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1 Sumario executivo

Este documento tem como objetivo apresentar algumas contribuicoes para a CON-
SULTA PUBLICA N° 121 DE 10 /02/2022 sobre os aprimoramentos propostos pela
CPAMP (ciclo 2021-2022). Esse documento serd escrito de maneira breve e obje-
tiva, eventualmente nao explicando ou introduzindo jargoes largamente utilizados
no setor.

Vale ressaltar e parabenizar o grande esforgo que todos os membros da CPAMP
realizaram para implementar, testar e avaliar todos os casos utilizados nos diversos
estudos que permitiram a confecgao do relatério técnico dessa chamada publica.

As sugestoes de melhoria que serao apresentadas a seguir tém como objetivo
incentivar a CPAMP a avancar no seu papel de monitoramento e controle da
acuracia dos dados e modelos que impactam em todos os segmentos do nosso
setor. Esse controle se faz mais ainda mais critico e urgente no atual desenho
regulatorio, onde a visao de futuro e os modelos sao centralizadamente geridos.
Neste contexto, qualquer melhoria no processo da CPAMP tem o potencial de
produzir melhorias em todas as partes do setor elétrico brasileiro.

A seguir, apresento um sumario dos tépicos de contribuicao deste documento.

1.1 Contribuigoes

Os seguintes pontos de contribuicao foram identificados sobre o documento apre-
sentado na chamada publica:

e Melhoria na precisao da expressao (1) que apresenta a férmula do PAR(p)-
A. Duas fontes de imprecisao foram encontradas e corregoes sugeridas. Ap-
resento um conjunto de referéncias e sugestoes de aprimoramento para o
processo de monitoramento dos modelos de previsao. Trago também algu-
mas reflexdes sobre a capacidade de obtermos maior agilidade no processo
de gestao dos modelos de previsao e dos dados, nos aproximando minima-
mente do estado da arte, dentro de um desenho onde modelos e visoes sao
centralizadas.

e Necessidade de métricas de monitoramento do viés das entradas e saidas dos
modelos de planejamento. Em especial, a necessidade de acompanhamento
continuo sobre a aderéncia das previsoes de ENAs e das saidas do Newave e
Decomp. A aderéncia das saidas influencia inclusive nos préximos itens.

e Sugestoes de melhorias para o processo de avaliacao de mudangas na politica
de planejamento e nas previsoes de variaveis operativas e de mercado. Ap-
resento uma discussao sobre os possiveis impactos da falta de métricas de
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aderéncia entre o Newave e a realidade no longo prazo e na expansao e se-
guranga.

e Sugestoes de melhorias nas métricas e processos de avaliacao e revisao dos
parametros de aversao a risco. Também apresento reflexoes sobre a coeréncia
da métrica atual, os perigos que corremos com ajustes de parametros indi-
retos e com o uso de métricas de risco na auséncia de comprovada aderéncia
do Newave a realidade.

Os pontos de contribuicao apresentados acima sao detalhados em diferentes
secoes. Nessas secoes, todas as vezes em que eu me referir a alguma parte ou
secao do relatério téenico produzido pela CPAMP (em consulta publica), especi-
ficarei explicitamente “do relatorio técnico” logo apods a referéncia. Isso permitird
o leitor diferenciar eventuais referéncias a partes ou secoes anteriores do presente
documento, para as quais nada sera dito na sequeéncia.

2 Imprecisao na expressao (1)

2.1 Primeiro ponto de imprecisao

O PAR(p)-A apresentado na expressao (1) do relatério técnico visa separar a média
dos lags temporais da ENA dos ultimos 12 meses em dois termos. Isso deve ter
relacao com o uso da expressao no calculo dos cortes de Benders no modelo Newave,
que busca isolar varidaveis com mais de um mesmo coeficiente. Entretanto, talvez
seja mais interessante, pelo menos na primeira apresentagao do PAR(p)-A, que
os dois ultimos termos estejam agrupados. Assim, fica explicita a novidade com
relagdo ao PAR(p), a saber, a consideracao da média mével anual.

Nao obstante, nessa separacao, foi encontrada uma imprecisao no terceiro so-
matério da expressao (1). Ao invés de iniciar em p,,, ; + 1, outro valor foi utilizado,
como mostra a Figura [I] Imprecisdes similares foram encontradas em relatérios
anteriores.

12 12

Pmei Pmg.i
Y=y ENA.j; Eﬁﬁéﬂt—n
ENA = ) oy (ENAc-j) + (7 + e v teitCni (D)
j=1

Figure 1: Primeiro ponto de imprecisao na expressao (1).

