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RESUMO

Este trabalho apresenta uma extensdo aos métodos atuais de avaliagdo do risco de exposigdo financeira na
comercializagdo de energia elétrica no ACL, através do uso de técnicas de visualizagdo e analise de redes
complexas. O modelo propde dois tipos de indicadores de avaliagédo de risco. O primeiro, denominado indicador de
risco local, decomposto em duas dimensfes: risco de exposigdo intrinseca e risco de exposigdo propagada,
apresentados em termos das métricas estatisticas VaR e CVaR. O segundo, denominado indicador de risco global,
utiliza o conceito de comunidades em redes para avaliar o nivel de exposicdo de um agrupamento de agentes
comercializadores.
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1.0 - INTRODUCAO

O Setor Elétrico Brasileiro vivencia uma nova reestruturagdo, embasada nas contribuicbes da Consulta Publica n°®
33/2017 elaborada pelo Ministério de Minas e Energia (MME), em busca de melhores solugbes que permitam a
modernizagdo do Setor, fundamentando-se na governanga, estabilidade juridico-regulatéria, na previsibilidade e
seguranga do mercado. Em meio ao processo de mudancgas, o mercado de energia elétrica presenciou, no inicio de
2019, a quebra de empresas comercializadoras, por firmarem contratos de venda a descoberto. Isto resultou em uma
exposicdo financeira de mais de R$ 200 milhdes, transmitida de forma sistémica a outros agentes, causando
prejuizos e sérias preocupagdes ao mercado. Esse efeito domind ocorre porque, quando uma empresa nao honra
suas obrigagdes contratuais, seja pelo nao registro de contratos ou por insuficiéncia de lastro (na forma de garantias
financeiras), isso implica na denominada nao efetivacédo de contratos. Em ambos os casos, a contraparte compradora
podera ficar exposta a necessidade de comprar energia no Mercado de Curto Prazo (MCP), onde os pregos podem
ocasionalmente estar elevados, com impacto financeiro direto ao agente exposto.

A fim de aumentar a seguranca no mercado de energia elétrica, diversas medidas de aprimoramento nas operacdes
comerciais estdo sendo estudadas. Por exemplo, pode-se citar o conjunto de Notas Técnicas' encaminhadas pela
Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica — CCEE a Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL, propondo
o aperfeigoamento de mecanismos para a seguranga do mercado de energia elétrica. Um dos pontos abordados
nessas notas técnicas, foca especificamente na evolugdo dos indicadores de mercado.

Apesar dos recentes avangos nos instrumentos de avaliagdo de riscos, os indicadores atualmente utilizados n&o
consideram os riscos decorrentes da propagacao sistémica, implicando em uma subestimacao do risco financeiro
total ao qual cada agente esta exposto.

Para mitigar esta lacuna, este trabalho apresenta uma extensdo aos métodos atuais de avaliagdo do risco de
exposic¢ao financeira na comercializagdo de energia elétrica no Ambiente de Contratagao Livre (ACL), através do uso
de técnicas de visualizagdo e analise de redes complexas. O principal objetivo é proporcionar um aumento na
percepgdo do risco de exposigdo no MCP, para fins de monitoramento, através da utilizagdo de novos indicadores.

O modelo propde dois tipos de indicadores de avaliagdo de risco. O primeiro, denominado indicador de risco local,
decompde o risco de exposi¢ao financeira de cada agente em duas dimensdes: (1) o risco de exposi¢ao intrinseca,
que leva em consideracao a exposicao financeira baseada meramente na posigéo contratual do agente, em relagéo

" Nota Técnica n°42/2019 - Proposta de Aperfeicoamento de Mecanismos para Seguranca do Mercado de Energia, substituida em
outubro de 2020 pela NT n° 86/2020 — Seguranga de Mercado. Em agosto de 2021, a CCEE encaminhou a ANEEL a NT n°
4925/2021, sobre a Evolugdo do Monitoramento, em substituigdo a NT n° 86/2020.

bruno.apolinario@outlook.com.br



ao seu respectivo recurso e requisito; e (2) o risco de exposicdo propagada, que avalia a exposi¢édo financeira
potencial do agente decorrente da nao efetivagdo de contratos por suas contrapartes vendedoras. A partir da
composigao dos riscos nessas duas dimensdes, 0 modelo fornece a estimativa do risco de exposigao total por agente.
Esses riscos sdo estimados sob diferentes cenarios simulados de pregos de comercializagdo e apresentados em
termos das métricas estatisticas VaR (Value at Risk) e CVaR (Conditional Value at Risk).

O segundo indicador, denominado indicador de risco global, utiliza o conceito de comunidades em redes complexas
para avaliar o nivel de exposi¢édo entre conjuntos de agentes comercializadores, com intuito de ranquear as redes
de comercializagdo em funcao de seus respectivos niveis de exposicéo financeira.

