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An Agent-Based Model Applied to Brazilian
Wind Energy Auctions
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Abstract—This article, for the first time, adopts the agent-based
model simulation technique to analyze the pricing process of
energy in the Brazilian electricity market (auctions). Within this
model, it is possible to analyze how the energy price is affected
when a government intervention is observed through the increase
in number of public companies participating in the auctions. In
this paper, auctions of new and reserve energy of wind power are
simulated. Through this model it is possible to compare the choice
of bids from participating sellers in the auctions, categorized in
two different groups: public and private companies. The agents
(sellers) participate in the auctions by learning from the historical
and simulated auctions that is regulated by the Brazilian
government. Learning is performed through the usage of a
variation of the Q-learning algorithm, which provides the sellers
the optimal price-bid considering the conditions presented, which
means that this price-bid will provide them the maximum reward
possible. The results clearly show the average price difference
between both generator profiles. In addition, it is possible to state
that the price of energy changes due to the relative participation
of public or private sellers in the auctions.

Index Terms—Agent-based, Wind energy auction, Energy
regulation, Energy pricing.

I. INTRODUCAO

DETERMINACAO de precos de energia elétrica ¢ um

importante problema de ambito mundial. Paises possuem
abordagens distintas para a negociagdo de precos, as quais
variam de leildes realizados por entidades governamentais a
negociacdes de contratos em mercados de derivativos. Entender
a dindmica de formag@o de pregos em cada mercado ¢ um
trabalho desafiador e que vem ocupando espacgo na literatura de
engenharia econdmica.
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O objetivo principal deste artigo ¢ a constru¢do de um
modelo baseado em agentes para o mercado de leildes brasileiro
de energia elétrica, a partir do qual serd analisado o processo de
precificacdo de energia edlica. Além disso, a pergunta que se
quer responder € como se comportam os precos da energia, dada
a participacdo relativa de vendedores com perfis publicos e
privados nos pleitos.

O mercado Dbrasileiro de energia elétrica possui
peculiaridades que o distingue em relagdo aos demais,
particularmente no que se refere ao modelo institucional
(licitagdes, concessdes e permissdes). A comercializagdo da
energia ¢ realizada em dois ambientes de comercializagdo: o
ACR - Ambiente de Contratagdo Regulada e o ACL - Ambiente
de Contratacdo Livre. No mercado regulado as empresas
distribuidoras compram eletricidade por meio de leildes,
enquanto que no mercado livre, grandes consumidores e
geradores negociam eletricidade de forma bilateral. De acordo
com dados da CCEE (Camara de comercializagdo de energia
elétrica) de maio de 2019 [1], os leildes (de energia nova e de
reserva para fonte edlica), que sdo objetos de estudo deste
trabalho, negociaram em média, 396,5 MW médios em
licitagdes que ocorreram até trés vezes por ano desde 2004. A
literatura sobre modelos matematicos para analise de precos do
mercado brasileiro é reduzida devido a limitada disponibilidade
de dados, um dos fatos que justifica a realizagdo desse trabalho.

Mercados de energia elétrica apresentam um grau de
complexidade alto sem solugdo analitica trivial para formagao
de precos. Devido a complexidade do setor, varios
pesquisadores sugerem a aplicagdo de técnicas de simulagdo
baseada em agentes para andlise de precos de leildes de energia
elétrica. Dentro dessas abordagens encontram-se os modelos
baseados em agentes — ABM [2] [3] [4].

No ABM, os agentes (compradores e vendedores) que atuam
nos leildes interagem nesse ambiente e tomam suas decisdes
com base em expectativas de prego ¢ demanda futuros, assim
como das ofertas de seus concorrentes. Naturalmente € possivel
utilizar modelos de equilibrio para tratar tais problemas, porém,
modelos baseados em agentes possuem flexibilidade para que
se incorpore aprendizado no processo de definicdo de
estratégias de negocia¢do. Modelos baseados em agentes sdao
bastante empregados na analise de leildes em geral, pois
possibilitam que haja uma compreensdo aprofundada a respeito
da iteracdo entre os diversos agentes que neles atuam, o que ndo
poderia ser obtido a partir das modelagens tradicionais baseadas
em modelos de equilibrio. Sendo assim, devido a questdes
tedricas e praticas, de disponibilidade de dados, a abordagem
escolhida para este artigo foi a criagdo de um ABM.
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Outra caracteristica que justifica o uso de ABM para modelar
a comercializagdo de energia no Brasil ¢ no mundo ¢ a
existéncia de heterogeneidade dos agentes econdmicos. Os
agentes ativos no mercado brasileiro sdo os geradores e a
entidade governamental responsavel pelo leildo. As diferentes
fontes de energia nesse mercado (hidrica, edlica, biomassa, gas
natural, dentre outras), as mais diversas capacidades de geracdo
em fungdo de recursos naturais ¢ sazonais, ¢ caracteristicas
geograficas distintas sdo fatores que diferenciam os geradores.
Tais agentes interagem entre si ¢ podem aprender ao longo do
processo, o que torna adequada a abordagem em questdo. Estes
modelos replicam o comportamento de agentes heterogéneos
que interagem em um ambiente artificial, criado por meio de
um programa ou arquivo computacional, e se adaptam entre si
[5116][7][8].

