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RESUMO

A negociagao, compra € venda, de energia elétrica é realizada em uma estrutura de mercado em que os produtos
transacionados possuem uma correlagdo com o estoque de capital natural hidrico e com o comportamento dos
agentes econdmicos ativos. Desse modo, uma metodologia de planejamento para auxiliar na previsdo de
tendéncias e frustracdes nesse ambiente de mercado pode ter melhor assertividade ao integrar fenédmenos
energéticos, econémicos e meteorologicos. Assim, a mineracdo de dados e a inteligéncia computacional podem
contribuir como ferramentas para o planejamento integrado de recursos demonstrando a conexao dos fenébmenos
envolvidos, organizando incertezas para o auxilio a decisdo em ambiente de mercado.

PALAVRAS-CHAVE Inteligéncia Computacional, Mercado de Curto Prazo, Planejamento Integrado, Precipitagéo.

1.0 INTRODUGAO

A oferta e demanda econdmicas e o consumo e uso final de energia sdo fenémenos sociais. Entretanto, a producéo
de energia elétrica possui fungao de produgdo dependente do capital tecnolédgico, do trabalho, mas, sobretudo, do
comportamento do capital natural, ou seja de um fenémeno ambiental. Assim, uma metodologia de planejamento
para auxiliar a decisdo em ambiente de mercado pode ser integrada ao considerar variaveis energéticas,
meteoroldgicas, hidrolégicas e econdmicas. Ferramentas deste planejamento integrado podem, portanto, avaliar o
comportamento dos agentes econémicos, incorporando cenarios, por meio do volume negociado.

Para qualquer abordagem que se opte, a complexidade do modelo é proporcional a quantidade de fendmenos nele
representados. Fato, também, é a facilidade crescente ao acesso de dados e informagdes do clima, da
meteorologia, da hidrologia, de geracdo e comercializagdo, entre outras. O uso de todas essas informacdes
proporcionam um modelo estratificado, mais realista e, por consequéncia, mais complexo. Usualmente, diante
dessas caracteristicas, um modelo de planejamento integrado é abordado de maneira bottom-up. As abordagens
do tipo top-down ou bottom-up se referem as estratégias de tratamento das informagdes: agregada ou
desagregada. A abordagem bottom-up envolve a descrigdo detalhada dos elementos que compdem os submodelos
de um sistema. Estes submodelos sdo organizados em diversos niveis até a definicdo completa do sistema (1).

Nesse sentido, um dos objetos de estudo deste artigo é apresentar e demonstrar o uso de técnicas de modelagem
de inteligéncia computacional para mineragao de dados, buscando entender as correlagdes entre os fendmenos
analisados. A intencdo é reduzir a dimensionalidade do problema econdémico de planejamento integrado de
recursos como ferramenta de auxilio a decisdo de mercado, considerando commodities de forte interdependéncia
com a variabilidade do capital natural. E, desta forma, considerar no modelo apenas as variaveis mais relevantes e
pertinentes, sem afetar o realismo do problema em estudo. Portanto, este artigo usa os coeficientes de correlagéo
para avaliar multiplos dados de diferentes naturezas frente ao comportamento do mercado de energia elétrica.
Entender as correlagbes ajuda na tomada de decisdo quanto a considerar ou ndo uma variavel no modelo de
planejamento integrado de recursos.

2.0 - ABORDAGEM DE MERCADO ATRAVES DO PLANEJAMENTO INTEGRADO DE RECURSOS
A anadlise da mutualidade entre os recursos hidricos, sob condicionantes meteorolégicos, e as idiossincrasias do
mercado de curto prazo de energia elétrica formam um problema que envolve os recursos naturais hidricos e os

fendmenos climaticos conjugado aos reflexos e efeitos causais no mercado de energia elétrica, como dependente.
Portanto, €& recomendavel considerar a variabilidade tempo-espago, as interferéncias antrépicas e o
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comportamento precipitagao-vazdo do capital natural hidrico. Trata-se, entdo, de um problema multidisciplinar e,
sobretudo, interdisciplinar (2).