Para ilustrar os ganhos de sensibilidade que o modelo proposto fornece em relagcdo a percepcdo de riscos de
exposicdo dos agentes, especialmente aqueles decorrentes de exposigdo sistémica entre agentes
comercializadores, apresentamos um estudo de caso baseado em uma rede sintética de comercializagado de energia.

2.0 - DESENVOLVIMENTO CONCEITUAL

2.1 - Conceitos fundamentais:

As analises utilizadas neste trabalho, se fundamentam em quatro conceitos: (a) modelagem de redes complexas, (b)
detecgdo de comunidades em redes (também denominado de modularidade), (c) métricas estatisticas VaR e CVaR
e (d) exposigao financeira no Mercado de Curto Prazo (MCP).

2.2 - Breve Introducdo sobre Redes Complexas

O estudo de sistemas complexos € um campo interdisciplinar que procura explicar como pequenas partes de um
sistema se organiza, sem a existéncia de um controle central, gerando padrées, informagdes, se adaptando e até
mesmo evoluindo. Diversos tipos de sistemas, dos mais variados campos da ciéncia, podem ser classificados como
complexos, como por exemplo, cidades, redes sociais, ecossistemas, colénia de insetos, o cérebro (redes neurais),
o sistema imunoldgico, a economia, o mercado financeiro, a internet, entre outros.

Esses sistemas possuem algumas caracteristicas em comum, tais como: (1) possuem grande quantidade de agentes
participantes; (2) comportamento coletivo, onde cada componente do sistema segue regras simples de
comportamento individualmente, entretanto, quando analisado coletivamente, outros comportamentos emergem do
sistema; (3) sinalizagdo e processamento de informagdes, ou seja, esses sistemas geram informagdes para o exterior
(sistemas abertos) e processam informagdes do exterior, podendo ser realimentados com as proprias informacdes
geradas (feedbacks); (4) os sistemas sido adaptativos, sendo capazes de mudar comportamentos através do
aprendizado ou evolugéo.

Uma das formas de se estudar sistemas complexos € por meio das redes complexas, apoiando-se nas definicbes e
algoritmos da Teoria dos Grafos. Redes podem ser definidas como abstragdes que nos permitem representar a
interagédo entre objetos, possibilitando a coleta de informagdes locais e globais da rede. Esse conjunto de objetos
sdo denominados de vértices ou nds da rede. Quando existe alguma interagdo entre esses objetos, pode-se
representar tal interagao por meio da conexao entre os vértices, denominada aresta, podendo-se ainda atribuir um
peso a conexdo. As arestas, podem ser do tipo nado dirigidas, quando ndo apontam um sentido da interacdo entre
vértices, ou dirigidas, quando apontam o sentido da interagcdo. A Figura 1- (a) ilustra os elementos de um grafo
dirigido (vértices e arestas). A Figura 1 - (b) mostra um exemplo de grafo dirigido com arestas ponderadas. Na Figura
1 - (c) tem-se a representacéo matricial do grafo dirigido da Figura 1- (b). No presente trabalho, as representacées
comerciais de compra e venda de energia, bem como a transferéncia de montantes relacionados aos riscos de
exposic¢oes financeiras entre contrapartes, serdo apresentadas de forma semelhante.

Por fim, existe o conceito de detec¢do de comunidades, Figura 1- (d), referindo-se a divisdo dos vértices de uma rede
em grupos (comunidades), de acordo com o padréo de arestas da rede. Existem diversos algoritmos para a detecgéo
de comunidades?, os quais procuram dividir os vértices de modo que os grupos formados fiqguem firmemente
entrelagados com muitas arestas dentro dos grupos e poucas arestas nas extremidades entre grupos.

(a) Elementos principais de um Grafo (b) Grafo Valorado (c) Matriz de Adjacéncia (d) Comunidades
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2 Neste trabalho utilizou-se o software Gephi (https://gephi.org) para a detecgdo de comunidades. Esse software faz uso de um
algoritmo de detecgéo de comunidades denominado de Fast Greedy.



FIGURA 1 — Elementos principais para a modelagem e analise de redes. Elaborado pelos autores, 2021.

Um ultimo conceito sobre redes que se pode mencionar refere-se ao grau de entrada e saida de um vértice. Para um
grafo ndo direcionado, seja A(i,j), os elementos de adjacéncia de um grafo G, o grau, k;, € definido como a
cardinalidade do conjunto de todos os vértices adjacentes a i, conforme Equacéo 1.