Correcao: Nessa expressao, o primeiro termo do terceiro somatério deveria ser
Dm,.i + 1. Com essa correcao, os termos do segundo e terceiro somatérios passam
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a reconstruir a média moével dos tltimos 12 lags.

Ponto de atencao na apresentacao da expressao (1): Como essa impre-
cisao foi encontrada em relatérios metodoldgicos anteriores, vale verificar se essa
imprecisao nao estd presente no cédigo fonte. Sugiro que o cédigo fonte que sofreu
alteracao seja publicado em um repositorio publico para ampla conferéncia. Impre-
cisoes desse tipo, que aparecem em documentos técnicos, podem também aparecer
nos codigos fontes. O problema de uma imprecisao desse tipo é o potencial que
ela tem de nao ser detectada na compilagao do cédigo. Ou seja, o cédigo nao ap-
resenta erros ao compilar e passa a ser distribuido e utilizado sem aparentemente
apresentar erros, mas os resultados serao inconsistentes. Um exemplo como esse
foi detectado (se ndo me engano) em 2008 no modelo de vazoes. A maneira com
que a comunidade cientifica se protege desse tipo de falha humana é através de
codigos abertos.

2.1.1 Sugestao de aprimoramento

O PAR(p)-A é um caso especifico de um modelo mais geral, PAR(p = 12), onde
todos os 12 lags sao considerados em todos os meses com coeficientes distintos.
Assim, gostaria de destacar os seguintes pontos que podem ser de interesse em
investigacoes futuras:

1. Estimar PAR(p = 12) utilizando técnicas de regularizacao. Algumas de-
las sao: LASSO, AdaLLASSO (penaliza¢ao na norma 1)E|, Elastic Net (com-
binacao do LASSO com penalidade na norma 2, Ridge Regression — bom
para casos com explicativas bastante correlacionadas), pseudo-norma zero
(por programacao inteira — que regulariza limitando o niimero de parametros
diferentes de zero). A utilizagdo de métodos de validacdo cruzada pode aju-
dar bastante na selecao de modelos mais robustos, dado que os modelos
penalizados anteriormente mencionados sao equivalentes a modelos robustos
a incerteza nos dados, ou seja, que apresentam, em geral, boa performance
fora da amostra.

2. Sugiro a seguinte literatura: Para métodos modernos de regularizagao e ro-
bustificagdo dos modelos, ver [I] e [2]. Para uma literatura mais geral sobre
modelos estatisticos e métodos de machine learning aplicados a séries tem-
porais, ver [3]. Para modelos ndo Gaussianos com parametros variantes no
tempo aplicados a séries de geragao edlica e ENA, ver [4] e [5]. Para o uso de

'LASSO é o acrénimo para Least Absolute Shrinkage and Selection Operator e AdaLASSO
para sua versao adaptativa, onde diferentes pesos sao dados aos diferentes coeficientes.
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modelos nao paramétricos aplicados a séries de geracao edlica, ver [6]. Para
um método capaz de realizar previsoes probabilisticas de longo prazo em
escala mensal e horaria, ver os dois primeiros modelos da cadeia de modelos
apresentada em [Zﬂﬂ Para uma revisao da literatura sobre previsao proba-
bilistica, ver [8]. Por fim, para uma ampla revisao da literatura em previsao
de renovéveis, ver [9].

3. Estudo de variaveis exdgenas associadas a previsoes climaticas de longo prazo
envolvendo sinais de El Nino, La Nina, Oscilagoes Decadais, dentre outras
que possam explicar a aparente quebra estrutural nas séries de ENA. Além
disso, estudo de explicativas geradas a partir de previsoes de métodos de ma-
chine learning e modelos nao paramétricos podem ser bastante interessantes.
Em [§], pode se ver que os principais grupos vencedores de competigoes de
previsdo utilizam modelos de regressdo quantilica, como o proposto em [6],
considerando como variaveis explicativas previsoes de modelos de machine
learning. E de grande importancia que a CPAMP monitore e incentive es-
forgos efetivos nessa drea (previsao), que deve se dar primordialmente através
de uma maior colaboragao, com projetos, consultorias e workshops, com ez-
perts nacionais e internacionais de reconhecida competéncia académica e
pratica. Me coloco a disposicao para sugerir uma lista de nomes caso seja
do interesse da CPAMP.