O problema tratado neste artigo €, entdo, o estudo do
comportamento de precos de energia edlica negociados nos
leildes de energia nova e de reserva do mercado brasileiro, com
uso de técnicas de modelos baseados em agentes. A
contribuicdo deste trabalho baseia-se na andlise realizada dos
resultados obtidos, onde é possivel verificar que o prego da
energia elétrica nos leildes do Brasil varia conforme perfil das
empresas que neles participam. A exploragdo dos dados
resultantes das simula¢des pode contribuir ndo s6 para uma
maior compreensdo da formagao de pre¢os no ACR do mercado
brasileiro, mas também possibilita que a analise seja estendida
para paises que adotam mecanismos de comercializagdo
semelhantes ao brasileiro, como nos casos da Colombia, Chile,
Peru e Australia [9].

II. COMERCIALIZACAO DE ENERGIA NO BRASIL - LEILOES

Ha diferentes tipos de leildes de energia elétrica, dentre eles:
o leildo inglés (preco aberto ascendente ou descendente), leildao
relégio e leildo holandés (ou selado), e suas combinagdes. No
leildo inglés, os lances sdo realizados de forma aberta e
sequencialmente, cada lance é melhor que o anterior. O leildo
ocorre até que ndo se apresentem outros lances ou até que nao
se verifique melhor proposta (maior ou menor) e, entdo, o
leiloeiro anuncia o ganhador. De acordo com [10], o formato
mais comum de leildo de energia elétrica é o leildo inglés. O
proprio autor aponta também a existéncia de uma variacdo
desse formato de leildo, quando o prego é descendente (prego
final do leildo € menor que o prego inicial), também conhecido
por leildo inglés reverso. Outra variagdo ¢ o leildo de relogio,
no qual o decremento ndo ¢ anunciado, e sim automatico,
portanto se define (um) procedimento iterativo onde os
compradores indicam a quantidade desejada a cada prego
anunciado pelo leiloeiro, até¢ que ndo haja itens em estoque [11].
Ha ainda o leilao selado ou leilao holandés, no qual os agentes
apresentam simultaneamente propostas fechadas definindo a
melhor oferta, bem como a oferta final, quem submete a maior
(se ascendente) ou a menor (se descendente) oferta vence o
leilao [12] [10].

Os leildes podem ser classificados também conforme prego
de venda/compra. Os autores [4] classificam esses leildes como:
(i) preco uniforme: o mesmo valor é pago a todos vencedores;
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(il) preco discriminatorio (pay-as-bid): os ganhadores sao
remunerados de forma distinta, de acordo com cada lance
individual; e (iii) Vickrey segundo melhor pre¢o (maior ou
menor, definido pelas regras dos leildes — ascendente ou
descendente), a partir do lance vencedor.

Os leildes de comercializagdo de energia elétrica no ACR sdo
realizados em duas fases — a primeira, inglesa reversa (relogio
de preco descendente) e a segunda, holandesa discriminatéria
de lance fechado, em que cada vencedor ¢ remunerado por seu
lance unico [13]. O objetivo da realizacdo dos leildes em duas
etapas ¢ garantir a redugdo do excedente do gerador,
possibilitando redugdo de pre¢o final da energia para os
consumidores  cativos. E  importante ressaltar  que
independentemente do tipo da fonte geradora de energia
(hidrica, edlica, solar, termelétrica, dentre outras) ndo existe
diferenca no desenho dos leildes € o mesmo ¢é definido,
conforme regra de remuneragdo, como “pago pelo lance”, ja
que cada ganhador é remunerado conforme seu lance final
vencedor do pleito.

Na primeira fase, dado o preco, os geradores apontam se
continuam ou ndo ofertando a quantidade informada no
primeiro lance, dado o novo (menor) prego. Essas iteracdes
acontecem até que se chegue a uma demanda “segura” - que
garanta maior competicdo na segunda fase do leildo, sendo
ainda, a oferta maior que a demanda. Em seguida, tem inicio a
segunda etapa do leilao onde, dada a quantidade, os geradores
apontam seu prego, que deve ter ao menos um decréscimo do
preco final da primeira etapa. Ganham o leildo os geradores que
ofertarem menor preco (¢ comum existir mais de um ganhador,
o(s) mesmo(s) sdo classificados até que a demanda seja toda
suprida).

De acordo com dados publicos disponibilizados pela ONS
(Operador Nacional do Sistema) em abril de 2019 [14], ¢
possivel verificar que o pleito que comercializou menor
quantidade de energia vendeu aproximadamente 22.000 MWh
e 0 maior volume comercializado foi de aproximadamente 1,2
bilhdes de MWh.

III. ABM — MODELOS BASEADOS EM AGENTES

De acordo com [2], a modelagem baseada em agentes faz uso
de conceitos e instrumentos das ciéncias da computacdo com
intuito de resolver problemas das ciéncias sociais, através da
analise de relacdes causais em sistemas multi-agentes.

O autor [15] indica que , existem trés tipos distintos de uso
da técnica de ABM: (i) a técnica simples, que se assemelha a
aplicacdo de pesquisa operacional; (ii) aplica¢do para solugdo
de problemas, que considera modelos matematicos que podem
ser escritos, mas nem sempre resolvidos através de ferramentas
computacionais e (iii) aplicagdes para solugdo de problemas
que envolvam relagdes entre agentes e determinado ambiente
no qual eles estejam inseridos, nesse caso os agentes aprendem
no processo de simulagéo.

Os agentes envolvidos na modelagem sdo autdnomos,
aprendem e interagem entre si e consigo mesmo. Devido a
possibilidade de aprendizagem por parte dos agentes existentes,
¢ possivel capturar a complexidade das decisdes, agdes e
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interacdes de situagdes “reais”. Os agentes que participam de
uma simulagdo desse tipo tém comportamento € memoria sobre
as decisdes tomadas e, portanto, t€m a op¢do de mudanca de
informacgao.

