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“‘Never invest in a business you cannot understand
(Warren Buffett, 21 out. 1991)”.
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RESUMO

Seguindo as tendéncias mundiais, apés a década de 1990, de descabornizagao,
digitalizacdo e descentralizagdo, o mercado de energia elétrica brasileiro tem sofrido
um processo extenso de reestruturagcado. Entre as novas propostas para o setor esta
a adogao de um modelo de precificagdo por oferta, no qual os agentes vendedores
(geradores de energia elétrica) poderao ofertar livremente seus custos marginais de
operagdo de modo a competir nos leildes de energia, se diferenciando do modelo
atual onde seus custos sao auditados pelo operador do mercado. Neste sentido, o
presente trabalho propde a elaboragdo de uma ferramenta computacional baseada
em simulagdo por agentes, utilizando técnicas de aprendizagem por refor¢o (Q-
learning), e implementada em linguagem Python. Esta ferramenta realiza a avaliagéo
de estratégias de venda de energia elétrica, considerando mercados com liquidagao
horaria no dia anterior ao préximo dia operativo (day-ahead), sendo aplicada na
selecdo das melhores ofertas para o agente vendedor (maximizacdo do lucro
operacional). Como validagdo da prova de conceito, objetivando o posterior
desenvolvimento de um produto minimamente viavel, foram realizados testes em um
sistema elétrico de pequeno porte visando determinar: (i) o potencial dos geradores
no exercicio de poder de mercado, (ii) o estudo de fendbmenos de coalisao tacita em
mercados com informacao imperfeita, e (iii) a selecdo de melhores ofertas de venda
de energia.

Palavras-chave: Python, mercados de energia elétrica; simulagcdo baseada em
agentes; aprendizado de maquina; precificagdo por oferta.



ABSTRACT

After 1990s, following global trends of decarbonization, digitalization and
decentralization, Brazilian electricity market has been extensively transformed.
Among the new proposals is the adoption of an offer-based pricing for energy
auctions, in which sellers (generators) can offer marginal operation costs freely
without any auditing procedure by market operator. This work intends to propose an
agent-based simulation tool, using reinforcement learning techniques (Q-learning)
and Python programming language. This tool is used for energy selling strategy
assessment in day-ahead markets with hourly discretization, and seeks the best
selling offers in order to maximize agent’s operational profit. The proof of concept
validation was conducted in a small power grid in order to: (i) gain insights about
generators market power, (ii) study tacit collusion phenomena among sellers in
imperfect information environments, and (iii) improve generators’ offer behavior for
profit maximization.

Keywords: Python, electricity markets; agent-based simulation; machine learning;
offer-based pricing.
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1 INTRODUGAO

Os Sistemas de Energia Elétrica (SEEs), também conhecidos como
Sistemas Elétricos de Poténcia (SEPs), s&o responsaveis por fornecer energia
elétrica aos consumidores (carga), operando de forma confiavel e econédmica sob
padrées de servico pré-estabelecidos (AGENCIA [...], 2021).

Fisicamente, os SEEs sdo compostos pelos subsistemas de geragéao,
transmissao e distribuicdo de energia elétrica. Tais subsistemas sdo responsaveis,
respectivamente, pela transformagdo da energia das fontes primarias (encontradas
na natureza) em energia elétrica, sua transmissdo a longas distdncias com baixas
perdas, e sua distribuicdo aos consumidores finais nos centros de carga
(MONTICELLI; GARCIA, 2011).

Deste modo, constata-se que os SEEs séao:

e De grande porte (no caso brasileiro sdo milhares de subestagdes e
linhas de transmissdo de alta tensdo, bem como centenas de
unidades geradoras);

¢ Ricos em n&o linearidades (centenas de malhas de controle operando
em conjunto nos mais variados tipos de equipamentos);

e Exibem comportamento estocastico (milhdes de consumidores com
comportamentos distintos e atuando em diversos setores).

No entanto, a fim de prover os incentivos necessarios a construgao,
operacgao e manutencgao destes empreendimentos (aproveitamentos energéticos) um
quarto elemento é necessario aos SEEs: o Mercado de Energia Elétrica (MEE).

Os MEEs sao instrumentos institucionais necessarios ao financiamento das
atividades do setor elétrico e, em ultima analise, os responsaveis por prover 0s
sinais econdbmicos necessarios a manutencdo e expensdo do fornecimento de
energia elétrica aos consumidores. A existéncia destes mercados € o que torna a
exploracdo econbmica das fontes de energia primaria (oferta) atrativa aos
investidores a medida que a carga (demanda) do sistema aumenta.

Neste contexto, durante a década de 1990, os MEEs sofreram um forte
movimento de reestruturagao caracterizado pela desverticalizacdo do setor elétrico.
A partir de entdo, o Estado deixou de ser o principal provedor da commodity energia
elétrica, houve a ampliagado do uso dos instrumentos administrativos de autorizagéo,

permissdo e concessdo para que empresas de capital privado (ou misto)



14

explorassem os servigos publicos de geracao, transmisséo e distribuicdo de energia
elétrica (SOUZA; LEGEY, 2008).

No Brasil ndo foi diferente, com o objetivo de atrair capital privado para o
financiamento da expansao do setor, o Estado criou diversas instituicdes para prover
a regulamentagdo e fiscalizagdo dos agentes. Entre estas, a Camara de
Comercializagcdo de Energia Elétrica (CCEE) é responsavel por viabilizar os
contratos de compra e venda de energia elétrica em seus Ambientes de Contratacéo
Regulado (ACR) e Livre (ACL), bem como a liquidagdo das diferengcas entre a
energia consumida/produzida e a contratada no Mercado de Curto Prazo (MCP).

No ACR os agentes compradores sé&o as distribuidoras de energia elétrica
representadas num pool que realiza a compra de energia através de leildes (MASILI
et al., 2003), dos quais os agentes vendedores (geradores) participam através de
ofertas seguindo regras estabelecidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). Ap6s a compra, a energia € repartida pelos componentes do pool tomando
em consideragao critérios de modicidade tarifaria a fim de promover o melhor
beneficio aos consumidores cativos (CAMARA [...], 2022a).

No ACL ocorrem as negociagdes bilaterais, onde os agentes compradores, a
excegao das distribuidoras, compram energia elétrica diretamente dos agentes
vendedores a pregos e condigdes de entrega negociados livremente.

No MCP, responsavel por precificar a diferenca entre 0 consumo/producgéao
verificado (medido) dos agentes e seus respectivos contratos (CASTRO; FILHO,
2004), ocorre a liquidagao das diferengas ocorridas durante a operagdo do SEE a
um pregco ex-ante (publicado para o proximo dia operativo), calculado com base
horaria pela CCEE.

Com isso, a CCEE promove a contabilizagao e liquidacdo dos contratos no
MEE nacional desde sua criagdo em 2004 (na verdade, instituida anteriormente em
1999 sob a denominacdo de Administradora de Servigdes do Mercado Atacadista de
Energia), bem como a composig¢ao dos sinais econdmicos (pregos) responsaveis por
influenciar os agentes investidores do setor elétrico.

E fato notério que os MEEs internacionais continuam seus movimentos de
modernizagdo seguindo tendéncias de descarbonizagdo (energias renovaveis),
descentralizagdo (geragdo e armazenamento distribuidos) e digitalizagdo (redes
inteligentes). A CCEE dentro do seu propésito de desenvolver mercados de energia
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eficientes, inovadores e sustentaveis vem promovendo estudos em variados temas
estratégicos a fim de seguir tais tendéncias (PORTO, 2022):
e Abertura de mercado (diminuicdo de exigéncias para participagdo no
mercado livre de energia);
e Seguranca de mercado (estruturacdo de garantias, distribuicdo de
risco e transparéncia de informacéo);
e Formacao de pregos (precificagao por oferta);
e Modernizagdo do mercado regulado (mercados de capacidade);
e Certificagao de energia (produgéo de hidrogéncio verde).

Constatagdes publicas dos esforcos da CCEE no desenvolvimento destas
tematicas residem tanto na sua participacdo nos workshops de “Solucdes
Matematicas para Problemas Industriais”, promovidos pelo Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao da Universidade de Sao Paulo (CENTRO [...], 2018),
como na cooperagao técnica no desenvolvimento de projetos de pesquisa e
desenvolvimento com empresas do setor elétrico (ENGIE, 2022).

Tendo em vista que o estudo de mecanismos de formagao de prego é um
dos temas estratégicos necessarios a modernizagdo do MEE nacional, este
trabalho propbe o desenvolvimento de uma ferramenta computacional, aqui
denominada SimMarketStrategy, para avaliagao de estratégias de venda de energia
elétrica em mercados com precificagao por oferta.

A seguir, exibem-se em maiores detalhes a proposta de desenvolvimento

deste trabalho, bem como as respectivas justificativas para sua composigao.

1.1 Justificativa da proposta de desenvolvimento

Como anteriormente discutido, a CCEE empenhada inumeros esforgos a fim
de desenhar um novo modelo competitivo para a negociagédo da energia elétrica no
Brasil (PORTO, [20207]). Entre tais propostas, figura a migragao do atual processo
de formacao de preco de um modelo baseado em custos auditados, no qual o custo
da energia é determinado pelo custo marginal de operagdo (CMO) do sistema, para
um novo modelo baseado em ofertas, no qual o preco sera definido a partir da
liquidagao das ofertas de compra e venda entre os agentes do mercado.

Tal mudanga do mecanismo de precificacdo da energia elétrica visa permitir

a autoregulacdo do mercado, proporcionar melhores sinais econdmicos para 0s
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agentes de forma a fomentar seu planejamento de custos e investimentos, e uma
maior competigao trazendo maior beneficio social aos consumidores.

Obviamente, dada a caracteristica de oligopdlio natural (poucos vendedores)
do MEE, orgaos reguladores estudam mecanismos para fiscalizagcdo do poder de
mercado (capacidade de alterar unilateralmene o preco de liquidagdo/equilibrio do
mercado) dos agentes, de modo a fomentar as melhores condigbes de competicao
entre os mesmos (VIANA, 2018).

Diversas técnicas de simulagdo sao atualmente empregadas no estudo de
MEEs, especificamente a simulagdo baseada em agentes € amplamente utilizada
para analisar mercados com precificagao por oferta (BAKIRTZIS; TELLIDOU, 2006;
FREZZI et al., 2007). Este tipo de simulagédo utiliza, frequentemente, a teoria de
aprendizado por reforco (AR) para realizar a construgdo das politicas de deciséo
(treinamento) dos agentes no mercado.

Admitindo poucas hipéteses (BACH et al., 2012), a atuacado dos agentes nos
MEEs pode ser expressa como um problema de decisdo sequencial. Neste contexto,
0 uso de técnicas de AR (SUTTON; BARTO, 2018) é adequado a construgao e
avaliacdo de politicas (estratégias) para os agentes, tendo em vista que estes
devem escolher a melhor agdo a ser tomada de modo a maximizar sua recompensa
(funcao objetivo).

Ante tais fatos, considerando a importancia do estudo de MEEs para o atual
cenario brasileiro (e internacional) e a relevancia da aplicacdo de técnicas de AR
neste contexto, justifica-se a presente proposta de produto de software para o
desenvolvimento de um simulador de mercados com formacgao de preco por oferta,

utilizando técnicas de AR, capaz de avaliar estratégias de venda de energia elétrica.

1.2 Objetivo geral e proposta metodolégica

Como objetivo geral do presente trabalho propde-se:

e Implementar um simulador de estratégias de venda de energia
elétrica para unidades geradoras, através de leildes horarios, em
mercados com precificacdo por oferta.

Como proposta metodolégica ressalta-se que a presente implementacao
trata-se de uma prova de conceito de uma aplicagao desktop, tendo como foco a
tecnologia a ser utilizada em seu desenvolvimento e, deste modo, como objetivo

avaliar a factibilidade da proposta de produto de software SimMarketStrategy.
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E importante observar que provas de conceito, protétipos e produtos
minimamente viaveis sdo estagios iniciais no ciclo de vida do desenvolvimento de
um produto de software. Estes trés estagios podem “grosseiramente” ser associados
a: validagao da factibilidade (enfoque na tecnologia), validagao da usabilidade (foco
no ciclo/fluxo produtivo) e validagdo da proposta de valor (foco na avaliagdo das
demandas e capacidade de atendimento do segmento de mercado pretendido).

Assim, com o intuito de atender ao objetivo geral anteriormente exposto,
este trabalho adota as seguintes premissas tecnolégicas em sua concepgao: (i) a
linguagem de programacdo Python como vetor principal no desenvolvimento do
produto de software pretendido, haja vista sua extensa utilizagao tanto na simulagao
de sistemas elétricos (THURNER et al., 2018), assim como para a implementagéo
de ferramentas de aprendizado de maquina (GERON, 2019), e (ii) a utilizacdo de
técnicas de AR, em particular Q-learning, para o treinamento da politica de deciséao
dos agentes que interagem no mercado, considerando os relatos de sucesso em sua
aplicacado na analise de mercados de energia elétrica (BACH et al., 2012; BACH et
al., 2013; BAKIRTZIS; TELLIDOU, 2006).

Portanto, neste trabalho as premissas tecnoldgicas anteriores serao testadas
através da construgdo de uma prova de conceito (aplicagdo desktop), que sera

validada através de testes em um sistema de energia elétrica de pequeno porte.

1.2.1 Objetivos especificos e especificacdo do publico-alvo

Embora este trabalho tenha como tematica central a implementagdo de um
produto de software, neste momento, é relevante salientar os interesses a respeito
dos possiveis resultados obtidos a partir da aplicagao da ferramenta proposta.