Por fim, sugiro a seguinte reflexao. Sera que todas essas possibilidades listadas
acima, que constituem hoje o estado da arte dos métodos de previsao de recursos
renovaveis, nao nos trazem evidéncias de que o modelo centralizado é incapaz de
gerenciar todos esses dados e todas essas técnicas. Refletir se justamente o fato
de continuarmos investigando o modelo PAR(p)-A (estruturalmente ultrapassado
e que nao utiliza nenhum tratamento nos dados ou explicativas para melhorar
as inconsisténcias nas previsoes devido a mudanga de regime) em 2022, tendo
iniciado essa investigacao em 2017, nao nos demonstra que o modelo que estamos
utilizando nao é capaz de colocar o que ha de melhor a servico do setor. Lembrar
que o problema real que queremos resolver nao envolve um processo PAR(p) ou
PAR(p)-A. O modelo real ¢é inacessivel e altamente complexo. E a maneira mais
eficiente que a humanidade ja inventou para enderecar problemas com esse grau
de complexidade foi descentralizar as visoes entre os agentes e criar desenhos que
alinhem a busca por melhores modelos e processos de gestao de dados com o
beneficio economico dos agentes. Sugiro ampla reflexao sobre esse tema, pois o

2Este modelo foi desenvolvido em um projeto de P&D com a Energisa est4 sendo aperfeicoado
em um segundo projeto atualmente em curso. O aperfeicoamento expande o modelo anterior par
considerar diferentes regimes (safra ou fora safra no caso de biomassas, dia ou noite no caso de
fotovoltaicas, etc.). Isso pode ser particularmente interessante para permitir incorporar efeitos
de incertezas e restrigoes de curto prazo no Newave.
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problema real que queremos resolver estd bem longe do problema que resolvemos
no Newave. E talvez seja melhor resolver um problema mais préximo do real
através de heuristicas individuais em um ambiente onde os agentes competem por
eficiéncia na previsao do que resolver perfeitamente um problema irreal de forma
centralizada e com viés de uma tunica visao.

2.2 Segundo ponto de imprecisao

Os coeficientes ¢, 1, e C' sublinhados na Figura [2| possuem indices inconsistentes
e imprecisos que precisam ser ajustados.

Pmei Pmi 12
Xj-i ENAwj,i J=Pmgpivn ENAe- i
ENAy = ) Goyi (ENA, ;) + (—12 + i ) +ei+Cni (D)

j=1 -
Figure 2: Segundo ponto de imprecisao na expressao (1)

Os dois primeiros coeficientes, ¢, 1, nao deveriam ser indexados por ¢, mas
sim por my. Isso porque eles nao podem assumir qualquer valor ao longo de toda
a série temporal como em modelos de coeficientes variantes no tempo. No caso
da familia PAR(p), os coeficientes estao restritos a uma variagao periddica (com
coeficientes diferentes para cada més do ano). Obviamente que isso resulta em
coeficientes que variam no tempo, mas tal variabilidade deveria se dar de maneira
consistente com a notagao, ou seja, com m; ao invés de t. Ja o terceiro coeficiente,
(', nao deveria ser indexado por m, mas também por m,. Vale ressaltar que o fato
de existirem multiplas configuragoes pode ser enderecado por um indice adicional
que define a configuracdo vigente do periodo ¢, por exemplo, c[t] € C, onde C é
o conjunto de configuragoes. Assim, estima-se o PAR(p) ou PAR(p)-A para cada
configuracao ¢ € C e posteriormente podemos nos referenciar ao coeficiente correto
através desse novo indice.

Correcgao: Dessa forma, os coeficientes da expressao (1) deveriam ser: ¢ m,,
Yimes € Cim,. Aqui, ignorando as diferentes configuracoes.

2.2.1 Sugestao de aprimoramento

Sugiro que os indices quando utilizados sigam uma ordem alfabética, 7, j, m, e que
o indice do més do perfodo t, my, seja substituido por uma notagao vetorial, m/[t].
Isso tornaria a expressao muito mais facil de se compreender, evitando subindice
de subindice.
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3 Sobre o objetivo das analises e as métricas de
controle

Do sumario executivo do relatorio técnico destaco e comento as seguintes pas-
sagens:

1. Pagina 8, segundo paragrafo: “As andlises e estudos presentes no doc-
umento foram feitos tendo em vista que em 02/09/2020 o Comité de Moni-
toramento do Setor Elétrico (CMSE) deliberou para que a CPAMP avaliasse
mecanismos visando elevacao estrutural dos niveis de armazenamento dos
reservatorios das usinas hidrelétricas, sobretudo aos finais dos periodos secos,
bem como que propusesse transicao capaz de minimizar os impactos no GSF
(Fator de Ajuste do MRE — Mecanismo de Realocagdo de Energia) e na tar-
ifa do consumidor de energia elétrica.”