N N
ki = ZA(L'./') = ZA(N) (1)
=t =1

Para o caso de um grafo direcionado, denota-se grau de entrada, kf", 0 numero de arestas que incidem sobre um
determinado vértice do grafo G, conforme Equacgéo 2. O grau de entrada, neste trabalho, representa a soma das
exposig¢oes financeiras propagadas sistemicamente de um conjunto de agentes j para cada agente i.

N
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Ainda no caso de um grafo direcionado, denota-se grau de saida, k{’“‘, 0 numero de arestas que incidem sobre um
determinado vértice do grafo G, conforme Equagdo 3. O grau de saida, neste trabalho, representa a soma das
exposic¢oes financeiras propagadas sistemicamente de cada agente i para suas respectivas contrapartes j.

N
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=

2.3 - Exposicdo Financeira no MCP

O Mercado de Curto Prazo (MCP), segundo a REN 622/20142 ¢ a denominag&o do processo em que se procede a
contabilizagdo e liquidagdo das diferengas apuradas entre os montantes de energia elétrica: (i) contratados,
registrados e validados pelos agentes da CCEE, cujo registro tenha sido efetivado pela Camara e (ii) de geragéo ou
de consumo efetivamente verificados e atribuidos aos respectivos agentes da CCEE. Compete, portanto, a CCEE
contabilizar as diferencas entre o que foi produzido ou consumido e o que foi contratado, mediante consideracdo dos
contratos e dos dados de medicdo registrados, promovendo a liquidagéo financeira dos valores decorrentes das
operagdes de compra e venda de energia elétrica no MCP. O balanco energético de um agente é definido pela
Equacéo 4.

NET,s; = (TGGysj + MREys; + TGGCys ;) — (TRCys;) — (PCLqgs ;) (4)
Onde,

“n “an wn

NETa,s,j € o balango energético do perfil de agente “a” no submercado “s” para o periodo de comercializagéo “j".
TGGa,s,j é a geragéo total do perfil de agente “a” no submercado “s” para o periodo de comercializagéo “j".
MREa,s,j representa a consolidagao do resultado do Mecanismo de Realocagao de Energia do perfil de agente “a@”
no submercado “s” para o periodo de comercializagao “j".

TGGCa,s,j € o consumo de geracgao total do perfil de agente “a” no submercado “s” para o periodo de comercializagao
5,

TGGCa,s,j € o consumo total do perfil de agente “a” no submercado “s” para o periodo de comercializagao

PCLa,s,j € a posigéo contratual liquida por perfil de agente “a”, por submercado “s”

]

O resultado do balango, que pode ser positivo ou negativo, implica em uma posigédo credora ou devedora de cada
agente, denominada exposi¢do do Mercado de Curto Prazo. Essa exposigdo pode oferecer riscos financeiros tanto
para os proprios agentes diretamente relacionados, como também para o mercado (risco sistémico). Esse tipo de
risco normalmente é caracterizado pela contratagdo excessiva ou insuficiente de energia elétrica por um agente,
atrelado a volatilidade do PLD (Preco de Liquidag&o das Diferengas).

.
, por periodo de comercializagédo

E importante ressaltar que tanto a exposigdo negativa quanto a exposigdo positiva oferecem risco de prejuizo
financeiro. Neste trabalho vamos focar apenas na exposi¢do negativa, especificamente no cenario em que ocorre a
venda excessiva de energia (requisito), sem a existéncia do recurso equivalente para equilibrar a operacao.

% Resolugéo Normativa ANEEL n° 622, de 19 de agosto de 2014 - Dispde sobre as garantias financeiras e a efetivagéo de registros
de contratos de compra e venda de energia elétrica, associados a comercializagdo no ambito da Camara de Comercializagdo de
Energia Elétrica e da outras providéncias.



Um dos mecanismos para assegurar a viabilidade e a seguranca do processo de comercializagdo de energia é a
exigéncia de aporte de garantias financeiras*. Mensalmente, a CCEE informa os montantes de garantias financeiras
que cada agente deve constituir, com base em suas operagdes de compra e venda de energia no periodo
contabilizado e aplicando-se todas as apuragbes algébricas e regras de comercializagao relativas ao processo da
contabilizagdo do MCP. Caso um agente ndo aporte a referida Garantia Financeira para a efetivagdo de seus
contratos registrados, a CCEE fica autorizada a cancelar o registro do(s) contrato(s) até o limite dos valores n&o
aportados, evitando que ocorra a inadimpléncia no &mbito do mercado. Um ponto relevante em relagao ao néo aporte
das garantias financeiras é justamente o cancelamento do registro dos contratos de venda, implicando na exposicéo
sistémica mencionada anteriormente.