O planejamento do setor de energia elétrica tem como um de seus instrumentos as séries hidrolégicas histéricas.
Essas séries podem ser estendidas com base na precipitagdo-vazdo e contribuem para o equacionamento da
disponibilidade de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional de energia elétrica (SIN). A base de dados de
entrada, de precipitacdo e de evapotranspiracdo, para extrapolar essas séries historicas necessita ser
suficientemente longa. A série de vazdes e do recurso armazenavel resultantes serdo compostas de um periodo de
valores observados e a partir da precipitacdo e do comportamento de cada sub-bacia (2, 3).

Diante disso, pode-se concluir que o servigo ambiental meteorolégico contribui com a taxa de recomposigdo do
estoque do capital natural hidrico junto a bacia hidrogréafica para produgdo de eletricidade. Entretanto, apenas a
eletricidade enquanto mercadoria tem valor e prego subjugados a estrutura de mercado. Por sua vez, tanto a
precipitacdo quanto a vazao, como “fatores de producéo” para Energia Natural Afluente (ENA), sdo consideradas
externalidades econdmicas ambientais, pois ndo sdo objeto de troca em mercado econémico. O conceito de capital
natural foi introduzido por Solow (4) e pode ser definido como “o conjunto dos recursos naturais e dos servigos
ambientais [...] que sdo assimilados na forma de capital como argumento de uma fungao utilidade ou como fator de
producéo. [...] Os principios da teoria do capital podem ser aplicados ao capital natural” (5). Deste modo, os
processos intervenientes ao planejamento integrado podem ser interpretadas como uma mutualidade intrinseca, da
seguinte forma:

e dimensdo econbmica — o comportamento do preco do produto energia elétrica no ambiente de
negociagao;

e dimensao ambiental — o recurso hidrico interpretado pelos fenédmenos meteorolégicos e climaticos; e

e dimensado social — o comportamento dos agentes econdmicos interpretados de forma enddgena pelo
volume de energia elétrica negociado e de forma exdgena pelas agressdes ao prego por agentes de
mercado.

Porém, a expectativa de precipitagdo ou de ENA n&o sdo os unicos fatores relacionados a frustracdo ou a
Perspectiva de Comportamento Econdmico (6) dos agentes de mercado. Assim, a expectativa da disponibilidade
pluviométrica deve se apoiar na interagdo entre os processos econémico, social e ambiental, para proporcionar
cenarios coerentes com a composigdo organica do capital econdmico e natural.

O planejamento integrado de recursos proposto é caracterizado do ponto de vista estratégico como bottom-up para
este objeto, tendo como principais aspectos, Figura 1-(a), o estudo do comportamento do preco e do volume
negociado por produto de energia elétrica e do comportamento do recurso natural, por meio de submodelos.
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Figura 1 — (a) Esbogo da estratégia preliminar e (b) Evolugdo de modelagem e equacionamento (1)

O esbogo preliminar da estratégia apresenta moédulos responsaveis pelo equacionamento e modelagem das
variaveis de caracteristicas meteorolégicas e econémicas com a finalidade de elaborar cenarios hipotéticos
equiprovaveis que serdo incorporados sob metodologia de planejamento integrado de recursos para o auxilio a
decisdo. A metodologia abarcara as variaveis intervenientes por meio de uma plataforma de inteligéncia
computacional. Esta plataforma podera reunir diversas técnicas, cada uma relacionada ao comportamento do
fendmeno e evento modelado. A evolugdo dos métodos computacionais proporcionaram o emprego de técnicas
que eram apenas analiticas, Figura 1-(b), como fora desenvolvido em (7).

3.0 - COMPORTAMENTO DE PREGOS NO MERCADO DE ENERGIA ELETRICA NO BRASIL



A compreenséo inicial sobre fundamentos de um amplo campo de commodities pode ser utilizada no entendimento
do comportamento do prego da eletricidade. Entretanto, ha resguardos, mais precisamente quando um agente
comercializador tentando obter uma vantagem sobre o prego de negociagédo ou, por exemplo, uma tendéncia sobre
0 mesmo.

A identificagdo dos movimentos de volume negociado, de agressdes para fechar a transagdo e de precipitagdo
prevista se mostram intrinsecos a direcdo de comportamento do preco. No obstante, aplicacdes de processos
estatisticos e ajustes adicionais sobre estes se tornam uma vertente importante para avaliar e entender
comportamento do preco, tanto sobre o mercado de comodities, como é observado ha anos, mas também em
mercados de energia elétrica considerando incrementos e ajustes para tal.