Os autores [16] apontam uma série de perguntas relevantes
que devem ser realizadas previamente a constru¢do de um
modelo dessa natureza, a fim de obter uma prévia do desenho
do modelo, dentre elas: Qual o problema que se quer responder
com o modelo? Quais sdo os agentes do modelo, onde serdo
obtidos os dados para criar o modelo e calibrar a aprendizagem
e como os agentes devem interagir entre si no modelo?

Ja [8] propdem em seu trabalho um tutorial com o esquema
da construgdo de simulagdes baseadas em agentes que inicia
com a indicagdo de que € necessario definir-se o escopo das
simulagdes e se encerra com a recomendacdo de validar-se o
modelo.

A aplicabilidade de ABM no setor de energia elétrica,
bibliograficamente, iniciou-se com [17], que aplicaram a
técnica para analisar um problema de demanda de eletricidade.
A partir de entdo, tal técnica ¢ utilizada para estudar os mais
variados problemas nos mais diversos mercados de energia do
mundo, por exemplo no mercado australiano, onde os
pesquisadores [4] simulam e comparam o comportamento do
mercado de energia dado a ocorréncia de trés tipos de leildes,
classificados pela forma de remuneracdo dos ganhadores do
leildo e tentam confirmar em quais desenhos se verifica maior
poder de mercado, volatilidade de pregos e maiores lucros para
geradores.

Apesar da existéncia de um ntmero consideravel de
pesquisas que utilizam ABM no setor de energia, inclusive na
analise de precificagdo [18] [19] [20] [21], € possivel notar que
existem poucos trabalhos relacionados ao mercado brasileiro
que foram amplamente divulgados e/ou publicados, o que
auxilia também a justificar a realizagdo deste trabalho.

IV. APRENDIZADO COMPUTACIONAL APLICADO AO ABM

Algumas técnicas comumente utilizadas para aplicar
aprendizagem dos agentes tratados nos modelos de simulagéo
sdo o algoritmo genético [3] [22], o algoritmo de Roth-Erev
comum e modificado [23] [24] [2] e 0 Q-learning [25] [26] [27].
Ha uma extensa literatura que trata desse tipo de aprendizagem
para simula¢des baseadas em agentes, [28] ja sugeria trabalhar
a aprendizagem para explorar problemas de sistemas
complexos.

Na sequéncia serao explorados os conceitos fundamentais do
algoritmo de aprendizagem com refor¢o Q-learning, que ¢é o
algoritmo utilizado na constru¢do do modelo explorado neste
artigo. O Q-learning foi criado por [29] para resolver problemas
de decisdo markoviana com informacdes incompletas. A
convergéncia dessa nova forma de induzir aprendizado
computacional foi comprovada mais tarde por [30].

O Q-learning é um algoritmo no qual a cada par estado/ a¢do
(para cada estado, existe um conjunto de a¢des possiveis), esta

. * .
associado um valor V", que consiste no valor esperado que se

deve obter ao escolher aquela agdo e, a partir de entdo, continua-
se a selecionar a politica 6tima [31].
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O processo desse algoritmo pode ser descrito, com
simplificagdes, da seguinte forma: assume-se que um agente
interage com seu ambiente em cada uma das sequéncias de
tempo discreto ¢ =1,23,4,... O conjunto S = {sy, S, S3,...,5,} €
um conjunto finito de estados possiveis do ambiente de cada
agente ¢ A = {ay,a,,az,...,a,} ¢ o conjunto finito de agdes
possiveis que podem ser tomadas em cada estado por cada
agente. Assim, em cada periodo de tempo ¢, cada agente esta em
um estado s; = s € S do seu ambiente e devem selecionar uma
acdoa, = a € A.

O resultado da escolha de determinada agdo acarreta no
recebimento de uma recompensa r(t) ¢ na mudanga de estado
que passa de s; para sy, ainda pertencente ao conjunto S, essa
alteraco ocorre com uma determinada probabilidade de
transigao Ps(t)ls(tﬂ)(a). O objetivo dessas iteragdes para os
agentes € encontrar uma politica 6tima 7*(s) € A para cada
estado S que maximiza a quantidade total de recompensas
recebidas ao longo de cada conjunto de iteracdes. Nesse
sentido, o Q-learning provém uma técnica eficiente para
determinar uma politica Otima para estimar um par de
estado/agao.

A equagdo (1) origina toda série de variagdes do algoritmo
que ¢ bastante utilizado nos dias de hoje. Trata-se de funcdo de
utilidade aplicada no algoritmo de aprendizagem que tem por
objetivo maximizar resultados da variavel que se quer estudar.
Tal equacdo foi apresentada por [28] e explorada em estudos
futuros por [32] [33] [34] [35] [36] [37] [38]. Esses estudos
foram de grande importancia para desenvolvimento de técnicas
de aprendizado por refor¢o, onde as situagdes problema sdo
modeladas como tendo tempo discreto e estados finitos em
processos de decisdo markoviana. Assim, o Q-learning
considera tomadas de decisdes atuais com base em decisdes
tomadas no passado, em historicos dos proprios agentes que
buscam maximizar suas solugdes. Os procedimentos do
algoritmo podem ser observados na Figura 1.