2. Pagina 8, terceiro paragrafo: “Neste contexto, a metodologia de aper-
feicoamento do modelo GEVAZP1 (modelo de geragao de séries sintéticas
de energias e vazoes), denominada PAR(p)-A, traz melhorias importantes
para a representacao da hidrologia recente na geracao de cendrios de vazoes
e de Energias Naturais Afluentes (ENAs). Constatou-se, ainda, que o mod-
elo proposto tende a gerar cendrios continuamente mais extremos (positivos e
negativos) ao longo do horizonte estudado, em comparagdo ao modelo vigente
(PAR(p)). Destaca-se também que testes estatisticos formais indicaram que
o PAR(p)-A reproduz as carateristicas do historico de ENAs e que tem gan-
hos quando comparado com o PAR(p).”

A conex@o entre a o objetivo das instrugoes dadas pelo CMSE (para a busca de
mecanismos que elevem estruturalmente os reservatorios e mitiguem os impactos
no GSF), destacada no item 1, e a metodologia sendo avaliada nesta consulta
publica, introduzida no paragrafo destacado no item 2, pode nos trazer bons in-
sights se explorada mais profundamente. Esse ponto é de grande importancia,
pois o reconhecimento da causalidade entre a proposta de melhorias nos mode-
los de afluéncia e a elevagao estrutural dos reservatérios é crucial por diversos
fatores que explico ao longo dessa secao. Além disso, essa conexao nos permite
ver que existem outras demandas prioritarias, que se nao enderecadas, prejudicam
a avaliacdo do PAR(p)-A, da seguranca sistémica, dos os impactos no PLD, nas
tarifas, e da prépria mudanca nos parametros de risco.

Se reconhecemos que a instrucao de elevacao dos niveis de reservatorio pode
ser parcialmente enderegada através de um aperfeicoamento no modelo de previsao

h |
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de vazoes utilizado no Newave (cuja fungao é calcular o valor da dgua no médio e
longo prazo), estamos dizendo que existe, em alguma extensdo, uma causalidade
entre os niveis baixos dos reservatérios observados nos tltimos anos e um eventual
viés (erro persistente) de previsao no PAR(p). O reconhecimento explicito dessa
logica esclarece, dentre outas coisas, como devemos medir e controlar a qualidade
das previsoes para enderecar a parcela da questao levantada pelo CMSE (item 1)
que concerne aos modelos de vazao.

Nesse contexto, é importante lembrar que o esvaziamento dos reservatorios é
fruto de um acumulado de ordens de despacho decorrentes de toda uma cadeia de
modelos, que por sua vez utilizam as previsoes de ENAs para um horizonte de 1 a
60 meses a frente. Assim, precisamos entender um pouco mais sobre esses modelos.
Essa cadeia é constituida pelo Newave, que é utilizado para calcular a funcao de
custo futuro (FCF) ao final do més subsequente ao més corrente da operagao até o
final de um horizonte de 60 meses (com etapas mensais e patamares de carga), pelo
Decomp, que é utilizado para calcular a FCF para o final da semana subsequente
a semana de operacao (com etapas semanais) e pelo Dessem, que é utilizado para
definir a programagdo do despacho de curto prazo, indo do dia seguinte (com
etapas semi-horérias) até o resto da semana operativa (com etapas didrias, nao
cronolégicas, por patamar de carga). Dessem recebe, portanto, ao final da semana
operativa, a FCF do Decomp que contempla toda a informacao de sensibilidade e
custo de 1 a 60 meses a frente. Vale ressaltar aqui que o valor da agua, que tem a
interpretacao de “custo do combustivel agua”, ou custo marginal de oportunidade
do uso da agua, pode ser obtido como o negativo da derivada da FCF. Dentro
dessa cadeia, o GEVAZP é o software utilizado para gerar previsoes das ENAs
no Decomp e Newave através do modelo de séries temporais PAR(p), ou PAR(p)-
A. Ou seja, no final do dia, estamos discutindo o efeito no volume armazenado
nos reservatérios (e outras varidveis importantes como o PLD, geracao térmica,
etc.) decorrentes de um modelo de previsao de ENAs que afeta a visao de futuro,
caracterizada pela FCF, sobre a operacao do sistema do més m + 1 até m + 60
(onde m é o més corrente).