A estrutura do mercado de energia elétrica ndo pode ser dissociada do recurso natural, em que pese a
interpretagédo da eletricidade como commodity ela ndo é estocavel em si - o entendimento de estoque é relativo
apenas ao capital natural. Desse modo, a energia elétrica pode ser compreendida como commodity ndo-estocavel
e negociada sob estrutura de mercado futuro ou a vista. No ambiente de mercado futuro, os produtos sdo
negociados antecipadamente, por meio de contratos, como volumes de energia elétrica para serem entregues em
meses especificos, por exemplo: produto janeiro, produto fevereiro, etc. Um contrato de prego futuro (forward price)
€ um acordo de balc&o entre duas partes para um troca em algum momento futuro, sendo que o valor é fixado no
momento do contrato.

O mercado futuro ndo é o Unico ambiente de negociacdo dos produtos, ha, também, o mercado spot, conhecido
como mercado a vista, em que a liquidagado dos contratos negociados sdo realizados com um atraso muito curto,
exemplo: dias. Nesse sentido, o comercializador (trader) ao optar pelo mercado a vista precisa desembolsar uma
certa quantia financeira para adquirir o produto, ou recebendo imediatamente ao realizar sua venda. J4a, ao optar
pelo mercado futuro, o trader fara a compra ou venda do produto de acordo com os valores pré-datados para dia
estipulado ao encerramento do contrato - momento da entrega e da liquidagdo do produto. Contudo, existem
diferengas entre esses ambientes de mercado, tais como (8):

e 0 risco da contrapartida - no ambiente de mercado futuro ha uma administragéo de risco, pois 0os negdcios
ocorrem no futuro, sendo essa administragcdo no admbito de que comprador tenha a garantia de que o
vendedor estara com o produto a disposi¢cdo para entrega, ao final do contrato; ou a garantia de que o
vendedor tera o montante financeiro negociado; e

e 0 tempo da liquidagdo - no mercado spot, ou a vista, possui transa¢gdes muito curtas, enquanto que no
mercado futuro, as operagdes ocorrem no futuro.

O trader, entdo, pode usualmente agir sobre os seguintes preceitos:

e a operagao de hedge - o objetivo de quem opera o mercado futuro como hedger é de protegéo, exemplo:
um investidor que tenha adquirido o produto no mercado a vista e quer se proteger de possivel queda nos
pregos com a venda de um contrato futuro;

e a operagao de especulagéo - o objetivo de quem opera em especulagdo, em oposi¢ao ao hedger que
busca protegéo, é obter retorno com a variagdo dos pregos, ao mesmo tempo em que acaba gerando
liquidez no mercado; e

e a operagdo de arbitragem - o objetivo de quem opera deste modo é obter vantagem com eventuais
distor¢gdes nos pregos entre o mercado a vista e futuro, ou entre diferentes submercados.

3.1 - Curva de prego a termo e futuro

A energia elétrica ndo é armazenavel em grandes proporgdes, esta caracteristica € estritamente correlacionada de
certa forma com a volatilidade nos precos de energia elétrica. A volatilidade mede a aleatoriedade e em mercados
de eletricidade ndo é constante. A evolugédo dos pregos da eletricidade apresenta acentuada reversdo a média e
padrdes ciclicos, assim como picos de ocorréncia relativamente frequente, e manifesta presenca de propriedade de
memoria. A mudanga do prego, em um pequeno intervalo de tempo, é composta de uma mudanga deterministica
que é fixa ou determinavel a partir do estado atual mais uma mudanca que é aleatéria e definida como estocastica.
Deste modo, uma forma compreender estas mudangas no prego pode ser por meio dos conceitos de random walk,
de difusdo de salto, de reversdo a média e de periodicidade (8):

e Random walk - o termo random walk ou “passeio aleatério” é o processo mais simples: em cada intervalo
de tempo de comprimento fixo, a variavel ira aumentar um passo para cima ou para baixo, ou seja, cada
step no processo tem um probabilidade de chance de um movimento (8), como, AS = +oAt, em que o é 0
tamanho do passo e At € um passo infinitesimal pequeno.