Nesse sentido, como objetivos especificos deste trabalho propdem-se:

e Avaliar a relagdo entre os custos marginais de operagado do gerador,
sua capacidade (limites de geragao), seu ponto de instalagao na rede
elétrica, e o exercicio de poder de mercado (influéncia unilteral sobre
0s pregos da energia elétrica);

e Verificar a influéncia do congestionamento do sistema de transmissao
de energia elétrica sobre o lucro operacional dos geradores;

e Identificar a possibilidade de ocorréncia do fendmeno de coalisao

tacita (coordenacéo das ofertas na auséncia de troca de informagao
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explicita a respeito de suas estratégias de venda) entre os geradores
a fim de exercer poder de mercado.

Diante de tais objetivos especificos, delinea-se como possiveis usuarios
(publico-alvo) da proposta de produto de soffware apresentada os agentes atuantes
em MEEs, com precificacdo por oferta, com destaque para:

e Agentes vendedores (geradores) de energia elétrica: que necessitam
de ferramentas para criar e avaliar estratégias de venda de energia
com o objetivo de maximizar seu lucro operacional,

e Operador (monitor) do mercado de energia elétrica: que necessita
mensurar o impacto de mudangas nas regras de comercializagéo
sobre as estratégias de venda utilizadas pelos agentes, assim como
avaliar os cenarios onde exista possibilidade de exercicio de poder de

mercado por estes agentes.

1.3 Organizacgao do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos de modo a apresentar ao
leitor uma visado abrangente dos temas envolvidos no desenvolvimento da presente
proposta de produto de software.

No Capitulo 2, € realizada uma breve discussao a respeito do histérico
recente do desenvolvimento/reestruturagdo do mercado de energia elétrica
brasileiro, pés-década de 1990, assim como da proposta de precificagao por oferta
neste mercado. Por fim, as técnicas de simulacao baseada em agentes, treinados a
partir de técnicas de AR neste trabalho, serdo apresentadas com o objetivo de
aplica-las ao estudo de estratégias de venda de energia elétrica em MEEs com
precificagao por oferta.

No Capitulo 3, sera dado enfoque na modelagem dos mercados de energia
elétrica, incluindo as descricdes da oferta e demanda utilizadas neste trabalho,
assim como na modelagem dos elementos essenciais a aplicagao da técnica Q-
learning na composicdo da ferramenta SimMarketStrategy. E relevante ressaltar que
as premissas/hipéteses utilizadas neste trabalho se prestam a viabilizar o
desenvolvimento de uma prova de conceito e a avaliagao da factibilidade técnica da

proposta de produto de software apresentada.
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No Capitulo 4, serdo apresentados e analisados os diversos testes,
utilizando a prova de conceito, da ferramenta SimMarketStrategy em um sistema de
energia elétrica de pequeno porte. Por fim, analizam-se as influéncias dos custos
marginais de operagdo, dos limites operacionais, € da localizagdo fisica dos
geradores sobre sua capacidade de exercer poder de mercado, assim como as
consequéncias da ocorréncia dos fenbmenos de congestionamento do sistema de
transmissao, e de coalisao tacita entre os agentes vendedores no MEE.

No Capitulo 5, as conclusdes finais e algumas das perspectivas futuras para

a continuacao do trabalho serdo comentadas.
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2 REVISAO CONCEITUAL DA LITERATURA

Neste capitulo realiza-se uma breve revisdo conceitual da literatura
pertinente a proposta de desenvolvimento de produto de software aqui defendida.
Em especial, sera dado enfoque a reestruturacdo do setor elétrico brasileiro, a
proposta de adogdo de um modelo de precificagdo por ofertas, assim como a

utilizagao de técnicas de simulagdo de mercados baseadas em agentes inteligentes.

2.1 Histérico da reestruturagcao do mercado de energia elétrica

Segundo Souza e Legey (2008) o histérico do setor elétrico brasileiro pode
ser apresentado em trés fases: (i) anterior a promulgagédo da constituicdo de 1988,
(i) a primeira etapa do projeto de Reestruturagdo do Setor Elétrico Brasileiro
(RESEB) entre 1988 e inicio dos anos 2000, e (iii) segunda etapa do RESEB apés
os anos 2000.

Na primeira fase historica, o setor elétrico brasileiro foi consolidado com a
criagdo da ELETROBRAS (Centrais Elétricas Brasileiras S.A.), no inicio da década
de 1960, que era responsavel por controlar todas as companhias de geragao e
transmissdao no Brasil, tendo também participacdo societaria em todas as
distribuidoras do pais. Desde entdo, até meados dos anos 1990, o planejamento
centralizado da operacdo e expansdo do sistema era coordenado pela
ELETROBRAS.

Este modelo mostrou sua inadequacao no final da década de 1970, e ao
longo da década seguinte, quando as politicas de controle da inflagdo conduziram a
retencdo dos precos da energia elétrica, o que resultou em baixos retornos
financeiros para as empresas do setor, maiores débitos publicos e escasseamento
de fundos para expansao do sistema.

Tal cenario conduziu o setor elétrico a sua segunda fase historica, onde a
promulgagdo da constituicdo de 1988 tornou possivel ao Estado conceder a
empresas privadas o direito a prestacdo de servicos publicos sob dispositivos de
permissao e concessdo. Com isso, as tarifas de energia deixaram de ter o mesmo
valor em todo o territorio nacional, e os vencedores dos leildes de concess&o do
sistema de distribuicdo de energia eram determinados pela menor tarifa oferecida ao

mercado cativo.
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Em 1992 as companhias da ELETROBRAS foram incluidas no Programa
Nacional de Privatizagbes, como parte das reformas do setor (sendo excluida do
referido programa em 2004 apds a venda de diversas companhias). Desta forma,
previa-se a diversificagdo de capitais nas empresas do setor (movimento de
desverticalizagdo) e o aumento de competitividade no MEE recém estruturado.

Surgiram, entdo, os conceitos de produtor independente de energia (com
direito a venda de energia produzida) e de consumidor livre (com direito de negociar
livremente a compra de energia consumida), ambos com direitos de atuar no MEE.
Diversas instituicbes também foram criadas neste perido, a saber: a Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em 1996, responsavel por estabelecer os
critérios de qualidade no suprimento de energia e pela fiscalizagdo dos agentes, o
Operador Nacional do Sistema (ONS), em 1998, responsavel por operar o sistema
elétrico brasileiro, e o0 Mercado Atacadista de Energia (MAE), em 1998, composta
por um mercado de negociagdes bilateral e um mercado de curto prazo (responsavel
por liquidar as diferencas, verificadas na operacao, entre energia consumida/suprida
e energia contratada).

Embora a reestruturacdo do setor elétrico brasileiro tenha avancado muito
nesta segunda fase, a complexidade de sua estrutura fisica e operacional, aliada a
uma estrutura regulatéria ainda incompleta, a falta de um planejamento determinante
e a instabilidade econémica do periodo causaram a interrupg¢do dos investimentos
necessarios a expansao no setor.

Tais fatos, conjuntamente com a escassez hidrica do ano de 2001, culminou
na maior crise energeética que o Brasil ja enfrentou, resultando no racionamento de
energia elétrica por todo o ano de 2001 até meados de 2002.

A terceira fase historica do setor se inicia em 2003, com a posse de um novo
presidente e a promessa de assegurar o fornecimento universal de energia elétrica a
nacao. Este movimento culminou na criagao de outras instituicbes atuais, a saber: a
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), em 2004, responsavel pelo planejamento
energético a longo prazo, o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), em
2004, responsavel por avaliar e manter a seguranga do suprimento de energia
elétrica no Brasil, e a Camara de Comercializagcdo de Energia Elétrica (CCEE),

também em 2004, criada para substituir o antigo MAE.
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Com a criacdo da CCEE, tem-se implantado o modelo de funcionamento
atual do MEE brasileiro. Neste modelo a comercializagdo de energia elétrica se da
através de dois ambientes de contratacdo: o ACR e o ACL (resumidos na Figura 1).

Figura 1 — Ambientes de contratagao de energia elétrica

Vendedores:
empresas geradoras, produtores independentes,
autoprodutores e agentes comercializadores

I ~

Ambiente de Ambiente de
contratacdo regulado contratacao livre
(ACR) (ACL)
Compradores: Compradores:
distribuidoras consumidores livres
Negociagdo através de Negociagao bilateral
leides de energia ocorre livremente

Fonte: Adaptado de Souza e Legey (2008)

Apos a operagao fisica do SEE, a CCEE contabiliza a diferenga entre a
energia elétrica efetivamente consumida/produzida e a contratada. Tal diferenca
deve ser liquidada pelos agentes no MCP, sendo a mesma precificada ao CMO do
sistema nas condi¢des de operacao “previstas” (ex-ante) durante a entrega fisica da
energia.

E interessante notar que o MCP é contabilizado apds a operagdo, no
entanto, a energia é precificada antes da operacao, mais especificamente 24 horas
antes do dia operativo corrente.

Esta aparente incongruéncia entre contabilizagdo e precificagcado reside na
filosofia de mercado adotada no Brasil, segundo a qual a precificagdo da energia é
atrelada ao planejamento da operagcdo, de modo que sua informacado antecipada
possa ser endossada e utilizada pelos agentes a fim de propiciar estabilidade em
suas decisoes.

Por fim, é relevante observar que a comercializagdo da energia no ACR é
realizada através da modalidade de leildes. Esta modalidade de negociagédo sera o
principal foco deste trabalho, tendo em vista ser a mais adequada ao ambiente
competitivo preconizado pelo modelo de precificacdo por oferta discutido a seguir.
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2.2 Precificagao por oferta em mercados de energia elétrica

Antes de expor o modelo de precificacdo por oferta em MEEs, inicialmente
discuti-se o modelo de precificagdo por custos utilizado no Brasil, de modo a
contrastar as diferengas entre ambos.

Segundo PSR (2021a), o mecanismo de precificagao por custos consiste
em calcular o precgo final da energia elétrica a partir dos custos de operagdo do
sistema, no entanto, neste modelo tais custos sao calculados a partir de informacdes
técnicas e econdmicas dos geradores (agentes vendedores) que sdo auditadas pelo
operador do mercado (no Brasil este processo é realizado pelo ONS, sendo tais
informacgdes utilizadas pela CCEE no calculos dos precos da energia).

Desta forma, nos ambientes de comercializagdo supervisionados (operados)
pela CCEE, a precificagao da energia ocorre da seguinte maneira:

e No ACR, de modo simplificado, a venda da energia € realizada em
leildbes nos quais os agentes geradores fazem ofertas de lotes
(poténcia em “MW-médio”) em “R$/MWh”, para produtos do tipo
quantidade, ou por “R$/ano”, para produtos do tipo disponibilidade. Os
precos declarados sdo ordenados de modo crescente e os lotes
vencedores sdo contemplados de modo que sua soma nao seja
inferior a quantidade demandada. O operador do mercado habilita a
participacdo dos agentes no leildo a partir de critérios técnicos e limita
as ofertas por um preco cap’ (preco maximo) definido com base nos
dados de custo auditados;

e No ACL, o prego da energia pode ser negociado livremente entre os
consumidores livres e o0s geradores (ou seus respectivos
representantes), seguindo as regras e procedimentos de
comercializagao estipulados pelo operador do mercado;

e Por fim, no MCP o pre¢co da energia, aqui denominado preg¢o de
liquidagcao das diferengas (PLD), é calculado a fim de remunerar a
energia consumida, durante a operagdao em tempo real do sistema
elétrico, que nao foi previamente contratada. Este preco € calculado,

a partir dos custo de operacao auditados de todos os geradores do

' Este preco maximo é utilizado como uma ferramenta de controle de poder de mercado,

evitando que um agente (ou grupo de agentes agindo em comum acordo) possa influenciar os
preco de equilibrio (fechamento) de modo a tornar o leildo menos competitivo ou ineficiente.



24

SEE, pelo operador do mercado como sendo o CMO do sistema
(respectivo a produgao de 1 MW adicional) em base horaria.

Como pode-se notar a partir da andlise da formacdo de pregos nos
diferentes ambientes de negociacdo brasileiros, o modo de precificar a energia
elétrica por custos segue variadas regras, a depender de quais agentes e em qual
situagdo a transacdo € realizada. O motivo deste fato € que o mecanismo de
precificagcdo da energia é apenas um dos elementos do que se conhece por desenho
de mercado.

O desenho de mercado € definidko como a estrutura de regras e
procedimentos que fazem com que o mercado funcione de modo eficiente (VIANA,
2018). O desenho de mercado utilizado no Brasil € complexo, trazendo em si néo
apenas regras para precificacdo direta da energia elétrica, como também diversos
outros dispositivos tais como: mecanismo de realocagao de energia, mecanismo de
compensagao de sobras e déficits, mecanismo de resposta da demanda,
mecanismo de vendas de excedentes, entre outros, que irdo influenciar direta e/ou
indiretamente o preco da energia (MENDES et.al., 2003; SOUZA; LEGEY, 2008).

Dito isto, € importante mencionar que os diversos elementos do desenho de
mercado tem como objetivo principal prover as melhores ferramentas para a
composi¢ao dos portifdlios de compra e venda dos agentes.

O mecanismo de precificagdo por ofertas preconiza que a oferta dos
agentes é livre de qualquer tipo de auditoria no que se refere a corroborar sua
correspondéncia com custos de operagédo/producdo da energia elétrica (PSR,
2021a). Este tipo de mecanismo ja foi implantado em diversos paises, tais como
Estados Unidos, México, Noruega, Espanha, Colébmbia, entre outros (PSR, 2021b).

Segundo PSR (2021a), a principal vantagem na adocédo da formagao de
precos por oferta € a gestdo distribuida da informagédo, de modo mais especifico
observa-se neste modelo:

e Precos aderentes aos custos reais da geragao, incluindo custos de
oportunidade, advindos de um processo competitivo e uma realidade
dindmica que demanda a atualizacdo de precos mais frequente;

e Presenca de informagéo descentralizada e incentivo a precisao, haja
vista a necessidade dos agentes realizarem suas préprias previsdes

de despacho e decidirem sobre a composicao de suas ofertas;
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¢ Alocacao de riscos decidida voluntariamente pelos préprios agentes,
uma vez que cada agente deve decidir como precificar as incertezas
da operacao do sistema elétrico em face da sua prépria disposicéo e
portifolio de contratos.