2.4 - Ferramenta convencional para a avaliacéo do Risco

Uma ferramenta convencional para a avaliagdo do risco de exposicao financeira é a utilizacdo das métricas
estatisticas VaR e CVaR. O Value at Risk (valor em risco), ou simplesmente VaR é uma medida associada a um
determinado nivel de confianga, normalmente utilizada em mercados financeiros para representar perdas ou ganhos
esperados. Por exemplo, para avaliar o risco de perda financeira a partir de uma distribuigio estatistica com cenarios
de pregos f(w), o VaR corresponde ao p-quantil (ag) associado a um nivel de confianga 8 € (0,1), onde 8 é o
paréametro de risco pré definido e ag € o prego, tal que a probabilidade de existir um prego maior na mesma
distribuicdo € 1 — 3. O risco de exposicéo financeira € obtido pelo produto entre az e o montante do balango
energético previsto. Deve-se atentar que o exemplo acima enfatiza um caso de avaliagdo de risco para um cenario
em que o balango energético é negativo, de modo que a utilizagdo da abordagem da cauda direita da distribuigao,
com os maiores pregos, faga sentido, ver Figura 2- (a).

Uma das maiores criticas ao VaR é inerente a metodologia, especialmente para distribuicbes assimétricas de cauda
alongada. Nesses casos, com eventos extremos, 0 modelo ndo captura os piores cenarios, ou seja, falha em capturar
o que é conhecido como “risco final”. Para solucionar essa questao, utiliza-se o Conditional Value at Risk — CVaR,
que fornece, para esse exemplo, a média dos piores cenarios da distribuicdo de pregos f(w), resultando em uma
nog&o mais apurada sobre o risco. Na Figura 2 - (b), ¢z (x) € a esperanga condicional da variavel aleatoria w restrita
aw = ag(x) e ag(x) € o prego, tal que a probabilidade de existir um prego maior na mesma distribuigéo € 1 — 5. O
montante de exposig&o financeira correspondente ao CVaR ¢ obtido a partir do produto entre o ¢z (x) e 0 montante
do balango energético previsto.

(a) Value at Risk (VaR) (b) Conditional Value at Risk (CVaR)
Distribuicao de Pregos Distribuicao de Pregos
\ /\\ 9p(x)
/

N
Menores Maiores \ Maiores
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»/ ﬁ 1 ﬁ \_ : \_

ag ag(x)

FIGURA 2 — Exemplo para a obtengéo do VaR e CvaR de uma distribuigao de precos f(w) para a avaliagéo do
risco de uma exposic¢ao financeira a partir de um balango energético negativo. Elaborado pelos autores, 2021.

A CCEE disponibiliza para os agentes de mercado uma ferramenta para a avaliagédo do risco de exposi¢ao finaceira
pela métrica CVaR. Os detalhes sobre o procedimento de calculo podem ser obtidos pelo manual® da ferramenta,
disponibilizado no site da empresa. Cabe mencionar que a ferramenta mencionada (Calculadora CVaR) utiliza
apenas os cenarios de preco disponibilizados pela CCEE, especificamente a “marcagcdo ao modelo Spot”, sendo
importante para um melhor gerenciamento de riscos a utilizagdo de mais de uma Unica curva de pregos, provenientes
de outras metodologias (foward, por exemplo). Cabe mencionar também, que uma limitagdo dessa ferramenta é o
fato dela apresentar apenas os montantes de exposi¢édo financeira relativas a posi¢cdo contratual de um agente
especifico, ou seja, ndo contempla o risco no caso da nao efetivagdo de contratos das contrapartes.

E exatamente nesse ponto que o trabalho se concentra, em apresentar uma metodologia para a avaliagdo do pior
cenario de exposigado financeira, decorrente do risco de contraparte vinculado a nao efetivagdo de contratos e
também uma posi¢cdo média, em relagdo ao risco global da rede de comercializagdo ao qual o agente faz parte.

3.0 - DESCRICAO DO MODELO PROPOSTO

3.1 — Avaliacdo do Risco Local

4 A obrigag&o de aporte de garantias financeiras visa evitar ou, no minimo mitigar, o risco de inadimpléncia e esta disciplinada no
artigo 1°, paragrafo 6°, inciso I, da Lei n® 10.484/2004, no artigo 17, lll, da Convencado de Comercializagdo de Energia Elétrica
(Resolucdo ANEEL 109/04) e na Resolugdo Normativa ANEEL n° 622/2014.

5 Manual de utilizagéo da Calculadora de Risco CVaR, disponivel em (http://www.ccee.org.br/ccee/documentos/CCEE_578032).




A ideia central do modelo & considerar um cenario onde a contraparte vendedora possa ndo honrar seus
compromissos, impactando, de forma sistémica, seus vizinhos na rede de negociagoes.