Qr+1(st,ar) = Qe(se,ar) + a[r(t) +y.Ve(Se+1) — Qe(s,ar)]
O]
Onde:

* A fungdo Q¢11(s¢ a;) define a recompensa futura esperada
ao se escolher a ac¢do a; no estado s; e € solucionada com
programacdo dindmica através de um algoritmo que segue
politica 6tima;

* a ¢ a taxa de aprendizagem do modelo, define qual
percentual de importdncia que os agentes participantes do
modelo devem dar as experiéncias anteriores e
consequentemente a exploracdo de novas situagdes;

* r(t) é a fungo de recompensa, ou penalidade, que resulta
da escolha da agdo a no estado s. Essa funcdo ¢ construida
conforme cada situagdo explorada;

» y éum fator de desconto que pode ser, ou ndo, incorporado
ao modelo a fim de maximizar resultados e também ¢ definido
a partir das situagdes estudadas;

o Vi(St41) = max Q (Sgr1,a) € a utilidade do estado s
resultante da ag@o a, obtida utilizando a fungao Q que foi tratada
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com o aprendizado computacional até o presente momento.

Para cada par (s,a) inicialize com Q(s,a)=0; Observe s;
Repita:
Selecione a a¢@o a usando a politica de agdes atual;
Execute a agdo a;
Receba a recompensa imediata r(s,a);
Observe o novo estado s’;
Atualize o item Q(s,a) de acordo com a equagdo (1).
Defina o novo estado s « s’
Até que critério de parada seja satisfeito.
Fig. 1. Procedimentos: algoritmo Q-learning.Fonte: Elaborado por [39],
adaptado pelos autores.

Ainda com rela¢do aos procedimentos a serem executados
pelo algoritmo (Figura 1), [30] garantem que uma vez que todos
os pares estado-a¢do tenham sido visitados um numero infinito
de vezes, as estimativas Q.convergem para o valor de Q em
tempo finito, embora de forma lenta.

V. DEFINICOES DO MODELO: OS AGENTES E SEUS ATRIBUTOS

Os agentes que atuam no mercado simulado sdo os
vendedores e o 6rgdo governamental que regula o leildo, o qual
funciona como um monopsénio em nome das distribuidoras,
embora ndo compre energia de fato, uma vez que os contratos
sdo firmados entre geradores e distribuidoras. Na sequéncia,
serdo apresentadas as suas decisdes, processo de aprendizado e
atributos.

Os vendedores (V) sdo descritos através do tipo de fonte de
energia, da capacidade de oferta ¢ pelas ofertas descritas por
pares ordenados de pregos e volume. J4 o leiloeiro (L) é descrito
por receber lances de oferta e demanda e por encontrar os pares
(V;,Cx), que sdo os precos pelos quais os vendedores (V; ) e
compradores (C),) comercializaram a energia em cada etapa do
leildo.

Com relagdo & tomada de decisdo, é possivel afirmar
referente a segunda fase dos leildes, que os geradores escolhem
o preco que ofertam como lance. Ja o leiloeiro € responséavel
por definir os pares (comprador x vendedor) e atualizar a
informagdo que sera disponibilizada aos compradores e
vendedores em cada leildo.

Sao assumidas as seguintes hipoteses:

a) Geragdo de um lance de vendedor: O vendedor sabe qual
a sua capacidade total de geracdo de energia. Nos leildes
brasileiros de energia nova ou reserva os vendedores
correspondem a projetos e essa capacidade ndo pode ser
subdividida (uma vez que novos projetos sdo ativos ndo
fracionaveis).

b) Aprendizado de vendedores: No caso brasileiro, analisa-se
resultados de leildes anteriores, considerando se os pregos
praticados pelo proprio vendedor (na fase dois) foram
vencedores e se poderia ter sido considerado pre¢o maior.

¢) Ac¢des e aprendizado do leiloeiro: Os leiloeiros sdo apenas
executores de regras, ndo aprendem. Definem quais sdo os pares
(comprador/vendedor) e  estabelecem  critérios  para
encerramento de etapas de leildo.
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VI. DEFINICOES DO MODELO: APRENDIZAGEM DOS AGENTES

No modelo desenvolvido, o “Q-Learning” é responsavel por
definir a melhor a¢do a que se pode tomar a partir de um estado
de referéncia e,. Para isso, constro6i-se a matriz de recompensas
R e a matriz Q (matrizes cuja criagdo ¢ explorada ainda nessa
secdo) para cada gerador ativo na segunda fase em cada iteragao
do leildo com base nas séries histéricas de precos de cada
gerador e no prego de referéncia (P.r) que, nesse modelo, € o
preco minimo de atratividade de cada gerador e que ¢, também,
o estado-objetivo. A ideia geral é definir o estado e, como
sendo o pre¢o minimo P; do geradori e chegar o mais proximo
possivel do prego de corte para a segunda fase do leildo Py..¢
considerando as séries historicas. Observe que os dados de
entrada sdo P;,P.f € as séries de pregos.

Assim, neste modelo, os vendedores aprendem ao longo dos
leildes através do algoritmo Q-Learning, onde, cada par
(estado-acdo) esta associado ao preco esperado que se deve
obter ao escolher aquela acdo. Na equacgao (2) sdo apresentadas
as fungdes de utilidade do algoritmo aqui criado, onde sao
definidos o estado inicial e o estado ideal do modelo, tais
relagdes sdo variagdes da equacdo original (equacdo 1) proposta
por [29].