Em um ambiente competitivo, este tipo de precificacdo conduz a melhores
sinais de prego (em consonancia com a demanda do mercado) contribuindo para a
melhoria da qualidade do fornecimento de energia elétrica e também para a
eficiéncia na exploragdo da matriz energética.

No entanto, a adogédo da formagao de pregos por oferta também conduz a
algumas desvantagens, cuja mitigagao deve ser objeto de estudo durante o desenho
de mercado, a saber: aumento da complexidade para o monitoramento do mercado
por parte do operador, e maior risco de exercicio de poder de mercado por parte dos
agentes.

Neste trabalho, o exercicio de poder de mercado, bem como o fenbmeno de
coalisdo tacita entre os agentes, serdo explorados na avaliagado de estratégias de

venda de energia elétrica em mercados com precificagao por oferta.

2.3 Estudo de mercados utilizando simulagao baseada em agentes

No estudo de MEEs, técnicas tradicionais assumem fatos sociais sobre a
conformacdo do mercado, e.g. existéncia de comportamento cooperativo, e
psicoldgicos sobre os agentes, tal como a racionalidade na tomada de decisdes. No
entato, tais abordagens tendem delinear o comportamento dos agentes a partir do
comportamento macroscépico observado, conduzindo as simulagdes a resultados
imprecisos quando comparados a realidade do mercado (FREZZI et al., 2007).

A abordagem baseada em agentes se tornou popular por ndo realizar
hipéteses sobre o comportamento dos agentes, fazendo com que tanto a estrutura
quanto os fatos sociais, relevantes ao mercado, surjam da interagdo entre os
agentes ao buscarem maximizar seus proprios ganhos.

Krause e Andersson (2007) exaltam os beneficios da abordagem baseada
em agentes, entre os quais citam-se:

e Avaliacéo da influéncia das caracteristicas fisicas e comportamentais
dos agentes sobre o mercado (e.g. variagédo de pregos e criagao de
regras tacitas);
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e Estudo dos efeitos relacionados ao comportamente repetitivo do
mercado sobre o aprendizado do exercicio de poder de mercado
pelos agentes;

e Contabilizacdo das caracteristicas oligopolistas do mercado, refletindo
a observabilidade limitada do sistema, a presenga de informagéao
imperfeita® e a ndo satisfacéo da hipdtese de competicdo perfeita.

Os principais elementos da abordagem baseada em agentes, aplicado ao

estudo de MEEs, sdo resumidamente apresentados na Figura 2.

Figura 2 — Simulagao de MEE baseada em agentes

Funcdo de custo
operacionale curva

o I
Estratégias de
de demanda venda de energia

Agente: Gerador

Maximizar o lucro
operacional

L I ) ~
liquidagao
financeira

ofertas
A

Ambiente: Operador
do mercado | Despacho dos
geradores e
Objetivo: preco da energia
Maximizar o beneficio
social

Fonte: Adaptado de Frezzi et al. (2007)

Nota-se que todos agentes recebem como informagao suas proprias funcoes
de custo operacional, bem como a curva de demanda do sistema, e fazem ofertas
de venda de energia que serdo utilizadas pelo operador do mercado no processo de
liquidacdo a fim de estabelecer tanto o despacho dos geradores como o preco da
energia elétrica.

E importante observar que os geradores formam sua estratégia de venda a
fim de maximizar seu lucro operacional, enquanto o operador do mercado realiza o
processo de liquidacao financeira com o objetivo de maximizar o beneficio social,
traduzido na minimizagado do custo total de operagcdo do sistema e, portanto, na
minimizac&o do preco final da energia (CRUZ, 2017).

Na literatura a abordagem baseada em agentes € amplamente utilizada

para: composicao de estratégias de venda de energia (BACH et al., 2012; BACH et

2.0 conceito de informacao imperfeita é utilizado na Teoria de Jogos para se referir ao fato de
que durante a tomada de decisdo de um agente, nem toda a informagdo relevante esta
disponivel, sendo esta ocultada seja por outro agente ou pelo préprio mercado.
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al.,, 2013), estudo da formacao de coalisbes (FREZZI et al., 2007), avaliagdo do
impacto do congestionamento do sistema de transmissdo na formacdo de pregos
(KRAUSE; ANDERSSON, 2007), e estudo das regras de precificacdo em leildes de
energia (BAKIRTZIS; TELLIDOU, 2006).

Como ponto comum na aplicacdo da simulagcdo de MEEs baseada em
agentes, nota-se a ampla utilizagdo de técnicas de AR na composi¢céo das politicas
de decisao dos agentes. Tais técnicas sdo aplicadas a qualquer processo sequencial
de decisao que possa ser modelado por um processo de decisdo de Markov?,

seguindo o paradigma apresentado na Figura 3.

Figura 3 — Processo de decisao de Markov

3| AGENTE |—

(ESTADO) S¢ R, (RECOMPENSA) "
A (ACAO)
I Rey
! AMBIENTE
I Sty

Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (2018)

Conforme a Figura 3, a interagdo entre o agente e o ambiente se da na forma
de uma acgao, tomada a partir do conhecimento do estado atual e da recompensa
obtida neste estado, que produz uma nova recompensa em um estado futuro. As
agdes sao escolhidas a partir de uma politica de decisdo (foco dos algoritmos de
treino), que visa maximizar a recompensa total do agente sobre todo o intervalo de
tempo considerado na analise (SUTTON; BARTO, 2018).

A adaptagédo do problema, e.g. a definicdo de uma estratégia de venda de
energia elétrica, ao paradigma descrito pelo processo de decisdo de Markov nao é
direto. E necessario ao pesquisador criatividade para definir as fronteiras entre o
agente e o ambiente segundo o objetivo a ser alcangado.

Também nao é uma tarefa trivial definit a recompensa a ser maximizada,
tendo em vista que esta deve descrever como o agente se aproxima do objetivo
pretendido em fungéo do estado atual. O estado observado pelo agente também se
mostra como um desafio de modelagem, uma vez que este ndo se presta a
simulacao do ambiente, mas ao reconhecimento da melhor acao a ser tomada pelo

agente.

® Um processo de decisdo de Markov se caracteriza pelo fato da decisdo atual do agente
depender somente do estado atual observado pelo agente, ou seja, ser independente da
trajetdria passada do sistema.
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No proximo capitulo deste trabalho, serdo discutidos em maiores detalhes os
elementos necessarios para a aplicagao de técnicas de AR, em particular do método
Q-learning, na concepg¢ao de um simulador de MEEs, com precificagdo por oferta,

para avaliagao de estratégias de venda de energia elétrica em leildes horarios.
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3 PROJETO DA FERRAMENTA SIMMARKETSTRATEGY

Neste capitulo € apresentada a modelagem, bem como as hipoteses e
premissas, utilizadas na implementagdo da prova de conceito da ferramenta
SimMarketStrategy. Em particular, o processo de liquidagao financeira realizada pelo
operador do mercado, a representacdo da demanda e das opc¢des de oferta dos

geradores, assim como o método Q-learning seréo discutidos.

3.1 Enquadramento do projeto e definicao do escopo

Seguindo a proposta metodolégica descrita no Capitulo 1 deste trabalho,
defende-se a implementacdo de uma prova de conceito para a ferramenta
SimMarketStrategy, de modo a verificar sua factibilidade. Neste mesmo sentido, é
necessario delimitar o enquadramento do projeto em uma determinada modalidade e
propor um escopo para o seu desenvolvimento.

Na teoria de gerenciamento de projetos, ndo se tratando especificamente
projetos de software, um projeto é desenvolvido seguindo as etapas: projeto
informacional, para o levantamento de informacdes e a definicdo de requisitos inicial,
projeto conceitual, para o estudo das premissas técnicas aproximadas e possivéis
solugdes, e projeto detalhado, para a configuracao final do produto e preparagao da
producao.

Embora na engenharia de software o uso de metodologias ageis preconize a
validagao das propostas em ciclos menores e o inicio antecipado da producgao, neste
trabalho, opta-se pela concepgdo de um projeto conceitual, tendo como seu
escopo o estudo das premissas técnicas e dos componentes (tedricos e praticos)

necessarios a composi¢ao da ferramenta proposta.

3.2 Modelagem da liquidagao financeira do mercado

Para enteder os custos e subsidios associados ao mecanismo de formacéao
dos precgos, assim como a remuneraciao dos agentes vendedores, € necessario
reconhecer a existéncia de diferentes tipos de mercados de energia elétrica.
Segundo Viana (2018), pode-se classificar os MEEs em trés tipos:

e Mercados de Energia: negociam o produto energia, medido em

“‘“MWh”, destinado ao atendimento da carga ja existente, podendo ser
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concebido em duas vertentes ndo mutuamente excludentes: mercado
a curto prazo (real-time), destinado a liquidacao das diferengas, entre
energia consumida/produzida e aquela previamente contratada,
durante a operagdo fisica do sistema, e mercado antecipado
(forward), normalmente utilizado como hedge? para evitar a exposicéo
ao mercado de curto prazo;

e Mercados de Reserva: negociam a prestacdo de servigos técnicos
(servicos ancilares®), medidos em disponibilidade (horas), poténcia
ativa (MW) ou energia ativa/reativa (MWh/MVAr-h), necessarios a
manutengao do controle e da seguranca do SEE;

e Mercados de Capacidade: negociam o produto energia, medido em
‘“MWh”, destinado a expansado do parque gerador e atendimento da
demanda futura esperada. Segundo Viana (2018), os pregcos nos
mercados mercados de energia atacadistas ndo sdo suficientes para
atrair novos investimentos, devido a distor¢des ubiquas no MEE, de
modo que a criagdo de mercados de capacidade s&o assenciais para
assegurar o suprimento energético futuro do sistema.

Estes mercados negociam o uso da energia elétrica e a prestagao de
servigos técnicos para finalidades distintas: suprimento da demanda atual (mercados
de energia), servigos ancilares (mercados de reserva), e expansao do fornecimento
para suprimento da demanda futura (mercados de capacidade). Desta forma, todo
desenho de MEE deve acomodar os dispositivos destes trés diferentes tipos de
mercado para o completo atendimento de sua demanda presente e futura.

No Brasil, o mercado de energia real-time é implementado no instituto do
MCP, o mercado de energia forward é constituido na forma dos leilées de energia
existente no ACR e nas negociagdes do ACL, o mercado de reserva é fomentado,

principalmente, pela adicdo dos Encargos de Servigo dos Sistemas (ESS) na

4 Operacdes de hedge, ou cobertura, sdo destinadas para assegurar o prego de um ativo
financeiro no futuro tanto para compra como para venda, de modo a evitar a exposigdo a
volatiladade dos pregos de mercado a curto prazo.

® No Brasil, segundo a resolugdo ANEEL 1.030 (AGENCIA [...], 2022), os servigos ancilares sdo
aqueles relativos ao autorrestabelecimento de usinas geradoras (a partir da parada total),
controle secundario de frequéncia (recuperacéo da frequéncia sincrona de 60 Hz), suporte de
reativos (uso de geradores para fornecer ou absorver poténcia reativa com a finalidade de
controle de tensdo), sistemas especiais de prote¢do (esquemas de salvaguarda automética do
sistema elétrico), e manutencdo da reserva operativa (despacho de usinas térmicas para
aumentar o volume armazenado nos reservatérios de hidroelétricas).
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tarifacdo de energia aplicada aos agentes, subsidios governamentais e leildes de

energia de reserva no ACR. Por fim, o mercado de capacidade é instituido pelos

leildes de energia nova e de projetos estruturantes no ACR .

Neste trabalho, especificamente, se propde o estudo de estratégias de

venda de energia elétrica em mercados de energia forward (constituido de leildes

horarios ocorridos 24h antes do préximo dia operativo, ou seja, day-ahead) através

da ferramenta computacional SimMarketStrategy.

Assumindo a premissa de construir uma prova de conceito, para a

ferramenta SimMarketStrategy, serdo adotadas as hipéteses simplificadoras a seguir
(BACH et al., 2012; BAYATI; NAGHIBI-SISTANI, 2022):

A demanda do sistema (oferta de compra) € inelastica, ou seja,
invariante aos niveis prego da energia elétrica no mercado;

A liquidacdo horaria do mercado de energia day-ahead, negociado
24h antes do proximo dia operativo, € realizada através de um leildo
unilateral entre as unidades geradoras;

O sistema elétrico € composto por unidades geradoras termoelétricas
cujas fungdes de custo operacional sdo polinbmios quadraticos da
poténcia gerada;

As perdas elétricas e a variagdo das tensdes nodais no sistema de
transmissao s&o desprezadas®;

Os geradores participam do leildao (para cada hora do proximo dia
operativo) disponibilizando a totalidade de sua capacidade de
producédo (n&o é considerada a parcela de reserva girante e descarta-
se a opgao de ofertas virtuais que excedem os limites operacionais);
Todas as unidades térmicas serdo consideradas comprometidas
(gerando ao menos sua produ¢ado minima) durante o despacho fisico,
de modo que nunca serao desligadas e seus custos de inicializacao
serdao desconsiderados’;

® Estas hipéteses auxiliam a aplicacdo de um modelo linearizado para o calculo da distribuicao
dos fluxos de poténcia no SEE, deste modo possibilitando um processo de calculo simplificado
durante a liquidagao pelo operador do mercado (BALDICK, 2021).