Utilizou-se as métricas VaR e CVaR em duas dimensdes: (a) intrinseca e (b) propagada. Denominou-se risco de
exposicao intrinseca aquele exclusivamente resultante da posicdo contratual de um agente, relacionado ao
resultado do balango entre seu recurso e requisito, semelhante a Calculadora CVaR disponibilizada pela CCEE.
Denominou-se de risco de exposigao propagada o efeito da propagacao sistémica de exposi¢des provenientes de
suas contrapartes vendedoras, pelos motivos ja mencionados. A analise conjunta dessas duas dimensdes
denominou-se de avaliagao local, pois aufere o risco financeiro particular de cada agente. Os graficos resultantes
dessa avaliagdo foram denominados de indicadores locais.

Para permitir a criagdo de indicadores que exemplificassem o aumento da percepgéo dos riscos de exposigdo nas
dimensdes mencionadas, desenvolveu-se um simulador para a construgao de uma base de dados sintética, com as
seguintes informagdes: (a) lista de agentes divididos em classes®, (b) geragdo (MWh), (c) consumo (MWh), (d)
negociagdes comerciais (rede de comercializagdo com volume de energia em MWh, origem e destino) e (e) Pregos
(PLD e Contratos).

Utilizou-se como premissa para a criagdo da rede de comercializacdo a adogao de apenas trés classes, com regras
simplificadas, a fim de facilitar a implementagéo e por considerar que as premissas adotas representariam bem a
ideia do trabalho, sem prejuizos. A Tabela 1 elenca as premissas adotadas para cada classe.

TABELA 1 — Premissas adotadas para cada classe de agentes.

Classe Sigla da Classe | Qtde. Premissas
Consumidor CS 600 | consome e compra energia, porém nao vende, nem gera energia.
Gerador GE 350 | gera, compra e vende energia, porém n&o consome.
Comercializador CM 50 compra e vende energia, porém ndo gera nem consome energia.

Para a elaboragdo das analises, desenvolveu-se um simulador, em dois blocos de processamento, utilizando duas
linguagens de programacdo: R e VBA. A linguagem R fez uso dos pacotes igraph, tidyverse, bootstrap, e knitr,
representando a maior parte do esforgo operacional, na manipulagdo de dados e geragdo de numeros aleatérios
para a simulacédo de precos de compra, venda e PLD. A linguagem VBA foi utilizada para a parte do simulador que
deu origem as negociagdes e para automatizar a consolidagéo dos resultados e tratamento de dados para relatérios.
Para a elaboragao dos graficos, utilizou-se como ferramenta os softwares R Studio, Tableau, Gephi e Excel.

O modelo considerou 6 etapas: (1) organizagdo da base de agentes, com sorteio do consumo e geragao; (2)
elaboragéo da rede de comercializagao, por meio de simulagdo que definiu de forma aleatéria as conexdes entre
contrapartes; (3) sorteio de pregos (PLD e contratos), (4) calculo do risco de exposigao intrinseca, (5) calculo do risco
de exposigéo propagada e (6) consolidacdo de resultados.

Ap6s organizacdo da base de dados, o PLD e o prego dos contratos foram estimados através do método de
Bootstrap, a partir de uma amostra da série histérica do PLD’, em que foram sorteadas 5 mil reamostras bootstrap.
O preco sorteado para os contratos de compra e venda foram limitados em relagéo ao PLD sorteado, para garantir
o efeito da exposicéo financeira.

O Algoritmo 1 apresenta os passos para a simulagdo do risco de exposigdo intrinseca. O resultado desse
procedimento foi o valor da exposigéo financeira intrinseca de cada agente (ExpoFint), em valor percentual®, obtido
como resultado da proporgao entre a exposigao financeira (Custo Esperado — Custo Efetivo) e o Custo Esperado. O
objetivo foi mostrar o quao exposto financeiramente um agente ficou em relagao ao seu resultado esperado.

5 Adotou-se por premissa a utilizagéo de trés classes (gerador, consumidor e comercializador), com regras simplificadas, a fim de
facilitar a implementacéo e por considerar que as premissas adotas representariam bem a ideia do trabalho, sem prejuizos.

7 Utilizou-se como base para a simulagéo a série histérica do PLD do ano de 2017, resultante da média entre os patamares de
carga para o submercado sudeste. A escolha do ano e da quantidade de semanas (52) foi aleatdria.

8 Os valores percentuais permitem a comparag&o entre agentes, para auxiliar na elaboragéo dos indicadores.



Algoritmo  SIMULAGAO DO RISCO DE EXPOSIGAO INTRINSECA 1 inicio

Entrada: /* Iteragdo sobre os agentes

VRec, VReq: Vetores contendo o recurso e o requisito de cada agente 2 paz}a "EE “ ';"\ } fagf .