Qoci,j) (S0, @) = Prmingij)
Qt+1¢,j) (8o ar) = 1) + V. Vei,j) (Se41)) 2

Onde:

*  Qog,j(Sor o) : E o valor da fungdo de utilidade no
estado inicial do vendedor i no leildo ;. O estado inicial
de cada gerador no modelo é escolhido aleatoriamente
no conjunto de lances histéricos de cada gerador e
precos de cortes de leildes anteriores;

®  Pring,j) : Preco minimo de atratividade do gerador i
no leildo j;

®  Qir1(,j)(Star) : Fungdo de utilidade, define o valor
futuro esperado por escolher a agdo a no estado s do
vendedor 7 no leildo j;

e y :Taxa de aprendizagem — nestas simulagdes foram
considerados para efeito de comparacao: 0,8; 0,5 e 0,3.
A ideia de ter diferentes taxas de aprendizagem se
baseia na possibilidade de obter um leque maior de
resultados para andlises futuras e, de certa forma,
calibragao do modelo;

e 1r(t): E a funcio de recompensa utilizada para
construcdo da matriz de recompensas, que ¢ melhor
definida e explorada ainda nessa se¢do (Item “Matriz
de Recompensas™);

o (Vewjp(Sesn)) - E o valor maximo de determinado

estado para todas as agdes possiveis observadas
(max Q (S¢+1,a));

A evolugdo do processo se da através das relagdes (Equagdo
2) vinculadas aos precos histéricos e pregos minimos de
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atratividade de cada vendedor. A partir dai, os geradores
escolhem a opg¢8o de adotar estratégia similar a alguma situag@o
de seu historico ou explorar uma situacdo nova. Essas opcoes
de escolha que induzem a aprendizagem sdo denominadas na
literatura por [36] de Exploration or Exploitation.

Com relagdo a taxa de aprendizagem, o gamma, ¢ possivel
afirmar que esse parimetro indica qual a relevancia que o
agente da para a matriz Q (matriz de estados do histdrico) e
matriz R (a matriz de recompensas, criada a partir do histdrico
para cada agente) em cada tomada de decisdo. Se o gamma ¢
um valor proéximo de 1, o agente considera mais a matriz Q do
que a matriz R, se gamma proximo de 0, considera-se mais a
matriz R na fun¢do de utilidade aplicada no algoritmo Q-
learning.

O critério de parada desse algoritmo no modelo aqui tratado
¢ definido pela quantidade de iteragdes, isto €, o numero de
iteragdes define o quanto se permite que o agente tente
encontrar o melhor lance em seu historico nas suas matrizes:
estado e recompensas.

Matriz de recompensas (R)

Sejam S; = {Sli, Szi, ceey Srll} a série historica de 1 lances
finais do gerador [ referentes aos 1 leildes ocorridos, S; =
{s1 i,SZ_ L., Sn i} a série historica de ultimos precos de
primeira fase dos 1 leildes ocorridos. A partir desses conjuntos,

formam-se os conjuntos de estados ¢ agdes E = A =5; U S;,
assim definidos a fim de criar maior quantidade possivel de
pares ordenados de estados e agdes para cada gerador durante a
escolha de lance final neste modelo. Esses conjuntos também
sdo necessarios para definir a fungdo de recompensas R; = E —
A que formard a matriz mxn (onde m ¢ a cardinalidade do
conjunto de estados) de recompensas do gerador i.

Assim, a matriz de recompensas tera dimensio m x n, com

m = 2n conforme indicado na Figura 2.

estadolagio s{=aq, si=za

rlesay)

nle;ay)

7 (e @z )

si=ay, % (em.ay) | nlern.ar)

Fig. 2. Matriz de Recompensas (R). Fonte: Elaborado pelos autores.

Para finalizar a criacdo da matriz de recompensas (R),
assume-se uma funcdo cujo objetivo € atribuir um valor alto ao
par ordenado (ej,ay) se a, > e; (maximizagdo do lucro do
gerador) e um valor baixo se a; < e; estiver proximo de i
(redugdo do lucro do gerador), sendo assim, para o calculo do
valor de 7;(ej, ax) que provém da matriz de recompensa (R),
considerou-se a fungdo de recompensas (Equagéo 3):

869
2k se Qg > e]'
€j
T; (Ej, ak) = 0 se Qg = ej (3)
—Z—: se Qi <eg;
Matriz Q

O processo iterativo para o calculo da matriz Q; referente ao
gerador i estd descrito a seguir, considerando o mesmo conjunto
— i ,i
E ={e;j,e5,...

de estados 6/} e agdes A=

{aj,a},...,a;} utilizados para compor a matriz de
recompensas. Seja € = P, £ 0 estado-objetivo ¢ o niimero de
iteragdes como sendo o critério de parada.

A matriz Q; é construida iterativamente até que o critério de

parada J seja satisfeito ou até que o estado objetvo ndo seja
atingido:

Repita:
Passo 1: Selegdo aleatoria do estado inicial e, € E;
Passo 2: Selecgdo aleatoria da agdo a; € A4;
Passo 3: Atualizacdo de q;(ey, a;) da matriz Q; por meio
da expressdo q;(ey, ax) = r;(ex, ax) +y.max Q; (ay, x)
emque x € 4;
Passo 4: Define-se e, = ag;

Até que: ep,; = e (estado atual seja igual ao estado
objetivo) ou critério de parada (nimero de iteragdes) seja
atendido.

VII. DEFINICOES DO MODELO: LEILOES DE ENERGIA NOVA E
DE RESERVA PARA FONTE EOLICA — HISTORICO

O tipo ¢ a fonte dos leildes brasileiros sdo essenciais para
defini¢do de parametros como demanda e preco médio de um
leildo, uma vez que pleitos de diferentes tipos/fontes ndo sdo
realizados em conjunto. Nesse artigo, explorar-se-a os leildes
de energia nova e de reserva da fonte edlica.