" Ao considerar todas as unidades térmicas sempre ligadas, o problema de otimizagdo a ser
solucionado deixa de envolver variaveis inteiras, passando a exibir apenas variaveis continuas
em sua modelagem, simplificando significativamente a busca de solu¢ées (BALDICK, 2021).
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e As restricdes de tempo para aumento e declinio da geragéo serao
desconsiderados, de modo que a especificagdo da geragédo para a
hora “h” represente a média sobre o referido intervalo;

e As unidades geradoras nao partilham informagdes entre si (mercado
com informagao imperfeita), conhecendo apenas a demanda horaria
agregada do SEE fornecida pelo operador do mercado.

O operador do mercado day-ahead, no leildo, deve definir as ofertas de
venda de energia elétrica aceitas para cada hora do proximo dia operativo, de modo
que se obtenha como resultado o atendimento completo da demanda do sistema
com o minimo custo operativo, priorizando a modicidade tarifaria e, com isso,
maximizando o beneficio social.

O operador de mercado realiza a resolugdo de um problema de otimizagao
muito proximo ao problema do operador do sistema, que realiza o despacho fisico
(determinacdo da poténcia produzida) das unidades geradoras. De fato, no caso
brasileiro, a principal diferenga entre estes modelos reside em nao considerar as
restricdes elétricas dentro dos submercados®, durante o calculo dos precos de
equilibrio, de maneira a manter o pre¢o da energia uniforme dentro das fronteiras
geograficas destas regides.

Considerando, entdo, um SEE com N; cargas (compradores de energia)
acopladas nas barras® do sistema de transmiss3o, e N; geradores (vendedores de
energia), com custos operacionais (C;), relativos a maquina “i”, modelados por uma
fungdo quadratica da poténcia ativa gerada (F,,):

Ci(%i) = Czipgzi + Cli}?gi + Co, (1)
sendo ¢, ¢, ¢2, € R.

Deste modo, com o objetivo de maximizar o beneficio social, o operador do
mercado deve resolver um problema de otimizagao restrito a fim de determinar a
liquidagdo das ofertas de venda de energia elétrica que minimizem o custo total de
operagao do sistema elétrico, para a demanda projetada da hora “h” do préximo dia

operativo, dado por:

® No Brasil existem 4 submercados: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Norte e Nordeste, definidos
segundo as restricdes de transmissdo de energia elétrica entre estas regides (CAMARA [...],
2022b).

° As barras ou barramentos no SEE s&o equipamentos (estruturas metdlicas) de suporte e
conexdo para os condutores das linhas de transmissdo, geralmente localizados nas
dependéncias das subestacdes de energia elétrica, utilizados com o objetivo de coletar e
distribuir a energia elétrica para os demais equipamentos nas proximidades.
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Ng
min ) C(F,) (2)

sujeito as seguintes restrigdes:

06y,
ng - Plk = Zme!)k Pym, com Py, = ,;km (3)
|Pem| < Py ™ (4)

Pyt < By, < B (5)

sendo k =1, ..., Ng, com Ny igual ao numero de barras no sistema de transmissao,
Pg" e P} as poténcias geradas e consumidas (demanda) na barra “k”, 2, o conjunto

das barras vizinhas (conectadas diretamente) a barra “k”, P, 0 fluxo de poténcia
ativa entre as barras “k” e “m”, x;,, a reatancia do equipamento que interconecta as
barras “k” e “m”, P;}+* o limite superior de fluxo de poténcia ativa no equipamento de

transmissao, P;}i” e Pgi** os limites operacionais minimo e maximo do gerador “i”.

Observando as restricdes do problema de otimizagcdo anterior € possivel
constatar que: a restricdo de igualdade (3) traduz o balango de poténcia elétrica
ativa nos barramentos do SEE, as restricbes de desigualdades (4) e (5) tratam
respectivamente dos limites operativos dos equipamentos de transmissao e geracao
conectados ao sistema.

A titulo de esclarecimento, o problema de otimizag&o nao linear definido em
(2)-(5) é geralmente resolvido em sua forma linearizada, tomando como referéncia o
ponto de operacao atual ou previsto para o SEE, utilizando uma classe de métodos
conhecida como métodos dos pontos interiores (WANG, 2007). Na implementagao
da ferramenta SimMarketStrategy, serao utilizados os métodos presentes no médulo
“Pandapower”’® (THURNER et al., 2018) para sua solucao.

Ao resolver o problema de despacho anterior, as poténcias dos geradores
sao determinadas de modo a atender a demanda do sistema, estipulada para a hora
“h” do proximo dia operativo. Na préoxima secgéo deste trabalho discute-se o calculo
de prego derivados da resolugdo do problema (2)-(5) durante o processo de

liquidagao financeira conduzido pelo operador do mercado.

> O médulo (software) “Pandapower”, versao 2.10.1, é licenciado segunda a licenga BSD de 3
clausulas, sendo portanto legal utiliza-lo parcial ou totalmente na producdo de software
proprietario, desde que obedecidas as clausulas da referida licenga.
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3.2.1Formagao de preco no MEE

Considerando uma demanda inelastica (insensivel a variagdo de prego), e
uma curva de oferta de geragdo simplificada, pode-se visualizar o processo de
formacgao de prego, considerando um unico leildo de energia para a hora “h” do

préximo dia operativo, no MEE conforme apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Processo de liquidagao simplificado do MEE

w 1 Demanda
o Oferta
(=
2
o
Preco de
equilibrio
Poténcia (MW)

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 4 é facilmente reconhecivel que a determinacdo do preco de
equilibrio do mercado, resultante do processo de liquidacéo financeira, € resultado
da interseccao entre as curvas de oferta e demanda.

No entanto, em MEEs reais, a curva de oferta ndo é tao simples, haja vista a
presenca de diferentes de geradores com curvas de custo operacional diferentes.
Neste sentido, supondo que os custos operacionais sejam constantes para qualquer
nivel de geragcao das maquinas, e que as maquinas participem do com a totalidade

de sua capacidade no leildo, tem-se a situacéo representada na Figura 5.
Figura 5 — Processo de liquidagdo do MEE
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Desta maneira, os geradores aparecem na curva de oferta ordenados em

ordem crescente segundo seus custos de produgao, de modo que os mais baratos
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sao aceitos para compor o atendimento da demanda. Com isto, o operador do
mercado promove o maximo beneficio social, pois ao escolher as ofertas mais
baratas beneficia os agentes mais eficientes e diminui o custo total de produgao do
sistema refletindo também a modicidade tarifaria.

O preco de equilibrio €, agora, denominado “pre¢co marginal” e isto surge da
necessidade do pagamento individualizado dos agentes vendedores. Segundo Masili
et al. (2003) e Viana (2018), a principal questdo na formacao de precos em leildes é
a escolha entre o mecanismo de precificacdo uniforme (single clearing price) ou
discricionario (pay-as-bid).

A precificagdo uniforme estabelece que todos os agentes devem receber o
preco marginal, favorecendo assim o aumento do lucro operacional dos agentes
mais eficientes, enquanto, a precificagao discricionaria estabelece que o pagamento
do agente vendedor é realizado segundo sua oferta de venda, favorecendo assim o
menor preco de compra e a modicidade tarifaria para o consumidor final da energia.

Este € um assunto amplamente debatido na literatura dos MEEs, embora
sob determinadas hipdoteses seja possivel demonstrar a equivaléncia dos
rendimentos obtidos pelos agentes, independente do mecanismo de formagédo de
preco adotado.

Neste trabalho, adota-se 0 mecanismo uniforme, defendido segundo a visédo
de Baldick (2019), para a formacado de preco nos leildes de energia a fim de
propiciar os sinais econdmicos favoraveis a atracdo de investimentos necessarios a
expansao do setor.

Ressalta-se que a adogcdo do mecanismo de preco uniforme para o leildao de
energia elétrica ndo necessariamente ira resultar em um preco unico para todo o
sistema, uma vez que restricdes fisicas (limites operacionais relacionados aos
equipamentos de transmisséo) impdéem a separagcdo de um MEE em submercados,
impedindo que transagbes comerciais ocorram entre os mesmos, resultando em
precos uniformes diferentes para cada submercado (MAYO, 2012).

Retomando, entdo, o problema de otimizagao resolvido pelo operador de
mercado, descrito por (2)-(5), prossegue-se a sua solugdo definindo a fungao
Lagrangeana associada ao problema:

LA p) = f(x)+ 27 g(x) + u"h(x) (6)
sendo x o vetor de variaveis de decisdao do problema, neste caso refere-se as

poténcias elétricas ativas dos geradores, f(x) a fungao vetorial de custos, g(x) a
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fungao vetorial de restrigbes de igualdade, h(x) a fungéo vetorial de restricbes de
desigualdades, A7 e u’ os vetores (transpostos) dos multiplicadores de Lagrange
associados respectivamente as restricbes de igualdade e desigualdade do
problema’".

Definida a funcdo Lagrangeana, pode-se calcular seus pontos criticos
(pontos onde o gradiente da fungao é zero), e consequentemente os pontos minimos
locais do problema original (2)-(5), assumindo a satisfagcdo das condi¢cdes de
otimalidade de primeira ordem de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

De posse de uma solugdo otima local, dada por (x*, A%, u*), tem-se o
despacho fisico das unidades geradoras (x*) representando o montante das ofertas
de venda aceitas, e os multiplicadores de Lagrange associados as restricbes do
problema.

Os multiplicadores de Lagrange possuem uma interpretacdo econdmica
importante, pois quando observados pela 6tica do problema dual associado ao
problema original (2)-(5) os mesmos podem ser interpretados de modo que:

e 1* representa o CMO do sistema, ou seja, o custo em “$” necessario
para produzir a préxima unidade do produto energia elétrica’?;

e u* representa o custo associado a satisfacdo dos limites operacionais
(é relevante observar que u; =0 sempre que a restricdo de
desigualdade “i” permanece inativa, ou seja, sempre que os limites
operacionais sao obedecidos de modo que h;(x) < 0).

Desta forma, o multiplicador de Lagrange 1* é tomado como sendo o prego
marginal locacional (PML) da energia elétrica. Nota-se que sendo A1* € RV5, o

preco da energia elétrica é definido por barra, e todos os componentes deste vetor

" Na literatura é sempre assumido que a fungdo de custo f(x) é diferenciavel por partes, com
derivadas continuas, as restricbes de igualdade estao escritas na forma: g(x) = 0, e as restricbes
de desigualdade na forma: h(x) < 0 (BALDICK, 2021).
"2 Ao considerar o problema de otimizagdo somente com restricbes de igualdade (2)-(3), ou seja,
desprezando as restricbes de desigualdade (4)-(5), ao se calcular o ponto critico do gradiente da
fungdo Lagrangeana resultante, em relacédo a poténcia gerada pela maquina “i”, resulta:

0L _Ofite) o, 0Kt

axi B axl- L i axi
sendo, portanto, 4; igual a variagdo do custo de produgao de 1 unidade de poténcia (MW) gerada

wen

pela maquina “i” em relagdo ao ponto de operacéo atual. E relevante mencionar que a derivada
~ _ . . . _ NB _

de g(x) em relagéo a x; = P,, resulta negativa, pois considera-se g(P;) = ¥;%(P, — P;,) = 0, a0

se desprezar as perdas elétricas ativas no sistema de transmissao.
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terdao o mesmo valor'®, seguindo a premissa do mecanismo de precificagdo uniforme
adotado, sempre que nenhum limite operacional dos equipamentos de transmissao
for violado.

Assumindo entdo a inexisténcia de restricbes elétricas internas ao MEE,
tem-se que o PML sera o mesmo em todas as barras do SEE, de modo que também
serdo iguais os custos marginais de operagao (investimento necessario para

produzir o proximo MW) das unidades geradoras definidos por:

Cmi(}?gi) = %:‘lgl) = 2C2ipgi + Cli’ comi= 1, ""NG (7)

Este fato explica como se da a escolha das quantidades a serem geradas
pelos agentes, ou seja, quais ofertas de venda serédo aceitas de modo a minimizar o

custo total da operacgéo do sistema, como apresentado na Figura 6.

Figura 6 — Despacho econémico do SEE
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 6 as retas tracejadas (azuis) possuem coeficiente angular igual a
A%, de modo que ao fazé-las tocar tangencialmente as curva de custo de producéo
dos geradores verifica-se o ponto (F,;,) em que ocorre a igualdade entre o CMO dos
geradores e o multiplicador de Lagrange (pre¢co da energia elétrica) definido pela

solucdo do problema de liquidagdo do mercado. Com isso demonstra-se que quanto

'3 Ao considerar o sistema sem perdas elétricas ativas, € possivel equivalentar as Ny restricoes
representadas em (3) por uma Unica restricdo de igualdade na forma Zﬁszl(Pli _Pgi) =0, de
modo que exista apenas um multiplicador de Lagrange 1* definido para todo o sistema. O mesmo
argumento pode ser utilizado para comprovar a uniformidade dos valores de A dentro dos
submercados, quando da existéncia de restricbes elétricas impedindo a transferéncia de poténcia
pelas linhas de transmissao.
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maior a taxa de variacdo do custo marginal do gerador, menor sera o despacho
fisico do referido agente.

O PML da energia elétrica nos barramentos do SEE pode, também, ser
definido para considerar o valor dos multiplicadores de Lagrange das restricbes de
desigualdade, u*, em MEEs onde as restrigbes operacionais dos equipamentos
sejam violadas (BALDICK, 2021). Nestes casos, uma média ponderada dos valores
de u* é incluida no calculo do prego da energia com o objetivo de precificar tais
violagdes.

Neste trabalho, reitera-se que o autor realizou a opcéo por representar o
PML nas barras do SEE, exclusivamente, pelo valor do multiplicador de Lagrange

associado as restrigdes de igualdade 1*.

3.2.2Remuneragao dos agentes geradores

A remuneragao dos agentes vendedores (geradores) no MEE € uma questao
importante e deve ser tratada com o devido cuidado, haja vista, ser esta responsavel
por ndo apenas por suprir a produgdo da commodity energia elétrica, mas também
por impulsionar novos investimentos que irdo financiar a expansao da oferta.