e Periodicidade - O mercado de energia elétrica tem periodos dominantes: sazonal, mensal, semanal e
diario. Isto é muito favoravel para discretizar os pregcos por blocos de analise através da técnica de
clustering e mineragédo de dados (9). Ao agrupar os periodos diferentes, obtém-se um vetor de elementos
periédicos cada um com uma volatilidade e uma correlagéo entre o prazo e outros elementos.

e Difusdo de salto - a difusdo de salto, Figura 2-(a), € a unido dos movimentos de Poisson e Brownianos. Em
determinados mercados o prego do ativo pode evoluir continuamente como um movimento browniano



geométrico, ou seja, log-normal, na maior parte do tempo, mas eventualmente pode sofrer grandes
oscilagdbes em decorréncia de movimento raros (8, 10). No mercado de energia podemos entender os
saltos ou grandes oscilagdes como picos de demanda ou falhas no SIN ou mesmo o esgotamento do
carregamento em linhas de transmissao de interconex&o entre submercados.
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Figura 2 - (a) Reversado a média com difusdo de salto e (b) Amortecimento do prego apds um salto permeando o
precgo de equilibrio (8)

e Reversdo a média - a andlise econémica revela que geralmente ha algum tipo de preco de equilibrio,
neste caso o Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD) na entrega do produto, assim caso o prego de
mercado prevalecente se diferencie deste PLD, verifica-se um comportamento de tal maneira, Figura 2-(b),
que o mercado parece amortecer o movimento do prego em diregdo ao prego de equilibrio. Isso é
chamado de reversao a média (8).

3.2 - Volatilidade

A volatilidade é uma informagao econémica de intensidade e frequéncia que representa as movimentag¢des do valor
de um determinado produto, dentro de um periodo de tempo, sendo possivel interpreta-la ex post ou ex ante. Como
ex post a volatilidade pode ser o desvio padréo dos retornos dos produtos (11, 12). Todavia, para obter uma
previsdo, ou seja ex ante, sdo necessarias aplicagdes que por vezes nado sao triviais. Ao analisar uma série de

precos histérica (Figura 3) pode-se, por exemplo, constatar periodos “calmos” ou “mais agitados” e os spikes.
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Figura 3 - Comportamento da volatilidade (13)

No comportamento dos produtos negociados no ambiente de mercado de energia elétrica brasileiro podem ser
observados a existéncia de saltos abruptos no prego, os chamados spikes. Os spikes podem derivar, por vezes, da
impossibilidade de estocar grandes blocos de energia em situagdes em que a redugdo da oferta provoca o
aumento do preco, dado a incidéncia de maior inelasticidade do que elasticidade da demanda (14).

Diante da identificacdo e da sazonalizagcdo desses periodos na Figura 3, tem-se a volatilidade pelo periodo de
analise. Pode-se usufruir aqui de técnicas de agrupamentos de volatilidade (volatility clustering) como o GARCH
(generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) e o EWMA (exponentially weighted moving average)
(12). Os modelos da familia ARCH supdem que a varidncia condicional depende de retornos passados, ja 0 modelo
de volatilidade estocastica (MVE) néo faz esta suposi¢do. Para o MVE a volatilidade presente depende de valores
histéricos de volatilidade, mas é independente do histérico de retornos (15). Trabalhos como de (16) aplicaram
modelos GARCH para commodities energéticas como petréleo e gas natural, apesar de terem uma estrutura de
mercado em oligopdlio regulado a similaridade é restrita, pois sdo estocaveis ao contrario da energia elétrica. Por
sua vez, (17) analisaram a volatilidade do prego da através do uso de variagdes do modelo do tipo GARCH e da
metodologia Markov-Switching, testando varios modelos e procedimentos econométricos, concluindo que para a
commodity de energia a volatilidade dos precos exibe fortes sinais de memodria longa e efeitos assimétricos.
Portanto, independentemente de qual modelo de volatilidade é aplicado para medir e prever a volatilidade dos



precos, & essencial primeiro testar a distribuicdo de retorno mais adequada. Os modelos de volatilidade baseados
em GARCH séo os mais comumente usados, porém ndo ha um aspecto conclusivo ou mesmo definitivo.