Historicamente, ocorreram no Brasil, de 2011 a 2015, oito
leildes de energia nova (LENSs) e seis leildes de energia de
reserva (LERs) para fonte edlica. Os vendedores desses leildes
foram agrupados em puiblicos e privados. Foi considerado um
vendedor publico, todo aquele que na sua estrutura societaria
tinha uma das seguintes empresas: Eletrosul Centrais Elétricas
S.A.; Companhia Paranaense de Energia; Centrais Elétricas
Brasileiras S.A.; Eletrobras; CEMIG — Geragao ¢ Transmissao
S.A.; Companhia Energética de Minas Gerais; Furnas Centrais
Elétricas S.A.; Companhia Hidro Elétrica do Sdo Francisco;
Petrobras Petréleo Brasileiro e BNDES Participagdes S.A. Os
vendedores privados sao 0os que, em sua estrutura societaria, nao
tinham nenhuma das empresas mencionadas anteriormente.

Na Figura 3 ¢ possivel observar o volume contratado (em
MW médios) e o pre¢o médio de venda dos vencedores em cada
um desses pleitos. Ja na Tabela 1, ¢ possivel verificar média e
desvio padrao de prego e volume dos leildes, considerando a
classificagdo dos vendedores, entre publico e privado.
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Fig. 3. Volume x preco médio comercializado por vendedores LENs e LERs
de fonte eolica. Fonte: Dados piiblicos, elaborado pelos autores.

TABELA I
MEDIA E DESVIO PADRAO DE PRECO E VOLUME CONTRATADO:
PUBLICO X PRIVADO
Puablico Privado

Leilfo Volume Prego Volume Preco

Med. DSV Med DSV med D mea. DS
12°LEN 60,3 42,7 99,5 2.4 12,0 52 1012 25
13°LEN 12,9 8,9 1062 23 284 244 1057 3,6
I5°LEN 10,8 09 830 08 649 722 884 1,0
17°LEN 7,7 46 1242 1,6 12,4 10,0 124,77 13
18°LEN 40,8 57,1 120,3 1,1 36,8 29,0 117,6 3,7
19°LEN 18,5 - 1289 - 17,6 10,7 129,8 0,5
20°LEN 48,4 0,4 136,3 0,1 244 24,1 1358 0,6
22°LEN - - - - 339 394 181,0 1,2
02°LER 22,0 30,5 1459 83 10,6 3,0 1499 35
03°LER 12,2 2,8 121,8 1,6 13,0 3,1 1234 1.8
04°LER 10,8 3,0 99,9 0,2 20,5 19,9 99,9 1,0
05°LER 33,5 21,4 1114 57 62,3 554 109,5 6,0
06°LER 38,2 285 1422 28 43,7 357 141,77 1.8
08°LER 54,2 - 203,9 - 41,6 41,6 2014 14,0
TOTAL 23,8 36,2 122,1 17,5 239 31,3 130,2 243

Fonte: Resultados da pesquisa, elaborado pelos autores.

Afim de verificar existéncia de diferenca de prego e volume
entre vendedores publicos e privados, foi realizado um teste de
média cuja a hipotese nula ¢ a existéncia de igualdade das
médias de preco e volume entre os vendedores publicos e
privados. E possivel observar na Tabela 2 que, com nivel de
significancia de 5%, ndo existe diferenga de volume
comercializado entre vendedores publicos e privados, contudo

existe diferenca de precos entre esses perfis de geradores.

TABELA 11
TESTE DE MEDIA: VOLUME E PRECO DOS LEN’S DE ENERGIA EOLICA
. Volume Prego
Indicadores do teste Publico Privado Publico Privado
Média 23,83 23,97 122,17 130,23
Variancia 1.313,95 981,05 306,98 595,10
Observagdes 84 165 84 165
Graus de Liberdade 147 219
Estatistica do Teste 0,03 2,99
Valor-P 0,49 0,00
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VIII. RESULTADOS E ANALISES: LEILOES COM PARTICIPACAO
RELATIVA DE AGENTES PUBLICOS E PRIVADOS FIXA

Antes de explorar os resultados obtidos e analisa-los, é
importante destacar novamente que a varidvel observada neste
trabalho s8o os pregos pelos quais os vendedores conseguiram
vender energia nos leildes histdricos e as variaveis simuladas
sdo os pregos ofertados como lance final nos leildes de energia
nova de fonte eolica.

As simulagdes realizadas foram agrupadas em blocos
distintos. A ideia dessa dindmica ¢ a possibilidade de alterar
pardmetros em um grande niimero de leildes simulados e obter
ao final das simulagdes um maior numero de resultados que
possibilitem analises sob mais de um ponto de vista.

Foram agrupados em blocos que tentavam identificar
peculiaridades ou caracteristicas que diferenciavam os leiloes
ou como se comportavam os leildes a luz de pardmetros do
simulador.

Nos blocos de simulagdes que sdo apresentados na Tabela 3,
a demanda foi fixada em 425,4 MW (que consiste na média de
volume comercializado nos leildes que ja ocorreram — Figura
3). Se estabeleceu como critério de parada 100 ou 1000
iteragdes. O preco de corte (preco final da primeira fase do
leildo) é igual a R$ 167/MWh ou R$ 127/ MWh.O Gamma (T)
¢ igual a 30%, 50% ou 80%. Por fim a a participagdo dos
agentes ¢ fixa, sendo 50% publico e 50% privado para todos os
casos aqui apresentados.