Sabendo que o prego locacional da energia elétrica é igual ao valor do
multiplicador de Lagrange 1", define-se a remuneracgao (receita) da poténcia elétrica

ativa, fornecida pelo agente “i", como 1* X F,..

A partir da definicdo da receita obtida pela venda da energia produzida,
Baldick (2021) define o lucro operacional do gerador “i”, operando por uma hora com
geragéo de poténcia fixa igual a F;, e remunerado a um PML igual a A*, como:

Mg, (A Fp,) = (A" x By,) = Ci(Fy,) (8)

E interesante observar que, determinado o preco 1* pelo operador do
mercado, o objetivo do agente vendedor é fornecer poténcia elétrica de modo a

maximizar o lucro operacional, encontrando uma solugao para o seguinte problema:
By, =arg n;;x{ngi(/l*’Pgi)} =arg n},;l‘x{(/l* X Pgi) - Ci(Pgi)} 9)

Por outro lado, o operador do mercado resolve o problema de liquidagao
financeira (2)-(5), para determina o PML A" e as poténcias geradas por cada agente,
de modo a minimizar o custo operacional total, e com isso também minimizar a

diferenga entre o custo de produgao e o pagamento pela energia elétrica:



39

P,,(A") = arg rgin{ci(Pgi) — (A" x By}, comi=1,..,Ng (10)

Os problemas (9) e (10) sdo equivalentes, e decorrente desta constatagao
segue que a melhor estratégia dos geradores, assumindo que estes nao possuam a
capacidade de influenciar individualmente o pre¢co da energia elétrica, € fornecer o
seu custo de operagéo verdadeiro como oferta para a venda da energia.

O resultado anterior € importante no modelo de precificagdo por ofertas,
onde os agentes podem declarar seus custos (ofertas) livremente. No préximo
capitulo deste trabalho, a ferramenta SinMarketStrategy sera utilizada para avaliar
as estratégias de venda dos geradores de modo a mensurar suas capacidades de
influenciar os precos no MEE.

Retornando o foco da discussdo para a receita obtida pelos agentes
vendedores, é interessante observar quais custos operacionais sdao cobertos por tal
receita, haja vista existirem diversos subsidios governamentais, bem como métodos
de obtencgdo de receitas complementares pelos agentes, legalmente instituidos para
promover a expansao do parque gerador dos SEEs (BALDICK, 2021).

Observa-se que o preco da energia, A%, pago aos geradores é definido pelo
CMO do sistema (custo para a produgao do préximo “MW”), que se refere ao custo

marginal de operagdo da unidade mais barata no referido ponto de operagao (Fy),),
deste modo tem-se para uma maquina “i”:

.G 2G5 .
A :(;Tj: Cmi(Pgi) :;Tj: 2¢3,Fy; + ¢y (1)

A relacdo (11) é importante porque o método utilizado na resolugdo do
problema (2)-(5), baseado na aplicacédo das condigdes de KKT, exige apenas a
avaliacao das fung¢des de custo marginal das maquinas, de modo que as fungdes de

custo C;(F,;,) nao sao avaliadas ou mesmo necessarias para a obtencao de solugdes.

Isto implica que o processo de liquidacao financeira realizado pelo operador
do mercado, na determinagéo dos PMLs (1*) e do despacho fisico (P;) dos agentes,

depende apenas dos coeficientes relativos aos custos variaveis (cq;, c;,) em (1), e
consequentemente independe dos custos fixos (c,,) da fungéo de custo operacional

dos geradores, conforme exemplificado na Figura 7.
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Figura 7 — Invariancia do despacho econémico aos custos fixos da geragao
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Analisando a Figura 7, nota-se que a alteragédo dos custos fixos na fungao de
custo operacional C(F,) do gerador é capaz de alterar o custo total da produgao de
energia elétrica no SEE. No entanto, tal alteragdo é incapaz de exercer influéncia
sobre o resultado do problema de otimizacao (2)-(5), de modo que tanto o despacho
fisico das unidades geradoras como o PML permanecem inalterados.

Assim, conclui-se que o CMO do sistema, coincidente com o C,,(P,) da

maquina mais barata, depende apenas dos custos variaveis de producao da
energia elétrica, ou seja, apenas dos custos proporcionais a quantidade de “MW”
produzida, e ndo dos custos fixos (auxiliares) associados a produgao.

Deste modo, finalmente, pode-se afirmar que a receita do agente gerador,

proveniente da venda de energia elétrica, A* X By,

visa cobrir apenas os custos
variaveis da produgao de energia, e, portanto, o lucro operacional calculado em (8)

pode resultar negativo se ndo houver a satisfagado da seguinte condigao:
(A" X B,) = (c2,P7 + c1,B5,) > ¢, (12)
A resolucao do problema de otimizagao (2)-(5) realizada pelo operador
do mercado nao garante a satisfacdao da condigao (12). Por tal razdo, existem
dispositivos legais implantados nos diversos ambiente de negociagdo dos MEEs
para permitir a reposi¢do destes custos, seja por meio de subsidios, sobretaxas,
compensagao por reducédo de impostos, diluicdo em outros dispositivos do mercado
(aumento do preco cap nos leildes), recalculo de precgos, etc.
A titulo de esclarecimento, a satisfagdo da condigéo (12) pode ser tratada
diretamente no problema de otimizagdo, quando ha analise de comprometimento
(determinacdo de quais maquinas serdo despachadas, desligadas ou mantidas

aquecidas com producao nula, para seguranga do fornecimento, durante os
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intervalos de atendimento da demanda) dos geradores, o que resulta no uso de um
dispositivo conhecido na literatura como “pagamento integral”, no entanto, ao custo

de tornar o problema de liquidagdo muito mais complexo (BALDICK, 2021).

3.3 Modelagem das ofertas dos agentes geradores

Em um processo de formagéo de prego por oferta, os agentes compradores
(demandantes de energia elétrica, e.g. distribuidoras) e os vendedores (geradores)
submetem a um leildo suas curvas de demanda e oferta respectivamente, de modo
que o operador do mercado deve resolver um problema de otimizagcdo para
determinar as quantidades despachadas por cada usina geradora (referindo deste
modo as quantidades transacionadas por cada vencedor do leildo de energia).

Neste trabalho, os leildes no mercado de energia day-ahead serao utilizados
para o calculo dos pregcos em um intervalo de tempo que se enquadra no curto-
prazo, podendo ser extendida para o tempo real se desejado, de modo a propiciar
um ambiente comercial mais proximo ao ambiente operacional.

Considera-se também que apenas os agentes geradores irdo declarar suas
ofertas de venda, no mercado de energia day-ahead, na forma de fungbes de custo
marginal operacional. Tais ofertas serdo enviadas ao operador do mercado, por

cada agente vendedor “i”, na forma dos parametros (cfi, czf‘i) definidos como:
cft = Bicy, € 5. = Picy;, com B; € R (13)

sendo S; denomidado de fator de ganho sobre o custo marginal operacional real.

Desta maneira, as ofertas de energia sdo realizadas por meio da livre
declaragdo do CMO das unidades geradoras, tornando possivel aos geradores
construirem suas estratégias de venda alterando o fator S.

Em um MEE onde nenhum agente gerador possa influenciar unilateralmente
a formagao do prego da energia, aumentar o fator f n&o implicaria no aumento do
preco, e diminuiria o despacho do agente, ao tornar sua produ¢do mais cara quando
comparada aos concorrentes mais baratos, resultando em uma receita e lucro
operacional menores. Neste cenario, com a auséncia do exercicio de poder de
mercado, a melhor estratégia do agente é sempre fornecer sua fungado de custo
marginal operacional real (BALDICK, 2021).

Entretanto, em se tratando de MEEs reais, estes se caracterizam por um

oligopdlio, ou seja, possuem poucos agentes vendedores, inevitavelmente gerando
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ineficiéncias na formagao de preco devido a falhas de competicdo entre os agentes.
Tais falhas podem ser observadas pela concentracdo de poder de mercado nos
agentes que detém a maior capacidade produtiva.

Diante disso, os agentes tem a oportunidade de aumentar o valor de suas
ofertas (multiplicando seus CMOs por um ganho ) na espectativa de influenciar o
preco da energia e obter maiores lucros operacionais.

Por sua vez, o operador de mercado se resguarda o direito de monitorar os
processos competitivos e estabelecer meios para mitigar o exercicio de poder de
mercado pelos agentes. Uma forma de mitigagdo comum, utilizada em leildes nos
mercados, é estabelecer um prego cap (maximo) a ser pago pela energia gerada.

Na proxima secado deste trabalho, o método Q-learning sera discutido e
aplicado na formagéo de politicas de deciséo (estratégias de venda) pelos agentes

geradores em MEEs com precificagcédo por oferta.

3.4 Aprendizado das politicas de decisao utilizando Q-learning

Segundo Sutton e Barto (2018), o método Q-learning consiste em aproximar
uma fungdo agao-valor Q(S,A), dependente do estado atual e da agédo escolhida
pelo agente, cuja imagem é o retorno esperado futuro, ou seja, a soma das
recompensas que podem ser obtidas pelo agente a partir do estado atual até o final
do episddio (ciclo completo de interagdes entre o agente e o ambiente) ao se seguir
a politica induzida por Q(S, 4).

A politica induzida por Q(S, A) consiste na escolha da melhor agdo, em cada
estado observado pelo agente, como pode ser observado na Figura 8 para o caso

onde os espacos de estado e acdes sao discretos.

Figura 8 — Busca da melhor agao na tabela-Q

Melhoragdo

. as = argmax Q(s3, @)
a

aq ap as Ay
. Sq 12,95 12,38 11,95\ 12,05
Estado S, 13,90 12,55 11,98 13,80
atual =
S 11,42 11,56 |{ 12,90 | 11,87
3 N\ -

Maior retorno
esperado

Fonte: Autoria prépria (2023)
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O processo de aproximagao para a fungdo agado-valor Q(S,A) é conhecido
na literatura como treinamento do agente (SUTTON; BARTO, 2018), sendo
realizado pelo método Q-learning, no caso discreto, através da seguinte equagao:

Q(sp,ar) = Q(sp,ap) + [Rt+1 + y max Q(s¢r1,a) — Q(se, at)] (14)
sendo s; € S 0 estado observado pelo agente no instante “t”, a, € A a agdo tomada
pelo agente no instante “t”, « o passo de atualizagao, R,,; a recompensa obtida pelo
agente apods realizar a agao no instante “t”, y o valor de desconto utilizado para
ponderar as recompensas futuras frente as recompensas atuais.

O algoritmo completo para a aplicagao do método Q-learning no treinamento

de politicas de decisao dos agentes esta resumido na Figura 9.

Figura 9 — Algoritmo para aplicagdao do método Q-learning

Meétodo Q-learning:

- Defina os hiperparametros:a € (0,1], € > 0 (pequeno);
- Inicialize arbitrariamente Q(s,a), coms € Sea € A;
- Para cadaepisddiofaga:
- Inicialize o estado (defina a condic@oinicial s);
- Escolhauma ac@oa € A, a partir do estado atual, segundo a politica
definida para o agente (esta politica pode ou ndo ser derivadada
funcao Q(s, a));
- Realize a acdo a, observe o novo estado s’ e a recompensa R;
- Atualize a funcdo acdo-valorsegundo (14).

Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (2018)

O método Q-learning € o que se conhece por model-free, ou seja, a
aproximagao da fungdo Q(S,A) nao leva em conta nenhum parametro do ambiente
no qual o agente esta imerso, sendo a estimativa dos retornos esperados futuros
construida a partir das informacdes obtidas exclusivamente pelo agente.

Além disso, o método Q-learning € também off-policy, ou seja, as atitudes
tomadas pelo agente durante o treinamento ndo necessariamente derivam da
politica sendo aprendida, de modo que outra politica pode ser adotada durante o
processo de treino sem impedir a aplicagdo do método.

Neste trabalho, o autor optou por utilizar a politica induzida pela funcéo
Q(S,A) como a politica utilizada pelo agente ao longo de seu treinamento.

E necessario também discutir uma importante questdo associada as técnicas

de AR: “O que traz maior beneficio durante o treinamento do agente, seguir a
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politica atual e obter a avaliacdo das a¢des produzidas pela mesma, ou explorar o
ambiente de alguma outra forma em busca de novas experiéncias?”. Este dilema é
conhecido na literatura de aprendizado de maquina como “explore-exploit’ (GERON,
2019).

O consenso geral é que no inicio do treino, acumular novas experiéncias é
fundamental ao agente a fim de obter uma diversidade maior de ajustes na fungéo
acao-valor Q(S,A). No entanto, a medida que o treino progride a repetibilidade dos
pares (s;, a;) € o fator central para o aumento da precisdo das estimativas de retorno
esperado futuro (SUTTON; BARTO, 2018).

Neste trabalho, adota-se o algoritmo Metrépolis (BACH et al., 2012; MAOZU
et al., 2004) para tratar o dilema “explore-exploit’, segundo o qual as agdes a, do
agente, durante o treinamento, sdo escolhidas da seguinte maneira:

1. Selecione de modo arbitrario (aleatério) uma acéo a, € 4;
2. Selecione, segundo a politica atual (podendo esta ser a mesma que
esta sob desenvolvimento), a agéo a, € 4;

3. Gere um valor aleatério™ ¢ € [0,1);

(Q(st.ar)—Q(st.ap))
4. Se e< e T , entdo, faga a; = a,, caso contrario escolha

ar = ay.

Observa-se no algoritmo Metrépolis a existéncia de um hiperparametro,
T € R, conhecido como temperatura. Este para valor é atualizado segundo um
critério de decaimento, adotado neste trabalho como a série geométrica: T; = 01 X
T;—1, com 64 € (0,5; 1) seguindo a sugestao em (MAOZU et al., 2004).