Deste modo, possivelmente para a commodity a energia elétrica o processamento é ndo-Gaussiano (12, 16, 17).
Mas, pode ser utii o uso de Filtro de Particulas para o processamento, assim como maximizagdo da
verossimilhanga, por uma fung¢éo densidade Poisson-Gaussiana. Alguns modelos sugeridos, por (12), sao:

e 0 processo de reversao com saltos e volatilidade deterministica;

e 0 processo de reversao com saltos e com mudancga de regime; e

e 0 processo de reversao com saltos e volatilidade estocastica.

O primeiro modelo se baseia em processos Brownianos adaptados de Medida Marginal Equivalente (MME) com
distribuigdo de Poisson; o segundo modelo considera que a mudanga de regime é observada em periodos que os
precos estdo fora de sua normalidade, sendo obtida por Markov Chain Monte Carlo (MCMC); e o terceiro usufrui de
métodos heuristicos incorporando as mudangas da demanda por energia elétrica.

4.0 — INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA

As técnicas de machine learnig podem ser classificadas pela forma de aprendizado: supervisionado (classificagao,
regressao); nao-supervisionado (associagéo, clustering); e por reforgo (Q-learning) (18, 19). Existem diversos
métodos e técnicas que podem ser aplicados em machine learning e inteligéncia computacional. Dentre eles, um
método abordado no artigo é o clustering — agrupamento de dados. Em geral, o clustering analisa e categoriza os
dados disponiveis com base em critérios nos quais as mesmas amostras em uma categoria encontrarao diferencas
maximas com as amostras em outras categorias (9). Os algoritmos de cluster sdo projetados para agrupar
informagdes baseadas em similaridade e eles tém sido aplicado em diferentes casos, mas, principalmente, na
extracdo de informagdes de maneira ndo-supervisionada (20).

Para aplicagdo no mercado de energia elétrica, a quantidade de informagdes torna inviavel a operacionalidade
manual, deste modo um conjunto de técnicas, denominado mineragcéo de dados (Data Mining), com o objetivo de
exploragdo de dados, para identificar padrdes e tendéncias em mercados se mostram ferramentas extremamente
uteis. As técnicas de data mining ganharam popularidade em virtude da interpretacédo de dados (21).

4.1 — Aplicagdo e resultados

As ferramentas de inteligéncia computacional foram aplicadas para quatro variaveis: prego, volume, energia natural
afluente e precipitagéo, considerando para cada produto o volume de negociagéo, vt[MWhJ, no dia, t; 0s pregos

médio, s]"*'[R$], maximo, s"*[R$], minimo, s/"[R$] , de abertura, s?[R$] e de fechamento, s"[R$] , no dia,
t; a energia natural afluente bruta observada, ENA:””"""S[MWmed] no dia, t; e a precipitacdo acumulada prevista para

os proximos 15 dias, BT [mm].

As informacdes de preco foram obtidas através do Balcéo Brasileiro de Comercializagdo de Energia (BBCE) para o
submercado SE/CO, com a finalidade de encontrar comportamentos ciclicos ou mesmo similares por meio de
técnicas de clustering, quando confrontados com o comportamento correlatado da precipitagdo acumulada prevista
sob uma prospecgao de 15 dias. O horizonte de tempo analisado foi 0 maior possivel diante da consisténcia de
informacgbes, porém, neste trabalho, sdo oriundos do periodo de 24/06/2019 a 11/08/2021, discretizados
diariamente: prego médio do dia, {, precipitagdo prevista acumulada a partir do dia, t, e volume no dia, t. As
informacdes de ENA bruta observada foram coletadas diariamente para o mesmo periodo junto ao Operador
Nacional do Sistema elétrico (ONS). As informagdes sobre as precipitagdes foram coletadas pelo cenario ECWMF-
ENS e trabalhadas individualmente e coletivamente para as bacias/sub-bacias: Araguaia, Grande, Paran3,
Paranaiba, Paraiba do Sul, Paranapanema, Sao Francisco, Teles Pires, Tiete, Curua-Una, Iguagu e Tocantins. A
escolha destas regides hidrograficas ocorreu em virtude das importancias direta, para o submercado analisado, e
indireta, ao considerar pressdes sobre o comportamento de preco, fruto de gargalos de transmissdo ou de
importagao/exportacéo entre submercados.