De maneira mais objetiva, a logica de funcionamento dos modelos nos levam
a crer que se o0 PAR(p) prevé sistematicamente acima do realizado, especialmente
quando olhamos para horizontes de 3 a 60 meses a frente, o Newave carregard
todo o acumulado desse erro de aporte adicional de agua para a FCF. Para o leitor
interessado, sugiro ver a discussao e os experimentos preliminares em [10]. Além
disso, vale notar as fortes evidéncias desse viés na Figura 7 do relatorio técnico,
onde desde 2015, a ENA (linha azul) ¢ sistematicamente inferior & MLT (linha
pontilhada), valor para o qual as previsdes do PAR(p) convergem poucos passos a
frente. Dessa forma, a FCF que o Dessem recebe do Newave e Decomp pode estar
trazendo “um conto de fadas” sobre o futuro do custo operativo (viés otimista,
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com valor da dgua subestimado). Tal visao faz com que o Dessem considere em
suas decisoes que a agua que hoje por ventura esteja escassa, chegara nos meses
futuros proxima a média historica de longo prazo. Mas esse problema nao ocorre
somente por causa do viés otimista nas previsoes de vazao. As restri¢oes individuais
dos diversos reservatorios, as restricoes da rede elétrica, as restricoes horérias de
rampa e unit commitment nao sao consideradas no calculo da FCF, ainda que
todos saibam que tais restricoes tornam a operacao altamente complexa e cara.
E nesse contexto, de alta complexidade hoje e (em parte falsa) perspectiva de
flexibilidade, abundancia e simplicidade no futuro, que as ordens de despacho
das hidrelétricas sao mantidas pelo Dessem, mesmo quando todos ja sabem que
deveriamos armazenar a dgua e ligar algumas térmica&ﬂ.

Assim, qualquer avaliacao de aderéncia de modelos de previsao de ENA precisa
considerar métricas de erro (entre o realizado e o previsto) para um horizonte de
1 a 24 meses a frente, pelo menos. Isso porque, de acordo com nosso objetivo
e com a logica da relacao entre niveis de reservatorios e previsao das vazoes nos
modelos que calculam o valor da agua, a integral desse erro desempenha um papel
muito relevante. Nesse sentido, os testes estatisticos mencionados no paragrafo
destacado no item 2 poderiam contemplar métricas que quantificassem o viés de
longo prazo de ambos os modelos, PAR(p) e PAR(p)-A. Isso alinharia a medida
de qualidade das previsoes de ENA com o papel que elas desempenham dentro da
cadeia de modelos do setor até chegar nos niveis dos reservatorios.

Dito isso, parece preocupante que, até hoje, nao tenhamos imple-
mentado nenhum estudo ou monitoramento sistematico, através de re-
latérios ou dashboards publicos, sobre a aderéncia entre o que se planeja

3K importante nao cair na tentacao de buscar a solugao desse problema de “visao otimista”
aumentando o nivel de aversao a risco do Newave. Esse problema que acabo de descrever nao é
uma problema de perfil de risco, é um problema de modelagem da realidade. Existem diversos
perfis de despacho decorrentes de restrigoes elétricas, de unit commitment, etc, que jamais seriam
obtidos com o Newave, qualquer que seja o nivel de aversao a risco. Para ilustrar, imagine que
vocé enxergue o mundo de forma totalmente pixelada, com uma resolugao tao baixa que tudo
que esteja a mais de poucos centimetros de distancia seja enxergado por vocé como blocos com
faces de 1 m?, cada uma contendo apenas uma tnica cor. Nessa situacdo, jamais vocé conseguira
identificar, por exemplo, um degrau de escada. Neste exemplo, estariamos sempre tropecando
por conta da nossa visao sobre os percalgos que o mundo nos apresenta. Ou, trazendo um pouco
mais da dinamica dos modelos do setor para esse exemplo ilustrativo, vocé estaria constantemente
levando grandes sustos ao se deparar com calcadas e bueiros abertos entrando no seu campo de
visdo de poucos centimetros a frente; equivalente ao operador passando a enxergar a diferenca
entre a realidade do dia seguinte através do Dessem e a previsao que os Newaves dos meses e
anos anteriores traziam. Aumentar a aversao a risco neste caso pode ser inclusive ineficiente
frente ao que se poderia fazer aumentando a resolucdo da visdo de futuro. Assim, se realmente
queremos avangar na gestao eficiente dos recursos eletro-energéticos, nao adianta aumentar o
nivel de aversao a risco no Newave sem antes aumentar minimamente a resolugao da sua visao
da realidade.
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com o Newave e o que se implementa na operagao; mesmo debaixo de
todas as evidéncias como os volumosos despachos fora da ordem de
mérito e as enormes distorcoes reportadas em artigos e observadas na
pratica (ver [10]). Podemos estar calculando o valor da 4gua de maneira
completamente desconectada da realidade e nao temos a menor ideia.
Medir e controlar essa discrepancia é vital, pois o sinal que o Newave
passa para o Dessem através da sua FCF acumula a soma de todo o
viés otimista embutido nos custos operativos do segundo més até o final
do horizonte de 60 meses. Essa auséncia de controle e transparéncia
publica se estende a métricas de performance ja bastante discutidas,
como probabilidade de racionamento, dentre outras. O setor precisa
ter mais transparéncia nas suas decisoes de operagao, até mesmo para
imunizar decisoes de um possivel viés politico conjuntural. Ver “A crise
energética de 2015”7, Valor Economico (Fev. 2015), “Hora de rever a operagao e
expansao do setor elétrico”, Valor Econémico (Nob. 2015) e “Métricas de avalia¢ao
e monitoramento”, Canal Energia (Jan. 2019) em [11]