A seguir, propde-se a aplicagcdo do método Q-learning na concepgédo de
estratégias de venda de energia elétrica por agentes (geradores) em MEEs com
precificagdo por oferta. A modelagem apresentada € inspirada na proposta de Bach
et al. (2012).

Na aplicagao proposta, defini-se o agente como o gerador (vendedor) de
energia elétrica, conectado a barra “i” do SEE, a politica como a estratégia de oferta
(venda) no MEE, e o ambiente como o processo de liquidagao das ofertas realizado

pelo operador do mercado. O treino do agente é realizado ao longo de um total de

" Na implementacao realizada neste trabalho, adota-se a distriuicdo de probabilidade continua
uniforme para o sorteio do valor «.
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Ny.g Negociagoes (episédios15), sendo cada negociagédo constituida de 24 leildes
consecutivos respectivos as 24h do proximo dia operativo.

Com o objetivo de tornar a notagdo mais clara, o subescrito k sera utilizado
no lugar do subescrito t para denotar os estados observados e as agbdes do agente.
Isto se deve ao fato de que cada episddio k sera constituido de uma unica agao do
agente, escolha do CMO declarado, que ira ser adotada para os 24 leildes horarios
consecutivos no mercado day-ahead.

O estado sy, observado pelo agente, ao final do episédio k é definido como o
PML médio diario nas barras de geracao, ponderado pelas poténcias geradas nestes

barramentos, apos a liquidagdo do mercado de energia day-ahead de modo que:

24 yNG jh ph
12 Ag. By
Sp = h—lzl—l 9i" gi (15)

24 NG ph
Zh=1 i=1Pgi

=

sendo Pg’ﬁ a poténcia elétrica ativa gerada pela maquina “i”, e Agi o PML respectivo a
barra de conexao desta geragcao, ambos calculados pelo operador do mercado para
a liquidacéo financeira da hora “h” do préximo dia operativo.

E relevante mencionar que o espaco de estados sera discretizado em N;
possiveis estados, sendo cada estado definido como um intervalo de valores entre o
preco minimo e o prego cap, considerados respectivamente iguais a 80% e 150% do
preco para o caso base'® do SEE.

As acdes do agente serao modeladas como variagdes discretizadas do fator

de ganho 3, sobre o CMO do gerador “i”, do seguinte modo:
ai = (Cfi,Cfi) = (ﬁikcwﬁikczi) (16)
BE = Bumin + 5> (Bmax = Bmin), OM k € [0, Ny] (17)
sendo Bin © Pmax OS limites inferior e superior, em relagdo ao CMO real do gerador,
admissiveis para as ofertas do agente (adotados respectivamente como 100% e

200%), k um numero natural respectivo a agéo escolhida, e N, o numero total de

acdes possiveis ao agente.

1 Segundo Sutton e Barto (2018), a definicdo de episddio para um algoritmo de AR preconiza
que ao final desta interacdo o ambiente/agente retornem ao estado “inicial”’, no entanto, neste
trabalho assume-se que cada episddio se inicia no estado terminal do episddio anterior. A razéo
desta abordagem reside no fato do estado (pre¢co médio diario ponderado no SEE) ser
dependente da oferta dos agentes, sendo sua determinagdo “inicial” imprecisa/incerta.

'® Neste trabalho, o caso base ¢ definido para a liquidagdo do mercado nas condi¢des inicias
declaradas, na base de dados, para o SEE sob analise.
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A recompensa do agente, advinda da acgao a,, € calculada como o lucro

operacional (8) do gerador “i”, obtido para a venda de energia realizada no mercado

day-ahead, respectivo as 24h do proximo dia operativo:

24
RE=D" " [aph - C(E)] (18)
h=1
sendo /’lgi o PML da energia elétrica paga ao gerador conectado a barra “i” do

sistema elétrico na hora “h” do préximo dia operativo.

Neste trabalho, o MEE é modelado como um sistema multiagentes, onde
diversos agentes sao treinados de modo independente e ao mesmo tempo. Desta
forma, as politicas dos agentes competem entre si, pois 0os agentes estdo impedidos
de trocar informagdes sobre suas estratégias.

E relevante notar que a proibicdo de troca explitica de informacéo entre os
agentes (hipétese de informacéao imperfeita) € uma medida implementada para evitar
o0 comportamento cooperativo entre os agentes na construcdo de estratégias de
venda de energia elétrica, e assim prevenir exercicio de poder de mercado.

Destarte, uma aplicagado desktop foi desenvolvida, como prova de conceito
da ferramenta SimMarketStrategy, com o objetivo de validar as premissas expostas
neste trabalho. Na Figura 10 mostra-se o diagrama de classes simplificado utilizado

no projeto da prova de conceito do produto de sotware proposto.

Figura 10 — Diagrama de classes simplifiado (SimMarketStrategy)

Agente

+indAgente: int
+indPolitica: int

+barra: int
Ambiente +(Iatlos_F[]::usto: float
+acao: in
+redeEletrica: PandapowerNet +possui i -
+estado: float P 1. +selecionaMelhorAcao(): int
+precoMin: float 1
+precoMax: float 1
+curvaCarga: float +possui
+precoHora: float 1
+geracaoHora: float
+carreglLinhasHora: float - Politica
- - “*~-..__ +depende - -
+estimarPrecosMinMax() _p +indAgente: int
+comporCurvaCarga() Tl +tabelaQ: float —
+interacacAgenteAmbiente() “==-.] +alphaQL: float wutiiza MixinFuncs
+calcularEstado() +gammaQL: float
+calcularRecompensa() +epsilonQL: float +discretizakstado()
+temperaturaQL: float 1 1 +salvaCondiniciais()
+tempDecaimentoQL: float +salvalnterAgenteAmbiente()

+treinaPolitica()
+autalizaTabelaQ()
+atualizaAcaoAgente()

Fonte: Autoria prépria (2023)
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Por fim, ressalta-se que o codigo, implementado em linguagem Python, da
ferramenta SimMarketStrategy foi submetido para pedido de registro no Instituto
Nacional da Propriedade Intelectual, na modalidade “programa de computador”, sob
a titularidade da Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Maiores informagdes

podem ser obtidas com o autor deste trabalho.
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4 TESTES DA FERRAMENTA SIMMARKETSTRATEGY

Neste capitulo serdo apresentados testes realizados sobre a prova de
conceito da ferramenta SimMarketStrategy para validar sua factibilidade técnica. A
partir dos resultados obtidos com a aplicagdo da ferramenta, serdo elencados
alguns dos estudos realizados para a avaliagdo do poder de mercado dos
geradores, considerando tanto a influéncia da localizacao fisica do agente, como a

ocorréncia do fendbmeno de coalisdo tacita, entre outros fatores de interesse.

4.1 Apresentacao do sistema teste

O sistema teste'” utilizado para a validagdo da prova de conceito sera
tomado da referéncia (WOOD; WOOLEMBERG, 1996). Este SEE € modelado em
seu nivel de trasnmissdo, sendo composto de 6 barramentos, 11 linhas de
transmissao, 3 geradores térmicos e 3 cargas (representando os consumidores de

baixa tensdo como cargas agregadas conectadas a barra de alta tensao), conforme
mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Sistema teste de 6 barras e 3 geradores
(3)

@ (2)]  Linhas _@

Linhag (6

Linha7

Linha 11

O RN
(1)
@ Linha 3

(4)

Linhal

Linhas

Linha2

Linha 10

Legenda:
1 @ Gerador
_\l( —\L Carga

Fonte: Adaptado de (WOOD; WOOLEMBERG, 1996)

Os parametros elétricos do referido sistema, utilizados nos testes deste
capitulo, sdo aqueles armazenados no moédulo “Pandapower” (THURNER et al.,

2018), especificamente em seu submédulo “networks” da versao 2.10.1.

" E relevante mencionar que o sistema de 6 barras de (WOOD; WOOLEMBERG, 1996) é um

benchmark para problemas de despacho econdmico em SEPs utilizado na literatura desde a
década de 1990.
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Nos testes sera considerado o mercado de energia day-ahead, respectivo ao

proximo dia operativo, composto de uma sequéncia de 24 leildes horarios, cuja

demanda esta representada no Grafico 1.

Poténcia total da carga do sistema (MW)

300

280

260

240

220

Grafico 1 — Demanda horaria do sistema utilizada nos testes

Poténcia total da carga do sistema versus hora do dia

Nos

5 10 15 0
Hora do dia

Fonte: Autoria prépria (2023)

dados da

Carga do sistema

demanda horaria apresentada, em relagdo a carga base

(declarada no modulo “Pandapower”) nas barras do sistema, foi considerada a

seguinte distribuigao:

100% da carga base no periodo das 22h as 5h;
130% da carga base no periodo das 6h as 10h;
145% da carga base no periodo das 11h as 14h;
125% da carga base no periodo das 15h as 18h;
110% da carga base no periodo das 19h as 21h.

Por fim, os parametros das fungdes de custo operacional e os limites

operacionais das maquinas, utilizados nos testes, sdo mostrados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Parametros das fun¢des de custo operacional do sistema teste

Gerador a ($/MwW?) b ($/MW) c($
G1 0,00533 11,66900 213,10000
G2 0,00889 10,33300 200,00000
G3 0,00741 10,83300 240,00000

Fonte: Retirado do médulo “Pandapower” (THURNER et al., 2018)

Tabela 2 — Limites operacionais dos geradores do sistema teste

Gerador P (MW) P (MW)
G1 50,0 200,0
G2 37,5 150,0
G3 45,0 180,0

Fonte: Retirado do médulo “Pandapower” (THURNER et al., 2018)

Nas proximas seg¢des deste capitulo, a ferramenta SimMarketStrategy sera

utilizada para realizar o estudo do exercicio de poder de mercado dos agentes em

diversos cenarios, de modo a evidenciar os diversos fatores que influenciam a
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composi¢cdo de estratégias de venda de energia elétrica em mercados com

precificacdo por ofertas.

4.2 Estudo do caso primario do SEE

Neste primeiro caso de estudo, se estabelece um conjunto de resultados que
servirao de referéncia para as analises posteriores realizadas neste capitulo.
O seguinte cenario sera utilizado para gerar os resultados apresentados:

e Todos os geradores declaram seus CMOs reais como oferta;

e Admite-se a carga conforme a curva mostrada no Grafico 1;

e Consideram-se os limites operacionais dos geradores conforme
declarados na Tabela 2, e das linhas de transmissdo conforme consta
na base de dados do mdodulo “Pandapower”.

Como resultado deste cenario observa-se, no Grafico 2, que a geragéo e
demanda totais no SEE sdo coincidentes para todas as horas do dia. Isto é

esperado devido a restricdo de balango de poténcia (3) no sistema elétrico.

Grafico 2 — Geragao e demanda totais do SEE (caso primario)
Geracao total versus hora do dia
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2

' ’ Iljora do dia . ”
Fonte: Autoria prépria (2023)

No Grafico 3 esta representada a poténcia elétrica produzida por cada
agente gerador do MEE. E notavel que a unidade G1, mais cara'®, é a unidade com
o0 menor despacho, sendo seu maior incremento de geragdo no periodo entre das
10h as 15h para o atendimento do pico da demanda.

No entanto, indaga-se por que o gerador G1 (mais caro) ndo permanece em
seu limite inferior (50 MW) enquanto os demais geradores ainda nao atingiram sua

capacidade maxima? A resposta é encontrada ao se observar o carregamento das

'8 Verifica-se, para poténcias acima de 50 MW, que os custos operacionais seguem a seguinte
relagdo: Cgq(Py) > Co3(Py) > Cea(By).
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linhas de transmissao, no Grafico 4, onde fica explicito a ocorréncia do fenbmeno de
congestionamento do sistema de transmissao no intervalo das 6h as 18h.

Grafico 3 — Distribuicao da gerag¢ao do SEE (caso primario)

Poténcia dos geradores versus hora do dia - Melhor acéao dos agentes
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Fonte: Autoria prépria (2023)
Grafico 4 — Carregamento das linhas de transmissao (caso primario)
Carregamento das linhas versus hora do dia - Melhor ag@o dos agentes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

O congestionamento do sistema de transmissao traz consequéncias graves
a operagao econdmica do SEE, e também ao MEE, tendo em conta que existindo o
impedimento ao escoamento da energia elétrica entre as barras do sistema, impede-
se também que a geragdo mais econOmica seja aproveitada em sua totalidade,
diminuindo a eficiéncia do processo de liquidagao do mercado de energia.

Dito isto, os PMLs nas barras de conexado dos geradores sao mostrados no
Grafico 5. Observa-se que ha separagao dos pregos as 6h, coincidentemente ao
inicio do congestionamento do sistema de trasnmissdo, permanecendo em niveis
diferentes até 15h, quando se da o término do pico de carga caratezido no intervalo
das 10h as 15h.

Em relacdo aos aspectos econdmicos da operacdo do SEE, na Tabela 3
apresentam-se os resultados obtidos pelos agentes geradores relativos as suas

ofertas dos no MEE, tais como a receita obtida pela venda de energia elétrica, o
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custo variavel, devido a geragao de energia, e o custo fixo de operagdo dos agentes
integralizados ao longo das 24h do dia operativo sob analise.

Grafico 5 — PMLs nos barramentos dos geradores (caso primario)
Preco na barra dos geradores versus hora do dia - Melhor acao dos agentes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Tabela 3 — Resultados econémicos agentes (caso primario)

Gerador Receita bruta CUStOZS variaveis Custos fixos
[44 X P,]($) [c2(Py)" + 1P| () co ($)
G1 18.500,80 18.100,46 5.114,40
G2 28.927,09 26.799,11 4.800,00
G3 25.711,84 24.304,49 5.760,00

Fonte: Autoria prépria (2023)

Como ressaltado na Secéo 3.2.2 deste trabalho, observa-se que a receita
bruta dos agentes € maior que suas parcelas de custo variavel, haja vista a
metodologia adotada pelo operador do mercado no processo de liquidagao.