Para cada bloco foram simulados 10.000 leildes que
correspondem (no minimo) a 10.000 pregos minimos de
atratividade de um gerador i de mercado. Tal preco foi gerado
para cada vendedor de forma aleatéria, através de distribuigdo
normal. Por exemplo, um leildo do bloco I tem como entrada a
demanda, a quantidade de iteragdes, o prego de corte, o nimero
de geradores e seus respectivos pregos minimos de atratividade
(aleatério para cada uma das 10 mil simula¢des), capacidade
maxima de geragdo e a taxa de aprendizagem (nas simulagdes
consideramos 30, 50 e 80%). Como saida obtém-se os precos
finais dos leildes para cada gerador.

TABELA II1
DEFINICAO DOS PRIMEIROS BLOCOS PARA SIMULACOES
= g
Q ) ©n
@ j=le=) L g2
;s 25 8 8% &£ £253 S
5] S 5 5] oS IS =0.97% £
8 < o = ES) b —~T = s
m &5 = s> 8 53¢ S
@ E= e gg O S 2EL o
2 2 E% Zz E2
[}
I 1.000 Em cada bloco
il 100 167 50% foram
M 4254  1.000 5 Publico x corimderados
50% trés gamas
v 100 127 Privado distintos: 0,8;
0,5¢0,3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Graficos apresentados na Figura 4 consideram os dados dos
blocos I e II definidos na Tabela 3. Nesse conjunto de graficos,
verifica-se o comportamento dos precos dos vendedores
publicos e privados nos cinquenta ultimos leildes de cada
conjunto de 10.000 simulagdes.
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Parametros
Bloco IT

Demanda = 425,40 MW médios;

N° de iteragdes: 100;

Preco de corte: RS 167,00 por MWh;

N° de vendedores: 2 (1 publico e 1 privado);
Oferta de Energia: Varia em cada leildo simulado.

Legenda: ——PuUblico —Privado

Fig. 4. Resulados da simulagdo: Blocos I e II.

E possivel observar que em alguns leildes o prego de lance
ofertado foi zero (isso ocorreu em todos os casos que o prego
minimo de atratividade era maior que o preco de corte do leilao
simulado).

Foram realizados testes de igualdade de média e do desvio
padrdo [40] com objetivo de comparar os dados observados
(dados divulgados pela CCEE [1]), com os resultados
simulados neste trabalho, isto ¢, as variaveis preditoras com as
observadas.

Na Tabela 4, é possivel observar os resultados para o teste z
e o teste de desvio padrdo. Além disso, sdo apresentadas as
médias e os desvios padrdo de cada vetor resultante das
simulagdes.

TABELA IV
RESULTADOS DAS SIMULACOES: TESTES DE MEDIA E DESVIO PADRAO
Teste Teste
Perfil Vetores - Desv. Meédia Des.
do Bloco Média Pad.
testados Pa. Valor
Agente P (%) Valor
P (%)
1_Pub 3 165,0 0,3 0,0 0,0
1 2 Pub 3 165,2 0,2 0,0 0,0
3 Pib 3 165,2 0,2 0,0 0,0
4 Pub 3 161,5 3,1 0,0 0,0
o 11 5 Pab 3 164,0 1,1 0,0 0,0
2 6 Pub 3 164,1 1,0 0,0 0,0
;% 7 _Pab_3 126,4 0,1 0,0 0,0
1 8 Pub_3 126,5 0,0 0,0 0,0
9 _Pub_3 126,5 0,0 0,0 0,0
10_Pub_3 125,3 2,1 0,0 0,0
v 11 _Pub 3 125,6 1,8 0,0 0,0
12_Pub_3 126,3 0,4 0,0 0,0
1 Pri_ 3 165,9 0,8 0,0 0,0
1 2 Pri 3 166,3 0,6 0,0 0,0
3 Pri_3 166,4 0,5 0,0 0,0
4 Pri 3 161,3 3,5 0,0 0,0
o 1T 5 Pri3 164,4 1,6 0,0 0,0
2 6 Pri 3 164,5 1,7 0,0 0,0
E 7 Pri 3 126,3 0,1 0,0 0,0
11 8 Pri 3 126,4 0,0 0,0 0,0
9 Pri 3 126,4 0,0 0,0 0,0
10_Pri_3 125,4 1,4 0,0 0,0
v 11 _Pri_3 125,7 1,0 0,0 0,0
12 Pri 3 126,2 0,2 0,0 0,0

Fonte: Resultados da pesquisa, elaborado pelos autores

Para todos os testes realizados, seja de média ou desvio
padr@o, ¢ possivel inferir a existéncia de desigualdade entre os
pregos de lances simulados e os reais (que provém dos dados
historicos).

Vale a pena ressaltar que a desigualdade encontrada nos
testes pode estar vinculada a inexisténcia de divulgacdo do
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preco de corte (preco final da primeira fase dos leildes) por
parte do governo do Brasil, ja que essa variavel esta diretamente
correlacionada com a estratégia de lances simulados. Além
disso, é possivel perceber a seriedade do problema da ndo
divulgacdo das informagdes do leildo por parte do governo
brasileiro, uma vez que o prego de corte da primeira fase dos
leildes € uma variavel importante e que afeta o resultado dos
leildes no modelo [41].

IX. RESULTADOS E ANALISES: LEILOES COM PARTICIPACAO
RELATIVA DE AGENTES PUBLICOS E PRIVADOS VARIAVEL

Conforme verificado anteriormente, existe diferenca de
preco médio entre os agentes publicos e privados nos leildes
histéricos (Tabela 2). Por isso, outros cinco blocos de
simulag¢des foram construidos e para cada um desses diferentes
leildes foram simulados. A Tabela 5 apresenta os pardmetros
que distinguem esses blocos. O objetivo da realizagdo dessas
novas simulagdes (blocos V, VI, VII, VIII e IX) ¢ investigar o
comportamento do preco médio final da energia quando o perfil
dos vendedores ¢ diferente.