PLD. PrC: PLD e precos de compra sorteados * Exposigdo em volume: recurso - requisito

Saida: . : 3 ExpVInt(a) « VRec(a) — VReq(a)

ExpVInt: Vetor de tamanho N; ExpVInt(a) é o volume de exposi¢io (MWh) intrinseca /* Interesse: agentes expostos negativamente
a se ExpVInt(a) < 0 entao

do agente a
ExpFInt: Matriz N x B; ExpFInt(a,b) é o percentual de exposicao financeira intrinseca
do agente a no b-ésimo cendrio da simulagao 5

/* Iteragdo sobre os cendrios
parabe {l,..., B} faga
/* Custo esperado sobre o requisito total de energia

6 CstEsp(a,b) « VReq(a) PrC(a,b)
/* Custo efetivo sobre o recurso total de energia
7 CstEfet(a,b) «+ VRec(a) PrC(a,b) — ExpVInt(a) PLD(b)

/* Exposigdo financeira: diferenga percentual entre o custo
efetivo e o custo esperado

8 ExpFInt(a.b) «+ [CstEsp(a) — CstEfet(a)]/CstEsp(a) x 100
9 fim

10 fim

11 fim

12 fim

13 retorna ExpVInt. ExpFInt
FIGURA 3 — Algoritmo 1, com a simulag&o do risco de exposigao intrinseca. Elaborado pelos autores, 2021.

Onde,

a: agentes analisados, onde a € {1,2,3,..., N}.

b: nimero de iteragdo para a simulagdo e sorteio de pregos, onde b € {1, ..., B}.
CstEsp,,py: custo esperado em cada interagéo b.

CstEfet, py: custo efetivo em cada interagéo b.

A avaliagao do risco de exposi¢ao propagada de cada agente (ExpoFint) é obtida a partir do Algoritmo 2.

No Algoritmo 2, para cada agente da rede, se verificou primeiramente os que estavam expostos negativamente, pois
representaram o conjunto de potenciais propagadores de exposi¢do. Em seguida, analisou-se o limite que cada
agente vendedor a,, pode propagar para suas contrapartes compradoras a.. O resultado desse passo forneceu um
valor percentual com a proporgéo de energia que pode ser propagada, PropExpVProp. A variavel ExpVRec(q, q.) €
responsavel por reorganizar o portfélio de recursos do agente comprador, considerando cada uma das exposi¢coes
recebidas.

Algoritmo  SIMULAGAO DO RISCO DE EXPOSIGAO PROPAGADA u | paraa€{l,....] N} fac\a
Entrada: 12 ExpVRec(a.) < 3, _, ExpVProp(a,.a.)
VCom, VVen: Vetores contendo os volumes comprado e vendido por cada agente 13 se ExpVRec(a,) < 0 entao
VGer, VCons: Vetores contendo os volumes gerado e consumido por cada agente 4 parabe {1...., B} faga )
VRec, VReq: Vetores de recursos e requisitos de cada agente /* Custo esperado da energia comprada
ExpVInt: Vetor de exposi¢ao intrinseca em volume por agente ax CstEsp(a,.b) < VCom(a,) PrCla,.b)
MNeg: Matriz de negociagoes, em que MNeg(a;, a;) é o volume vendido pelo agente a; /% Custo efetivo da energia comprada
para “gfl,,‘,““, s ey =l N sl 16 CstEfet(a..b) + (VCom(a,)) PrC(a,.b) + ExpVProp(a,) PLD(b)

ara o ag s @iy @ =1,...,] %9 - /
PLD, PrC: PLD e pregos de compra sorteados /* Exposigdo financeira: diferenga percentual entre o custo
Saida: efetivo e o custo esperado
ExpVProp: Matriz em que EXxpVProp(a;, a;) é o volume de exposigio que o agente 7 ‘I'EI)[(M}))FPrOp(u,‘h)  [CstEsp(a..b) — CstEfet(a., b)]/CstEsp(a..b) x
a; propaga para o agente a;, onde a; =a; =1,...,] N - fim
ExpFProp: Matriz em que ExpFProp(a,b) é o percentual de exposi¢io financeira i fim
total que o agente a recebe dos demais agentes no b-ésimo cendrio da simulagao, a =

3 20 | fim
§ [ N,b=1,..., B
21 fim

1 inicio 22 retorna ExpVProp, ExpFProp

/* Calculo dos volumes de exposigdo negativa propagados
2 paraa, € {1,...,] NV} faga
3 se ExpVlInt(a,) < 0 entao
/* Volume total propagado é limitado pelo volume vendido
a LimExpVProp(a,) < (1) min(-ExpVInt(a,), VVen(a,))
5 paraac € {1,...,! N} faga
6 PropExpVProp(a,.a,.) + LimExpVProp(a,)/MNeg(a,.a,)
7 ExpVProp(a,.a.) = ExpVInt(a,) PropExpVProp(a,.a.)
s fim
9 fim
10 fim
FIGURA 4 — Algoritmo 2, com a simulag&o do risco de exposicao propagada. Elaborado pelos autores, 2021.
Onde,

a: agentes analisados, onde a € {1,2,3, ..., N}.

b: nimero de iteragdo para a simulagdo e sorteio de pregos, onde b € {1, ..., B}.