Porém, ao se tomar em consideragdo a parcela de custo fixo o lucro
operacional dos agentes resulta negativo. Como anteriormente discutido, ndo sera
foco deste trabalho observar a remuneragao integral dos agentes, pois a mesma se
dara por meio de outros dispositivos presentes nos MEEs, os quais ndo estdo

modelados no processo de calculo dos PMLs aqui discutido.

4.3 Estudo do poder de mercado dos agentes

Neste segundo caso de estudo, tem-se como objetivo verificar a
possibilidade de exercicio de poder de mercado por cada um dos agentes
geradores, atuando de modo individual, no mercado de energia day-ahead.

O seguinte cenario sera utilizado para gerar os resultados apresentados nos

préoximos graficos e tabelas desta segéo:
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e O gerador selecionado para treino declara sua oferta como seu CMO
multiplicado por um fator de ganho (definido pela politica de decisédo
aprendida através da aplicagdo do método Q-learning);

e Os demais os geradores declaram seus CMOs reais como oferta;

e Admite-se a carga conforme a curva mostrada no Grafico 1;

e Consideram-se os limites operacionais dos geradores conforme
declarados na Tabela 2, e das linhas de transmissdo conforme consta
na base de dados do moédulo “Pandapower”.

Na aplicagado do método Q-leaning os seguintes parametros serao utilizados,
em todos os testes realizados neste capitulo: a =0,5; y =0,1; T = 100; 6; = 0,99;
Bmin = 1,005 Brmax = 2,00; Ng = 20; Ny = 20; Nyy = 600. Durante a realizagdo dos
testes os PMLs, nas barras dos geradores, foram delimitados por pre¢os minimo e
maximo iguais a $9,52 e $17,85 respectivamente.

Nos Graficos 6, 7 e 8 estdo retratados, para o treinamento do agente G1, a
variagéo do prego médio diario da energia elétrica nas barras de geragdo do sistema
(estado do ambiente), o PML médio diario para cada barra dos agentes geradores, e
as acgoes (ofertas declaradas) realizadas pelos agentes durante as negociacoes (24

leildes horarios consecutivos) no mercado day-ahead.

Grafico 6 — Prego médio no SEE (treino do agente G1)
Preco médio no SEE versus negociacbes
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Ao analisar o Grafico 6, conclui-se que o agente G1 possui capacidade de
exercer poder de mercado, uma vez que sua oferta tem capacidade de influenciar
unilateralmente a formacao de pregco no MEE. Além disso, as agdes do agente G1
se refletem quase inteiramente na variagdo do PML em seu préprio barramento,

praticamente ndo afetando os PMLs nas barras dos demais agentes, conforme

mostrado no Grafico 7.
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Grafico 7 — PLM médio nos barramentos (treino do agente G1)

Preco médio no barramento versus negociagées
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Grafico 8 — Agao dos agentes no mercado (treino do agente G1)
Agbes versus negociacdes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Analisando o Grafico 8, ao longo de todas as 600 negociag¢des realizadas
durante o treinamento do agente G1, pode-se confirmar que apenas este agente
realizou alteragcdes na oferta de seu CMO, enquanto os demais mantiveram como
estratégia ofertar seu custo marginal real.

Para mensurar os resultados advindos da politica resultante do treino do
agente, antes da imersdo do agente no mercado real, é necessario assumir uma
determinada acgao prévia (oferta anterior) para que o ambiente (processo de
liquidagdo do mercado) fornega um estado a ser observado pelo agente.

Nesse sentido, seguindo a abordagem proposta em (BACH et al., 2012),
propde-se que a avaliagdo dos resultados advindos da politica de decisao seja feita
considerando a agao escolhida com maior frequéncia durante o treinamento. Tal
escolha se apoia no fato de que a acdo tomada pelo agente, na fase de treino,
geralmente segue a politica induzida da fungéo agéo-valor Q(S, A), ou seja, tende a

selecionar a agao que maximiza seu lucro operacional.
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Na Tabela 4 nota-se que a acgao selecionada mais frequentemente, durante

o treino do agente G1, foi a agado a,9 que condiz com um fator de ganho sobre o

CMO real do gerador igual a 8,9 = 1,95.

Tabela 4 — Selecdo das acdes durante a fase de treino (treino do agente G1)

NuUmero de Numero de NiUmero de
Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes

selecionada selecionada selecionada

0 4 7 7 14 39

1 4 8 10 15 44

2 5 9 23 16 39

3 4 10 51 17 39

4 5 11 53 18 39

5 4 12 39 19 73

6 7 13 40 20 71

Fonte: Autoria propria (2023)

Selecionando, entdo, a agdo a;4 como oferta do agente G1 no mercado day-

ahead, pode-se verificar sua influéncia nos PMLs através do Grafico 9.

Preco na barra do gerador ($/MW)
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Grafico 9 — PLM médio nos barramentos (melhor agao do agente G1)
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O PML na barra do agente G1 supera o limite superior (prego cap) do

mercado igual a $17,85. Isto sera levado em conta no calculo da receita, advinda da

venda de energia elétrica, apresentada conjuntamente com os demais resultados

econdmicos obtidos pelos agentes na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados econdémicos dos agentes (melhor agéo do agente G1)

Gorad Receita bruta Custos variaveis IRet~:eita em Custoslva[iéveis
erador 2 relagdo ao caso em relagédo ao
(24 x Py]($) [CZ(PQ) + cng] ® primario caso primario
G1 20.698,91 16.654,79 111,88% 92,01%
G2 25.431,38 23.738,46 87,92% 88,58%
G3 30.986,37 28.949,70 120,51% 119,11%

Fonte: Autoria propria (2023)

Da andlise dos resultados verifica-se que o agente G1, através do exercicio

de poder de mercado, aumentou sua receita em 11,88% e diminuiu seus custos
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variaveis de producdo em 7,99% em relagdo ao caso primario apresentado na
Tabela 3. Em relagédo ao lucro operacional (desconsiderando os custos fixos) houve
um aumento de 910,17% (de $400,34 para $4.044,12).

E interessante notar que o aumento da receita do gerador G1 se da pelo
aumento do PML associado a sua barra no SEE, enquanto o decréscimo de seus
custos variaveis indicam que sua geragéao foi efetivamente diminuida (operador do
mercado definiu um despacho menor para o agente na tentativa de equilibrar o
pagamento de uma geragao mais cara).

No proximo teste, o agente G2 sera treinado utilizando o método Q-learning
enquanto os demais irdo ofertar seus CMOs reais. Analisando os Graficos 10 e 11,
verifica-se que as agdes do agente G2 produzem, de modo unilateral, variagdes no
preco médio diario ponderado no SEE, e as acdes do agente G2 se refletem quase

exclusivamente no aumento do PML de sua barra.

Grafico 10 — Prego médio no SEE (treino do agente G2)

Preco médio no SEE versus negociacdes
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Grafico 11 — PLM médio nos barramentos (treino do agente G2)
Preco médio no barramento versus negociacdes
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Os valores na Tabela 6 mostram que a acdo mais frequente, durante o treino
do agente G2, foi a acédo a,, ( que condiz a um ganho $,; = 1,85).
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Tabela 6 — Selecdo das acdes durante a fase de treino (treino do agente G2)

NuUmero de Numero de NiUmero de
Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes

selecionada selecionada selecionada

0 5 7 3 14 55

1 6 8 4 15 50

2 4 9 5 16 52

3 2 10 6 17 142

4 2 11 6 18 52

5 3 12 54 19 51

6 3 13 47 20 48

Fonte: Autoria prépria (2023)

Tomando, entdo, a acdo a;; como a mais representativa (promissora) da
politica desenvolvida pelo agente G2, pode-se analisar sua influéncia sobre os PMLs

nos barramentos dos agentes geradores através do Grafico 12.

Grafico 12 — PLM médio nos barramentos (melhor agao do agente G2)
Preco na barra dos geradores versus hora do dia - Melhor agao dos agentes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

De modo semelhante ao teste anterior, o PML do agente G2 supera o limite
superior (prego cap) estipulado pelo operador do mercado igual a $17,85. Isto reduz
a receita do agente proveniente da venda de energia elétrica.

Na tabela 7 estido elencados os resultados econdmicos obtidos pelos

agentes, considerando a estratégia de oferta adotada pelo agente G2.

Tabela 7 — Resultados econémicos dos agentes (melhor agéo do agente G2)

erad Receita bruta Custos variaveis IReE:eita em Custoslva[iéveis
erador 2 relagdo ao caso em relagédo ao
[25 % Py]($) [CZ(PQ) + cng] ® primario caso primario
G1 27.775,84 26.657,53 150,13% 147,28%
G2 13.256,17 10.318,08 45,83% 38,50%
G3 35.974,44 33.439,93 139,91% 137,59%

Fonte: Autoria propria (2023)

Observa-se que o agente G2 obteve uma receita de apenas 45,83% em
relagdo ao caso primario (Tabela 3), no entanto, constata-se também que seus

custos variaveis de producao diminuiram a um patamar de 38,5% em relagdo ao
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mesmo caso. Isto resulta em um lucro operacional (desconsiderados os custos fixos)
de $2.939,09 e um aumento efetivo de 38,07% quando comparado ao caso primario,
cujo lucro operacional (desconsiderados os custos fixos) era de apenas $2.127,98.

E notério que a recompensa utilizada na implementacdo do método Q-
learning € o lucro operacional, conforme discutido na Secéo 3.4 deste trabalho, de
modo que a estratégia do agente G2, apds ser treinado, ndo condiz meramente com
0 aumento de sua receita, mas sim com o aumento da diferenga entre esta receita e
seus custos operacionais.

No ultimo teste, o agente G3 sera treinado utilizando o método Q-learning
enquanto os agentes G1 e G2 irdo ofertar seus CMOs reais. Os Graficos 13 e 14
sao representativos do impacto das agdes do agente G3 sobre o preco médio diario
ponderado da energia elétrica no SEE e a influéncia destas a¢des sobre o PMLs nas
barras dos geradores.

Grafico 13 — Prego médio no SEE (treino do agente G3)
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Fonte: Autoria prépria (2023)
Grafico 14 — PLM médio nos barramentos (treino do agente G3)
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Através da analise da Tabela 8, conclui-se que a acdo mais frequente,

durante o treino do agente G3, foi a agédo a,g ( que condiz a um ganho ;g = 1,90).
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Tabela 8 — Selecdo das acdes durante a fase de treino (treino do agente G3)

NuUmero de Numero de NiUmero de
Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes Acao (a;) vezes

selecionada selecionada selecionada

0 5 7 7 14 40

1 6 8 9 15 40

2 5 9 14 16 40

3 5 10 38 17 37

4 6 11 42 18 72

5 8 12 40 19 70

6 7 13 39 20 70

Fonte: Autoria prépria (2023)

Considerando a agéao a;g como a mais representativa da politica de deciséo
desenvolvida pelo agente G3, pode-se analisar sua influéncia sobre os PMLs nos

barramentos dos agentes geradores, nos leildes horarios do mercado day-ahead, ao
se observar o Grafico 15.

Grafico 15 — PLM médio nos barramentos (melhor ag¢ao do agente G3)
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Do mesmo modo que nos testes anteriores, o PML do agente G3 supera o
limite superior (preco cap) estipulado pelo operador do mercado igual a $17,85,
novamente fazendo com que a receita do agente seja diminuida. Os resultados
econdmicos obtidos pelos agentes, considerando os efeitos das ofertas realizadas
pelo agente G3, estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados econdmicos dos agentes (melhor acdo do agente G3)

Gerad Receita bruta Custos variaveis IReE:eita em Custoslvalliéveis
erador 2 relagdo ao caso em relacédo ao
['19 X Pg]($) [CZ(PQ) + cng] ) primario caso primario
G1 24.037,26 23.177,08 129,93% 128,05%
G2 35.773,55 32.706,91 123,67% 122,05%
G3 17.018,12 13.766,18 66,19% 56,64%

Fonte: Autoria prépria (2023)

O agente G3 obteve uma receita de apenas 66,19% em relacdo ao caso

primario (apresentado na Tabela 3). Como no teste anterior, verifica-se para este
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agente a diminuicdo de seus custos variaveis de produgédo a um patamar de 56,64 %
em relacdo ao caso primario, o que implica em um aumento do lucro operacional
(igual $3.251,94 ao desconsiderar os custos fixos) de 131,07% quando comparado
ao caso primario (com lucro operacional, descontado de custos fixos, igual a $
1.407,35).

Como dito anteriormente neste trabalho, € importante lembrar que a
recompensa utilizada na implementacdo do método Q-learning € o lucro operacional,
de modo que a estratégia do agente G3 nao visa apenas 0 aumento de sua receita,

mas sim o0 aumento da diferenga entre esta receita e seus custos operacionais.

4.4 Estudo da Influéncia da localizagao fisica do agente

Neste terceiro caso de estudo, verifica-se a influéncia da localizagao fisica
do agente na possibilidade de exercicio de poder de mercado, atuando de modo
individual, no MEE day-ahead.

O seguinte cenario sera utilizado para gerar os resultados apresentados nos
préoximos graficos e tabelas desta secéo:

e O gerador selecionado para treino tem sua posicao fisica (barra de
conexao) no sistema trocada com outro agente;

e O gerador selecionado para treino declara sua oferta como seu CMO
multiplicado por um fator de ganho (definido pela politica de deciséo
aprendida através da aplicagdo do método Q-learning);

e Os demais os geradores declaram seus CMOs reais como oferta;

¢ Admite-se a carga conforme a curva mostrada no Grafico 1;

e Consideram-se os limites operacionais dos geradores conforme
declarados na Tabela 2, e das linhas de transmissao conforme consta
na base de dados do moédulo “Pandapower”.