Em [I0], destaco um conjunto de discussdes e recomendagoes de construgao
de dashboards de acompanhamento de entradas (ENAs) e saidas (varidveis impor-
tantes previstas pelo Newave) enviado a CPAMP em janeiro de 2022. Neste link,
o leitor encontrara uma discussao e reflexdo mais ampla sobre os temas aqui colo-
cados. Copio a seguir apenas o trecho relativo ao email enviado para a CPAMP
que coloca a necessidade do monitoramento do viés de previsoes das ENAs e do
planejamento do Newave:

“Seria interessante termos um monitor tipo dashboard que a CPAMP
poderia todo més acompanhar, deixar publico e até utilizar de termometro
para demandar aperfeicoamentos. Com o tempo ele poderia incluir out-
ras métricas importantes, também ja fruto de muita critica, como a
probabilidade de racionamento, etc.

Para os Inputs: cdlculo do viés (erro entre previsto e realizado) 1 a
12 passos a frente para todas as ENAs. O que entra no Newave para
calculo do valor da dgua nao € uma previsao 1 passo a frente, mas de
1 a 60 passos a frente. E € esse erro, ou o viés nessas previsoes de k
passos a frente € que importam. O modelo pode estar otimo 1 passo
a frente mas péssimo 6 passos a frente. Monitorar isso é vital. FEsse
resultado poderia ser acompanhado através de 3 grdficos:

e um grdfico de barras contendo a média de janeiro de 2011 até hoje
(eizo x - k passos a frente, y o erro médio).

e mesmo grdfico, porém considerando apenas os ultimos 3 anos.
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e um grdfico das séries temporais (z € tempo aqui) dos erros evoluindo
no tempo nos ultimos 3 anos.

Para os outputs: cdlculo de erro entre o planejamento e realizado. Sele-
cionar varidveis relevantes do planejamento (armazenamento, gera¢ao
térmica, hidrica e CMO) realizado pelo newave de 12 meses atrds para
0s ultimo 6 meses e comparar com o que de fato for implementado
nesses ultimos 6 meses. FEsses 6 valores de erro (e eventualmente o
total acumulado também) poderiam ser monitorados temporalmente e
graficos como os dos pontos 1 a 3 acima poderiam ser utilizados. Fsse
calculo poderia ser dividido em dois: a) com os dados de carqa, ex-
pansao, e tudo mais que € fixro no modelo (premissas) que foram de
fato utilizadas no planejamento 12 meses atrds e b) com as premissas
ajustadas para o historico (dado observado). Em ambos os casos, a
conta deveria ser feita com o newave sendo rodado para o historico de
ENA realizado. A diferenca entre a e b também nos mostraria se esses
valores que consideramos fizos contribuem pouco ou muito, com viés
ou nao, para o erro.”

3.1 Sugestoes de melhoria

1. Apresentar a motivacao da anélise a partir de um objetivo (como, por ex-
emplo, a orientacao do CMSE destacada no item 1 desta subsecao).

2. Apresentar a logica que motiva a alteracao dos modelos de ENA em funcao
do impacto que suas previsoes produzem no objetivo selecionado.

3. Desenhar experimentos controlados preliminares e métricas que corroborem
essa visao.

4. Fundamentar e validar essa logica com especialistas isentos, de reconhecido
renome e comprovada contribuicao para area em questao.

5. Selecionar especialistas nacionais e internacionais, fora do ambito do CEPEL
(que nesse caso desempenha o papel de fornecedor do software), que possam
contribuir com ideias externas para o CEPEL e CPAMP no processo de
compreensao do problema e validacao das solugoes.

6. Realizar workshop com especialistas e sociedade/agentes que permitam uma
discussao sobre como enderegar o problema de maneira efetiva. Com base nos
resultados do workshop e estudos realizados, propor métricas e fundamentos
para a avaliacao dos modelos de previsao.
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7. Realizar esses estudos, apresentagoes, contratacoes de consultores externos
(quando necessario) e workshops com maior participacao dos agentes e garan-
tir o envolvimento da academia (inspirar-se no modelo Chileno de avaliagao
e validagao de mudangas regulatérias).