TABELA V
PARAMETROS PARA DEFINICAO DE NOVOS BLOCOS DE SIMULACOES
7] <
e 8 o~ 3 Z
< = - = S - —_
¢ X £ 5z ¢ 283 g
2 s £ 3 = = == N
= fz I 83 & E- S
SE 0z fzg 0 iEE g
d GZ ~ V4 <
A
\Y% 2 100% Publico
VI 2 100% Privado
0, 0 1 0,
VII 2 50% Pubhco e 50%
4254 1 127 Privado 0,8
0, ¥ 1 0,
VIII 4 75% Pul?llco e 25%
Privado
0, "] 1 0,
X 4 25% Pul?hco e 75%
Privado

Fonte: Resultados da pesquisa, elaborado pelos autores

A Figura 5 apresenta os graficos que descrevem os pregos
médios de vendedores publicos e privados nos blocos V, VI,
VII, VII e IX.

Foram realizados testes de média para analisar se os valores
médios de preco da energia elétrica sdo maiores quando a
participagdo relativa dos vendedores privados aumenta em
rela¢do a de vendedores publicos.

No primeiro teste considera-se a hipotese de que o preco
médio dos leildes que so tem geradores privados ¢ maior do que
quando s6 ha geradores publicos. No segundo, a hipdtese nula
¢ de que o prego médio nos leildes que tém 75% dos geradores
privados é maior do que quando se tem 50% dos vendedores
privados. Por fim, a hipétese nula do ultimo teste é de que o
prego médio quando se tem 25% de geradores privados em um
leildo ¢ maior do que quando se t¢ém 100% de vendedores
publico.

A partir dos resultados observados nas Tabela 6 é possivel
concluir, com nivel de significancia de 5%, que o prego médio
da energia aumenta quando a participagdo relativa de
vendedores privados ¢ maior que a de vendedores publicos.
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25% vendedores publico x 75% vendedores privados
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Leilges simulados

Legenda: —Publico Privado

Fig. 5. Precos médios: Considerando part. (%) relativa de vendedores. Fonte:
Resultados da pesquisa, elaborado pelos autores.

TABELA VI
TESTE DE MEDIA: VENDEDORES PUBLICOS X PRIVADOS

Blocos . .. Estat. do Valor
teste Hipoteses testadas Média teste (f) p
HO: Preco (100% geradores
privados) = 165,06
VIxV H1: Prego (100% geradores 165,00 2,81 0,00
privados) >165,06
HO: Prego (75% geradores
IX x privados) = 165,31
VII H1: Preco (75% geradores 165,31 1,93 0,02
privados) >165,31
HO: Prego (25% geradores
VIII x privados) = 165,06
\Y% H1: Prego (25% geradores 165,31 11,09 0,00

privados) >165,06

Fonte: Resultados da pesquisa, elaborado pelo autor.
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X. CONCLUSAO

Ao projetar um ABM, do ponto de vista pratico € necessario
conhecer os costumes dos agentes envolvidos e o ambiente nos
quais os mesmos estdo inseridos, ou seja, a fundamentagio
dessa técnica estd centrada, em geral, nos processos
econdomicos de cada problema. Contudo, as solugdes sdo
apresentadas, a rigor, em linguagem computacional,
matematica e estatistica.

O objetivo do estudo desse trabalho foi construir um ABM
para o ACR no mercado brasileiro de energia, com o intuito de
compreender o processo de precificagdo e verificar a
variabilidade de precos de energia com relagao a participagao
de agentes publicos ou privados nos leildes.

As  simulagdes realizadas  possibilitaram  analisar
informagdes relevantes sobre a dindmica dos leildes praticados
sob o simulador desenvolvido. O comportamento dos pregos da
energia edlica que provém de leildes de energia nova e de
energia de reserva foi exaustivamente estudado.

Através das inferéncias estatisticas aqui realizadas, é possivel
afirmar que preco e volumes simulados sdo diferentes de pregos
e volumes observados, tal diferenca pode estar vinculada a falta
de informagdes disponibilizadas por parte do governo
brasileiro. Essa indisponibilidade de dados interfere nos
resultados deste trabalho que poderia indicar politicas mais
justas para comercializagdo, além disso, possibilitaria validar o
modelo aqui criado.

Outra conclusdo importante desta pesquisa diz respeito ao
comportamento do pre¢co médio da energia vinculado ao perfil
das empresas (publico e privado) participantes dos leildes. Foi
possivel verificar a existéncia de diferenga entre precos dos
vendedores publicos e privados. Além disso, através do modelo
baseado em agentes foi possivel concluir que quanto maior o
nimero de agentes privados em um leildo maior serd o prego
médio da energia deste pleito.

Mais uma vez, vale a pena ressaltar a quase inexisténcia de
divulgagdo de dados dos leildes brasileiros, por parte do
governo. Essa insuficiéncia de dados acarreta na provavel
dificuldade de valida¢do do modelo aqui estruturado. Contudo,
essa investigacdo de aderéncia do simulador, bem como a
analise de precificagdo de outras fontes e tipos de energia (nos
leildes) pode ser estudada em pesquisas futuras, considerando
variantes do algoritmo proposto que permita a simulagdo em
outros mercados de energia, que tém design de leildo diferente
do brasileiro. E, como ja mencionado ao longo de todo esse
trabalho, a construg¢do de ABM ¢ limitado pelo objetivo da
pesquisa e pela capacidade de incorporar varidveis ao modelo,
portanto, ha um vasto campo de op¢des a serem exploradas
através desta técnica.
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