No primeiro teste, considera-se que o agente G1 sera treinado e que sua
localizagao fisica (barra de conexao no SEE) foi trocada com o agente G2. A
influéncia da estratégia de venda de energia elétrica desenvolvida pelo agente G1,
sobre o pre¢co médio diario ponderado da energia elétrica, pode ser observada no
Grafico 16.
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Grafico 16 — Pre¢co médio no SEE (treino do agente G1 considerando sua troca de localizagao
fisica com o agente G2)
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Analisando o treino do agente G1, nesta nova localizagao fisica, conclui-se
que a agao a,, € a mais frequentemente selecionada durante os episédios. Esta
agao corresponde ao fator de ganho igual a f,, = 2,00 sobre seu CMO, sendo o
reflexo desta oferta sobre os PMLs (resultado nos leildes horarios no mercado day-

ahead) apresentado no Grafico 17.

Grafico 17 — PLM médio nos barramentos (melhor agao do agente G1 considerando sua troca
de localizagao fisica com o agente G2)
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Observa-se que o PML na barra do agente G1 supera o limite superior
(preco cap) estipulado pelo operador do mercado igual a $17,85. Isto acaba por
resultar em uma diminuicdo da receita obtida pelo agente, tendo em conta que o
pagamento recebido pela venda de energia estara limitado ao valor limite estipulado.
Os resultados econdmicos obtidos pelos agentes, considerando a escolha
da acgéo a,, pelo agente G1 e a alteragao da localizagao fisica entre os agentes G1

e G2, estdo resumidos na Tabela 10.
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Tabela 10 — Resultados econémicos dos agentes (melhor agao do agente G1 considerando sua
troca de localizagéo fisica com o agente G2)

Gerad Receita bruta Custos variaveis IRe(_:eita em Custoslva[iéveis
erador 2 relagdo ao caso em relagéo ao
['19 % Pg]($) [cz(Pg) + C1P9] 2 na Tabela 5 caso na Tabela 5
G1 15.964,45 14.449,38 77,13% 86,76%
G2 30.898,96 28.494,81 121,50% 120,05%
G3 27.866,14 26.209,84 89,93% 90,54%

Fonte: Autoria prépria (2023)

A analise dos dados respectivos ao agente G1, presentes na Tabela 10,
mostra que houve diminuigdo de 22,87% em sua receita e, também, a diminuicdo de
13,25% em seus custos variaveis de produ¢cdo quando comparado aos resultados
obtidos pelo agente em sua localizagao anterior (Tabela 5). Estes valores implicam
na diminuicdo de 62,54% em seu lucro operacional, desconsiderando seus custos
fixos de operacao, em relagéo ao lucro obtido anteriormente.

No segundo teste, novamente considera-se que o agente G1 foi selecionado
para treinamento. Entretanto, agora, assume-se que os agentes G1 e G3 trocaram
entre si suas posicoes fisicas no sistema.

No Grafico 18 apresenta-se a o resultado da adocao da politica de decisao
treinada pelo agente G1, ocupando a localizagao fisica do agente G3 no sistema,

sobre o pre¢co médio diario ponderado da energia elétrica no sistema.

Grafico 18 — Pre¢co médio no SEE (treino do agente G1 considerando sua troca de localizagao
fisica com o agente G3)
Preco médio no SEE versus negociagoes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Ao analisar o treino do agente G1, nesta nova localizacdo na rede elétrica,
conclui-se que a agao ay € a mais frequentemente selecionada durante o treino.
Esta acdo corresponde a um fator de ganho igual a fB4 = 1,45 sobre seu CMO,
sendo o reflexo desta oferta sobre os PMLs (resultado nos leildes horarios no

mercado day-ahead) apresentado no Grafico 19.
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Grafico 19 — PLM médio nos barramentos (melhor agdao do agente G1 considerando sua troca
de localizagao fisica com o agente G3)
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Mais uma vez, percebe-se que o PML na barra do agente G1 supera o limite
superior (prego cap) estipulado pelo operador do mercado igual a $17,85. Conclui-
se, diante deste fato, que havera uma diminuicdo da receita obtida pelo agente, ja
que o pagamento recebido pela venda de energia estara limitado ao valor pré-
determinado pelo operador do mercado.

Na Tabela 11 estdo apresentados os resultados econémicos obtidos pelos
agentes, assumindo a escolha da acédo ag pelo agente G1 e a troca de sua
localizagéo fisica com o agente G3.

Tabela 11 — Resultados econémicos dos agentes (melhor agao do agente G1 considerando sua
troca de localizagao fisica com o agente G3)

orad Receita bruta Custos variaveis IReE:eita em Custoslva[iéveis
erador 2 relagdo ao caso em relagdo ao
[2g % Pg]($) [cZ(Pg) + cng] ) na Tabela 5 caso na Tabela 5
G1 17.952,40 15.868,65 87,73% 95,28%
G2 30.680,55 28.308,91 120,64% 119,25%
G3 26.503,42 25.010,19 85,53% 86,39%

Fonte: Autoria prépria (2023)

A anadlise dos resultados para o agente G1 mostra uma diminuigdo de
12,27% em sua receita e, também, a diminuicdo de 4,72% em seus custos variaveis
de produgdo em relagdo aos resultados apresentados na Tabela 5 (considerando
sua localizacao inicial). Estes resultados mostram uma diminuicao de 48,58% em
seu lucro operacional, desconsiderando seus custos fixos de operacido, em relacao
ao lucro obtido anteriormente.

Conclui-se, dos resultados apresentados nesta secado, que a localizagcao
fisica (ponto de conexdo) do agente no sistema afeta em grande extensdo a
composi¢cao das estratégias de venda obtidas pelo método Q-learning. Deste modo

o lucro operacional (desconsiderando os custos fixos de operagédo) do agente G1
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pode variar de 278,45% a 910,17% em relagdo ao caso onde a estratégia do agente
é ofertar seu CMO real.

E relevante mencionar que a adogdo de uma estratégia (politica) de venda
foi sempre benéfica ao agente vendedor de energia, quando comparada a estratégia
de oferta do CMO real. A localizagao fisica do agente pode ser pensada como um
adicional a estratégia do investidor no MEE ao intencionar a instalagado (ou compra)

de uma unidade geradora no SEE.

4.5 Estudo do fenébmeno de coalisdo tacita entre os agentes

Neste quarto caso de estudo, verifica-se a capacidade dos agentes em
promover uma coalisdo tacita no mercado. Este tipo de coalisdo ocorre em
ambientes que exibem alta taxa de repetitibilidade, nos quais os agentes exibem
comportamento cooperativo, mesmo na impossibilidade de trocar informagdes entre
si (os agentes desconhecem as estratégias de oferta adotadas pelos concorrentes).

O mercado de energia day-ahead é por primazia um ambiente com
informacao imperfeita (sem troca de informagdes entre os agentes), haja vista que a
concorréncia entre os agentes vendedores de energia é fator fundamental para a
eficiéncia do mercado.

Com tal requisito em mente, o seguinte cenario sera utilizado para gerar os
resultados apresentados nos préximos graficos e tabelas desta secao:

e Os geradores estdo em suas localizagbes fisicas originais (tal como
mostrado na Figura 11)

e Todos os geradores serdo selecionados para treino, ou seja, irdo
declarar suas respectivas ofertas como seu CMO multiplicado por um
fator de ganho (definido pela politica de decisdo aprendida através da
aplicagdo do método Q-learning);

e Admite-se a carga conforme a curva mostrada no Grafico 1;

e Consideram-se o0s limites operacionais dos geradores, conforme
declarado na Tabela 2, e das linhas de transmissdo conforme consta
na base de dados do moédulo “Pandapower”.

A variagao do prego médio diario ponderado da energia elétrica no sistema

(estado do ambiente), o PML médio nas barras dos geradores, e as agdes (ofertas
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declaradas) escolhidas durante o treinamento dos agentes sdao mostradas nos
Graficos 20, 21 e 22 respectivamente.

Grafico 20 — Pre¢o médio no SEE (treino de todos os agentes)
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Grafico 21 — PLM médio nos barramentos (treino de todos os agentes)
Preco médio no barramento versus negociacdes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Grafico 22 — Agao dos agentes no mercado (treino de todos os agentes)
Acihes versus negociacoes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Observa-se que a politica de decisdo obtidas pelos 3 agentes tende a se
restringir a um pequeno numero de agdes que se contrabalanceiam e restringem o
comportamento dos demais, desta maneira verifica-se que 0s pregos nos

barramentos uma variagao bastante restrita (como apresentado no Grafico 21).
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As acdes mais frequentemente selecionadas, durante a fase de treino dos

agentes, sdo all, a$? e af3, correspondentes aos fatores de ganho B¢ = 1,25,

G2 = 1,55 e p¢3 = 1,25. Estas agdes serdo tomadas como as mais representativas

para as politicas treinadas pelos agentes, de modo que seu reflexo nos PMLs dos

barramentos dos agentes esta apresentado no Grafico 23.
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Grafico 23 — PLM médio nos barramentos (treino de todos os agentes)
Preco na barra dos geradores versus hora do dia - Melhor acao dos agentes
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Baseado nestas politicas de oferta, resume-se na Tabela 12 os resultados

econdmicos obtidos pelos agentes.

Tabela 12 — Resultados economicos dos agentes (melhor agédo de todos os agentes)

Gerad Receita bruta Custos variaveis IReE:eita em Custoslva[iéveis
erador 2 relacdo ao caso em relagédo ao
(24 x Py]($) [cZ(Pg) + cng] ® primario caso primario
G1 34.719,80 26.657,53 187,67% 147,28%
G2 15.537,18 10.318,08 53,71% 38,50%
G3 44.968,05 33.439,93 174,89% 137,59%

Fonte: Autoria propria (2023)

Em comparagdo com os resultados do caso primario (descrito na Tabela 3),

os lucros operacionais (desconsiderando os custos fixos) de todos os agentes

aumentaram significativamente, de modo que:

e O agente G1 obteve um aumento de 1.913,14% (de $400,34 para
$8.062,27);

e O agente G2 obteve um aumento de 145,26% (de $2.127,98 para
$5.219,10);

e O agente G3 obteve um aumento de 719,14% (de $1.407,35 para
$11.528,12).

E importante salientar que os aumentos relatados sdo todos maiores que

aqueles obtidos pelos agentes atuando de modo individual (vide Tabelas 5, 7 € 9) ao

assumir que seus concorrentes ofertardo seus CMOs reais. Isto corrobora a
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ocorréncia de coalisdo tacita entre os agentes vendedores no mercado, uma vez que
0 comportamento cooperativo permitiu aos agentes elevar significativamente os

precos da energia elétrica e com isso aumentar seus lucros operacionais.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, uma ferramenta para avaliagdo de estratégias de venda de
energia elétrica em mercados day-ahead, com precificacdo por oferta, denominada
SimMarketStrategy € proposta. Uma prova de conceito da aplicagdo desktop foi
implementada, utilizando linguagem Python, e testada em um SEE de pequeno porte
com um parque gerador termoelétrico.

A composigcao das estratégias de venda foi realizada através do método Q-
learning (técnica de AR). Assim, utilizando a ferramenta proposta, foi possivel
estudar a concepgao de estratégias de venda, para cada um dos agentes geradores
conectados ao sistema, e verificar a capacidade de exercicio de poder de mercado,
considerando tanto a influéncia da localizagdo fisica do agente na rede elétrica como
a influéncia dos limites operacionais do sistema de transmissao (congestionamento).

Para os testes realizados no SEE de 6 barras, contendo 3 unidades
geradoras térmicas, foi possivel verificar que a utilizagdo de um estratégia de venda,
derivada da aplicagdo do método Q-learning, pode contribuir com um aumento de
mais de 900% do lucro operacional, desconsiderando os custos fixos de produgao,
do agente gerador quando comparada a oferta de seu CMO real.

Além disso, ao considerar a localizagao fisica do agente no sistema como
um fator variavel, pdde-se concluir que esta impacta o aumento do lucro operacional
(desconsiderando os custos fixos) em uma extensdo de 278,45% a 910,17% em
relacao a oferta de seu CMO real.

A partir das analises realizadas neste sistema teste também verificou-se a
ocorréncia do fendmeno de coalisdo tacita (coordenagédo das ofertas de venda na
auséncia de troca explicita de informagado) entre os agentes. Observou-se que tal
comportamento cooperativo resultou no aumento do lucro operacional dos geradores

em mais de 1.900% quando comparada a oferta dos seus CMOs reais.

5.1 Perspectivas Futuras

Como perspectivas para a continuagdo deste trabalho sugere-se que os
seguintes topicos sejam pesquisados:
e Inclusdo de ofertas de agentes geradores hidroelétricos, para que a

ferramenta possa ser utilizada em mercados mais complexos, nos
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quais o armazenamento do combustivel (agua) é “compartilhado”
pelos agentes na mesma bacia hidrografica (CRUZ, 2017);

Inclusdo de ofertas de agentes geradores edlicos e fotovoltaicos, para
que a ferramenta possa ser utilizada em mercados com participagcao
de energias renovaveis de grande intermiténcia;

Inclusdo de restrigdes nas ofertas dos agentes para cobertura de
servigcos ancilares (e.g. reserva girante e regulagcédo), para que a
ferramenta possa ser utilizada em mercados com atendimento a
critérios de seguranga operacional,

Inclusdo de ofertas de compra de energia, através da definicdo de
curvas de beneficio de carga, de modo a tornar os leildes de energia
bilaterais (KRAUSE; ANDERSSON, 2006);

Estudo do impacto da utilizagdo de outras técnicas de AR, e.g. double
Q-learning (BAYATI; NAGHIBI-SISTANI, 2022), na composicéo de
estratégias de compra e venda de energia em mercado com
precificagao por oferta;

Extensdo do modelo de liquidagdo financeira para inclusdao do
problema de comprometimento de unidades (otimizagdo n&o linear
inteira mista) com restricbes intertemporais para representagdo da

variacao temporal das geragdes (BALDICK, 2021).
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