O tempo de vida de cada produto energético é considerado do primeiro ao ultimo registro de transagéo, por meio
do preco [R$/MWh] e do volume transacionado [MWmedio]. A precipitagdo prevista acumulada [mm] é correlata ao
periodo de cada produto, sendo organizada de maneira coletiva, totalizando as precipitagdes individuais das
bacias, porém nao-sazonalizadas. Desde modo, a Figura 4 apresenta as escalas de prego e de precipitagcao
prevista acumulada, sendo a escala de volume omitida em fungédo da sua magnitude face a ordem de valor do
prego.
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Figura 4 — (a) Comportamento do produtos set-out/2020 e (b) nov-dez/2020 associado a precipitagao prevista

Como pode ser observado junto ao produto setembro/2020, Figura 4-(a), a dire¢do do movimento do prego ora é
inversa ao movimento da precipitacdo e, ora ndo. De maneira analoga, nos produtos outubro, novembro e
dezembro/2020, Figura 4-(b), verifica-se um movimento ascendente do pre¢o face a ascendéncia da precipitagéo
prevista acumulada proximo a liquidagdo do produto, porém com forte ascendéncia do volume negociado. Diante
disso, em que pese uma relagdo intuitiva e inversa entre a precipitacéo prevista e o prego, esta andlise ndo pode
excluir o movimento do volume transacionado de forma sistémica. Cabe ressalvar que os volumes transacionados
ndo sdo unicamente exclusivos de agressdes de compra ou de venda, mas, sim de ambas as possibilidades, e que
a nao-sazonalizagédo das informagdes de precipitagdo tem influéncia na interpretagdo do movimento e diregdo do
prego.

Deste modo, pode ser necessaria uma analise sistémica para obter a direcdo do movimento de prego, como o

deslocamento do preco, st'fi‘: a precipitagdo acumulada prevista sazonalizada ou as agressées no mercado.

Entretanto, deve-se considerar que as analises referentes ao comportamento e o movimento dos pregos face a
precipitacdo ainda s&o preliminares e carecem de um aprofundamento, pois a ndo-precipitacdo prevista ndo afeta

de mesma forma o prego quanto na existéncia de precipitagdo prevista, desconsiderando periodos de estiagem de
forte impacto.

Outra maneira de analisar a interdependéncia entre as variaveis é aplicar as técnicas de inteligéncia computacional
com a finalidade de verificar a correlagdo. O coeficiente de correlagdo possui significancia estatistica e o seu sinal
indica a direcdo do comportamento das variaveis em estudo, ja a magnitude do coeficiente indica a extensédo da
relagdo. Dentre os métodos mais utilizados e abordados, neste artigo, estdo os coeficientes de correlagdo de
Pearson e de Spearman (Figura 5). A correlacdo de Pearson trata de uma relagdo linear entre variaveis continuas e
o de Spearman de relagdo monotdnicas linear ou ndo-linear entre variaveis continuas ou ordinais. O coeficiente de
Spearman pode contribuir mais assertivamente, pois as varidveis em estudo (prego, volume e precipitacéo) tendem
para um movimento na mesma dire¢ao relativa, mas ndo necessariamente a uma taxa constante (22).
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Figura 5 - Correlagao de (a) Pearson e de (b) Sperman entre prego e precipitagdo

Observa-se, na Figura 5, a correspondéncia inversa entre o preco e a precipitagdo prevista, apesar de baixa. Na
analise estatistica podem existir pares de variaveis que apresentam forte dependéncia natural, mas que possuem
correlagéo baixa e isto ndo compromete a analise qualitativa dos fenébmenos. Nota-se, na correlagao de Spearman,
Figura 5-(b), uma relagéo mais intensa entre a precipitacéo prevista acumulada total (considerando todas as bacias)
e o prego minimo, indicando a tendéncia de que uma redug&o do pre¢co minimo é proporcionalmente maior que a
redugdo do preco maximo diante de um aumento na precipitagdo prevista. Porém, cabe atentar para nao-
sazonalizacdo da informacgéo de precipitagdo e que a informacgéo de preco é “um recorte” diante da amplitude do
mercado de energia, pois, por exemplo, ndo sdo considerados informagdes de leildes e negociagdes bilaterais fora
do ambiente da BBCE.