8. Vale a pena pensar em duas cadeiras para membros da academia na CPAMP.
Inicialmente como parte de um conselho consultivo e posteriormente como
membro integrante. Estamos falando de modelos, processos e estudos de
grande complexidade e a CPAMP ganharia bastante respaldo.

9. Criacao de dashboards publicos (e outros produtos que criem legados) de
acompanhamento que permitam os controles criados serem observados sem-
analmente. Criar processos oficiais (como procedimentos de rede) que uti-
lizem essa métricas para que agoes sejam tomadas. Os proprios dashboards

podem implementar os processos e alertar sobre a violagao de limites estab-
elecidos pelo ONS, CCEE, EPE e CMSE.

4 Sobre mudancas na politica de planejamento e
previsoes de variaveis operativas e de mercado

Enquanto que o impacto da mudancga do modelo de previsao de ENAs nas garan-
tias fisicas (GF) faz sentido de ser avaliado pelas préprias simulagoes do Newave,
pois as GF's sao geradas pelo proprio Newave, a avaliagao ou previsao do impacto
de qualquer mudanca na FCF no PLD e em variaveis operativas, em geral, nao
devem ser realizadas com os resultados do préprio Newave. O relatério técnico ja
traz, de certa forma, essa percepcao ao realizar estudos com rodadas encadeadas
entre o Newave e o Decomp para apresentar resultados de impactos no PLD e na
tarifa. Contudo, é importante avancar nesse processo pois mesmo o encadeamento
entre o Decomp e o Newave ainda tem o potencial de produzir largas discrepancias
com relagao ao que sera realizado. Isso porque nem o PLD e nem a operacao sao
determinados pelo Newave ou pelo Decomp. Note que i) o Newave e o Decomp
simplificam aspectos importante do sistema (como a transmissao, critério de segu-
ranga, rampas, e o unit commitment) e ii) o acumulo dos desvios decorrentes dessas
simplificagoes podem levar, poucos meses a frente, a um estado final de armazena-
mento bastante diferentes daqueles que sao obtidos pela sequéncia de modelos que
¢ empregada na pratica hoje — onde a operacao considera aspectos detalhados do
sistema no curto prazo (via Dessem), mas utiliza uma FCF altamente simplificada
calculada pelo Decomp e Newave (ver [10] para uma ampla discussao e larga fonte
de material técnico que suportam essa visao).

Para fins de comparacao de variaveis operativas ou de precos, precisamos de
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um simulador de referéncia. Um simulador que possua garantias de aderéncia.
Caso contrério, corremos o risco de estamos comparando impactos operativos e de
precos em sistemas totalmente desconectados da realidade. Conforme comentado
anteriormente, o caso da garantia fisica, por conta da regulagao vigente determinar
o uso do Newave para o seu calculo, faz sentido utilizar esse software para com-
paracoes. Mas neste ponto, vale refletir se a mesma discussao sobre a aderéncia dos
resultados do Newave e a realidade operativa nao se aplicaria também as garantias
fisicas. Faz sentido calcular niimeros tao relevantes para a seguranca do nosso se-
tor sem que exista um controle e monitoramento sisteméatico de aderéncia entre os
cenarios operativos preditos pelo Newave e a realidade? O que as garantias fisicas
representam sem esse controle de qualidade? Como seriam as garantias fisicas se
elas fossem calculadas com cenarios mais realistas? Acredito que exista um exce-
lente dever de casa a ser realizado nesse sentido que tem o potencial de impactar
em uma série de problemas patolégicos do setor, como o GSF, seguranga, etc.