Jj: agentes contrapartes, onde j € {1,2,3, ..., N}.

a,: agente vendedor, onde a, € {1,2,3, ..., N}.

a.: agente comprador, onde a, € {1,2,3, ..., N}.

LimExpV Prop,: limite de exposi¢éo que um agente vendedor pode propagar para suas contrapartes.
PropExpVProp,q.: valor percentual que representa uma fragcdo ou valor integral do montante de exposigéo
propagada em relagdo ao montante total negociado entre o agente vendedor a,, € 0 comprador a..

MNeg, j): matriz de negociagdes, com o volume de energia vendido pelo agente a para o agente j.
ExpVProp(q,q,: Volume total de energia propagada pelo agente vendedor a,, € o comprador a.



ExpVRecq, q,): VOlume de energia do Recurso do agente comprador a., considerando o impacto das exposi¢bes
propagadas ExpV Prop(q,,q,)-

CstEsp,,p: custo esperado do agente comprador a, em cada interagéo b.

CstEfet,p: custo efetivo do agente comprador a. em cada interagdo b.

ExpFProp(q,p): €xposicao financeira propagada para cada agente comprador a. nas b interagdes da simulagao.

Ap0s obtidas as matrizes de exposic¢ao intrinseca (ExpoFint) e propagada (ExpoF Prop) foi calculado o VaR intrinseco
de cada agente da rede, correspondente ao P95% dos dados ordenados de ExpoFint e o VaR propagado, de igual
forma, correspondente ao P95% dos dados ordenados de ExpoFProp. O CVaR intrinseco foi obtido pela Equagéo 5
e 0 CVaR propagado foi obtido pela Equagéo 6.

Y nxo,05 ExpFlInt,
CVaRIntr, = N % 0,05 (5)
Z?I—Nxo o5 EXpFProp,
= - a 6
CVaRProp, N x 0,05 (6)

3.2 — Avaliacdo do Risco Global

O proposito desta etapa foi quantificar e classificar as comunidades existentes, para em seguida (i) calcular o risco
de exposicéo média da rede global, (ii) calcular o risco de exposicdo média para cada comunidade e (iii) ranquear as
redes da maior exposigdo para a menor exposi¢do. Utilizou-se o software Gephi para o mapeamento das
comunidades e, posteriormente, o software Excel para os demais calculos.



4.0 - RESULTADOS

A Figura 5 mostra a parcela dos agentes da rede de comercializagdo que receberam exposi¢do. O grafico tem por
objetivo mostrar uma relagdo entre a posicdo dos agentes sem considerar o risco sistémico e o percentual de
exposic¢ao financeira ao qual estio sujeitos. A cor verde representa exposigao positiva, a amarela, igual ou préoximo
de zero e a vermelha, exposicdo negativa. Essas cores estdo atreladas a posigdo inicial dos agentes. O eixo
horizontal do grafico representa a exposicado financeira sistémica. O valor em percentual refere-se a razéo entre
requisito e exposicao.
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FIGURA 5 — Relag&o entre a exposic¢ao intrinseca e propagada na simulagéo. Elaborado pelos autores, 2021.

A Figura 6 ilustra a rede de comercializagdo de energia contendo o conjunto de agentes propagadores de exposigao
negativa e agentes afetados por exposigdes. A rede foi elaborada a partir dos resultados do simulador inseridos no
software Gephi, onde se obteve a classificagdo das comunidades de comercializagao existentes na rede. Na imagem,
0s nés mais expressivos (maiores) representam os agentes propagadores de exposigdes, e as cores representam
comunidades, dezoito no total, ranqueadas em fung¢édo do CVaR Propagado médio de cada rede.

Numero da CVaR Médio

Ranking Comunidade Propagado (%)
1 -20,47%
2 -18,60%
3 17 -16,61%
4 8 -14,22%
5 1 -11,95%
6 11 -10,20%
7 15 -10,09%
8 7 -9,25%
9 9 -8,33%
10 6 -8,14%
11 4 -6,87%
12 14 -6,62%
13 10 -6,52%
14 13 -6,30%
15 3 -5,83%
16 18 -5,06%
17 16 -4,52%
18 12 -3,52%

FIGURA 6 — llustragédo da rede de comercializagéo de energia contendo o conjunto de agentes propagadores de
exposicao negativa e agentes afetados por exposi¢des. Elaborado pelos autores, 2021.