De forma analoga ao realizado para precipitagdo prevista acumulada de todas as bacias escolhidas, também, foi
efetuado para cada bacia individual, Figura 6-(a), pelo coeficiente de Spearman. Outrossim, a ENA observada das
bacias foi confrontada com o preco médio do submercado SE/CO com a finalidade de verificar a correlagéo entre
os fendbmenos econémico e ambiental, Figura 6-(b).
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Figura 6 — (a) Correlacéo de Pearson e (b) de Spearman entre o pre¢co médio e a precipitacdo prevista

Nesse sentido, para o coeficiente de Spearman entre o preco médio e a precipitagéo prevista acumulada, Figura 6-
(a), as bacias Teles Pires e Iguagu demonstram maior sensibilidade ao prego. Porém, ressalva-se que, ao analisar
as correlagdes individuais, as bacias hidrograficas da regidao Sul ndo possuem uma sazonalidade tdo caracteristica
quanto as bacias da regido Sudeste, por exemplo. Deste modo, ao ndo-sazonalizar as informagdes de precipitagéo,
pode-se distorcer ou, ao menos, comprometer uma analise quantitativa, entretanto a analise qualitativa pode
revelar a interdependéncia dos fendmenos. Por sua vez, ao verificar o coeficiente de correlacdo de Spearman,
Figura 6-(b), entre os fendmenos de preco e de ENA, as bacias Iguacgu, Sdo Francisco e Tocantins indicam uma
maior sensibilidade. Portanto, constata-se que a ndo-sazonalizagdo da precipitagdo contribui diretamente para um
resultado aquém do esperado. Conquanto, o comportamento do prego também deve ser ponderado sob a
Perspectiva Econdmica (23) do agente de mercado, pois o movimento do preco é fruto do contexto social e
econdmico deste agente na tomada de decisdo. Outrossim, tem-se a ENA como um fenédmeno de maior relevancia,
sendo uma potencial candidata como variavel ao modelo de planejamento integrado.



5.0 - CONCLUSAO

Um modelo de andlise para o mercado de energia elétrica deve prever a captura dos pontos criticos da curva de
preco futuro ocorridos no passado e expor, com confiabilidade, o comportamento da curva futura de um contrato
para um periodo a frente. No entanto, muitos modelos financeiros projetados para commodities ndo podem ser
adaptados devido as idiossincrasias da estrutura do mercado de eletricidade. Conclui-se que a modelagem
analitica do comportamento do prego da energia € muito mais complexa que o de outras commodities. Usualmente,
tem-se a caracteristica ndo-Gaussiana gerada por saltos e/ou spikes e/ou volatilidade estocastica, deste modo, ao
usufruir de dados histéricos dos pregos como variaveis observaveis, existe a necessidade de processamento para
estimagédo dos precgo a vista.

No escopo de curto prazo, cerca de 15 dias, a precipitagao prevista pode influenciar os movimentos de prego e o
comportamento dos agentes de mercado, entretanto isto ndo é imperativo. O fendmeno da precipitagdo tem
relagdo natural com o recurso primario para produgdo de energia hidrelétrica, mas o impacto disto no preco,
provavelmente, deve ser avaliado de forma dindmica e sisttémica com outros fenédmenos como a Perspectiva
Econdmica e agressdes de agentes de mercado, o volume ou as anomalias meteorolégicas.

No escopo de médio prazo, a ENA se configura como uma variavel imprescindivel para analisar os movimentos de
preco. Contudo, as vazdes naturais afluentes aos reservatérios e as sub-bacias possuem forte dependéncia do
binbmio solo-agua e da gestdo e dos usos multiplos dos recursos hidricos, caracterizando-se, portanto, com uma
complexidade n&o-trivial.

Os modos de produgdo e de comercializagdo de energia elétrica podem ser entendidos como uma construgdo
social, visto que sado frutos dos valores da sociedade em que estdo e sdo condicionados pela forma de
aproveitamento do capital natural hidrico e pela expectativa e frustragcao de prego. A energia pode ser tratada como
uma mercadoria (commodity), uma necessidade social ou um recurso estratégico ou ecoldgico. E, claro, a tomada
de decisdo é muito influenciada pelo modo como ela € compreendida pelos agentes socioecondmicos que
participam desse processo. Neste contexto, este artigo contribui para o planejamento integrado sob a estrutura de
mercado, ndo sobre o prego da energia em si ou estratégias para o seu comércio, mas para a compreensao das
variaveis e dos fendmenos intervenientes em ambiente do mercado futuro.
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