A Figura 7 ilustra um painel contendo a visualizagédo dos indicadores abordados no trabalho para a avaliagao local e
global. Os valores das métricas VaR e CVaR intrinseco, propagado e total foram posicionados nessa ordem para
proporcionar um aumento da sensibilidade ao risco de exposicéo. A “visdo global”, indicador que apresenta a visdo
da rede de comercializagdo, permite uma visdo mais ampliada do risco sistémico.

Visdo Local Visdo Global
VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR Risco Sistémico CVaR Médio  Posi¢do na

Agente

Intrinseco Intrinseco Propagado Propagado  TOTAL TOTAL (MWh) Rede Rede
cMm47 -6% -8% -20% -23% -25% -31% -997094 -6,87% 11de 18

FIGURA 7 — Painel com os indicadores propostos pelo trabalho: visdo local (dimensdes intrinseca e propagada) e
global. Elaborado pelos autores, 2021.



Vale ressaltar que os valores percentuais apresentados pelo painel foram obtidos a partir de simulagédo de pregos de
compra, venda e PLD e posteriormente comparada a exposigédo financeira proveniente das métricas VaR e CvaR
com o Requisito (custo esperado) de cada agente.

5.0 - CONCLUSOES

Neste trabalho, explorou-se o problema de avaliagdo do risco de exposi¢éo financeira dos agentes de uma rede de
comercializagdo de energia elétrica, no Ambiente de Contratagao Livre (ACL). O risco de exposi¢do abordado no
trabalho refere-se aos casos em que um agente vendedor possa ndo honrar suas obrigagdes contratuais, seja pelo
nao registro de um contrato ou pelo ndo aporte de garantias financeiras, implicando no ajuste contratual que impacta
diretamente as contrapartes compradoras desse agente, pois tais contrapartes poderao ficar sujeitas a necessidade
de comprar energia no Mercado de Curto Prazo (MCP), a pregos mais elevados.

Objetivando aprofundar o método de avaliagdo convencional de riscos de exposigéo, disponibilizado aos agentes
pela Calculadora CVaR, foi proposta uma abordagem que faz uso de técnicas de modelagem de redes complexas,
a fim de sugerir a adogao de novos indicadores para uma avaliagao sistémica do risco.

Apesar das simplificagées impostas ao trabalho, os resultados obtidos sugerem que a utilizagdo dos indicadores
denominados como “locais”, agrupados na ordem VaR e CVaR intrinseco, propagado e total proporcionam boa
percepgao ao aumento da sensibilidade ao risco de exposicao. Esses indicadores, se associados ao indicador que
avalia o risco global da rede, pelo uso do conceito de comunidades, pode ser uma boa ferramenta para influenciar
de forma positiva o0 comportamento entre as partes envolvidas nas negociagdes, trazendo mais seguranga para as
partes sujeitas ao tipo de risco especifico analisado.

A abordagem de comunidades traz consigo alguns desafios, como por exemplo, a abordagem temporal da rede, a
fim de se conseguir demonstrar a maturagao ou transformagdes na rede, durante um periodo (quando for desejavel
o histérico evolutivo), objetivando elucidar comportamentos que fazem com que uma comunidade ora seja formada
por um grupo de agentes e ora formada por outro grupo.

Visto que todas as informagdes foram simuladas, fica dificil fazer analogias sobre o padrao de comportamento nas
negociagoes. Para trabalhos futuros é necessario tornar a modelagem da propagagao do risco de exposigdo em um
processo probabilistico, em que cada agente tenha uma probabilidade “P” de propagar sua exposi¢ao. Por exemplo,
o indicador apresentado demonstra o pior cenario possivel, em casos onde as contrapartes vendedoras ndo honram
seus compromissos contratuais. Entretanto os niveis de exposi¢do tendem a diminuir até o periodo de registro e
validacdo dos contratos, de modo que faz-se necessario modelar a captura das frequéncias e amplitudes de
comportamentos indesejados, para avaliar probabilidades desses eventos acontecerem, assim como correlagdes
temporais e espaciais.

Espera-se que o presente trabalho sirva de contribuicdo para outros trabalhos que tenham a pretenséo de estudar
redes complexas atreladas a economia e avaliagdo de riscos provenientes das interagdes entre os agentes dessas
redes, especialmente na comercializagdo de energia elétrica, que possui boas oportunidades para esse tipo de
abordagem.
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