4.1 Sugestao de melhoria do processo de avaliagao de novas
politicas operativas

De forma a conferir um nivel de confianca as avaliagoes realizadas entre os modelos,
é importante que seja criado um processo de avaliacao de referéncia que seja ampla-
mente testado e agndstico a FCF sendo avaliada. Nesse sentido, deveriamos criar
um simulador e um conjunto de dados histéricos para os quais ao “plugarmos” uma
FCF, as simulagoes resultantes teriam certas garantias de aderéncia a realidade.
Isso permitiria avaliar, com um dado nivel de confianca, o impacto em variaveis
operativas (volumes, risco de racionamento, etc), no PLD e nas tarifas a partir de
qualquer proposta de mudanca no Newave ou Decomp, em seus modelos auxiliares,
ou em seus dados. A maneira de se implementar esse processo pode variar depen-
dendo da cadeia de modelos sendo utilizada e de possiveis estratégias de economia
de esfor¢o computacional. Por exemplo, no contexto atual do setor, esse processo
de simulacao poderia ser implementado encadeando os modelos Newave-Decomp-
Dessem para o horizonte de estudo, caso ficasse claro que essa trinca de modelos
produz despachos suficientemente préximos ao que se implementa, utilizando para
isso métricas nao muito agregadas. A cadeia de modelos seria entao aplicada a
uma série de conjuntos de dados, cada um considerando periodos cronologicamente
acoplados e horizonte suficientemente grande para que o efeito da composicao de
erros possa ser avaliado, e contemplando diferentes situagoes de estresse do sistema.
Neste contexto, seria possivel medirmos de maneira e-acurada (com certificado de
qualidade conhecido, definido por um parametro de erro méximo €) o real beneficio
de trocarmos partes relevantes que determinam em grande parte a performance
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operativa e dos precos em um horizonte de longo prazo.

E claro que esse processo ¢ computacionalmente custoso e trabalhoso de ser
implementado. Nao obstante, entendo que é de responsabilidade das entidades
que desenvolvem os modelos (CEPEL), que monitoram os seus usos (CPAMP) e
que impde a sua utilizacdo (MME) ao ONS, CCEE e EPE investir e enderegar essa
importante tarefa, que apesar de ser trabalhosa, nao é impossivel. As praticas e
procedimentos computacionais adotados para se realizar previsoes mais acuradas
para o PLD no segmento de comercializacao podem ser um primeiro passo nesse
sentido.

Alternativamente, esse processo pode ser pensado e desenhado através de um
P&D em duas fases. Na primeira haveria um estudo amplo realizado por uma en-
tidade executora de pesquisa em conjunto com agentes qualificados e com as enti-
dades do setor (CPAMP, EPE, ONS e CCEE) para a elaborac¢ao de uma proposta
inicial e testes computacionais preliminares. Na segunda fase, seria selecionado
uma entidade para implementar o procedimento proposto na fase um em cédigo
aberto e realizar a instalagao e manutencao das aplicagoes que seriam construidas
em nuvem para a CPAMP, EPE, ONS e CCEE. Dashboards publicos deveriam ser
criados e alimentados com os estudos realizados por esses agentes para todo o setor.
O co6digo estaria aberto para todos os agentes poderem replicar em suas proprias
infraestruturas caso necessario. Esse processo permitiria nao sé os estudos que
interessam para fins dessa consulta publica, mas também a uma gama de outras
finalidades, da geracao a distribui¢ao. Logo, a verba de PD e um produto em
cddigo aberto seriam mais do que justificaveis e poderiam ser obtidos de um pool
de agentes, que passariam a ter acesso a um simulador das variaveis operativas e
de precos de alta precisao.

5 Sobre a reavaliagao do perfil de aversao a risco

1. Pagina 8, quarto paragrafo: “Dada a melhor representatividade hidroldgica
dos cendrios gerados pelo PAR(p)-A, observou-se modificagdo no comporta-
mento das principais varidveis operativas, tornando importante reavaliar a
percepgao de risco do setor frente a este comportamento mais aderente ao
observado no historico de afluéncias.”

2. Pagina 8, primeira frase do quarto paragrafo: “Dessa forma, este
relatorio contempla simulagcoes que incorporam aos modelos o aprimora-
mento da representagdo hidroldgica empregando o PAR(p)-A, avalia a neces-
sidade de alteracao do critério de parada e recalibracao dos atuais parametros
a=50% e A = 35% do CVaR para serem utilizados nos processos de plane-
jamento da operac¢ao e formacgao de preco a partir de janeiro de 2023.”
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Conforme a discussao na nota de roda-pé da pagina 9 deste documento e as
discussoes anteriores sobre a acuracia do modelo Newave, a avaliacao do perfil de
risco com base em comparagoes de simulagoes do Newave (ou encadeamento do
Newave com Decomp) me parecem ter pouca sustentagao préticaﬁ. Isso porque
1) nao existem estudos controlados de aderéncia entre as previsoes de longo prazo
(muitos passos a frente) do Newave ou Decomp e a realidade implementada e 2)
os estudos de aversao a risco sao baseados justamente na avaliagao de um risco
medido por variaveis operativas desses softwares. Nesse contexto, qualquer estudo
operativo e de definicao de parametros de aversao a risco torna-se questiondvel.

Vale ressaltar que a medida de risco utilizada hoje no Newave é baseada no
Conditional Value at Risk (CVaR) encadeado aplicado ao custo da fungao objetivo.
Porém, como essa métrica nao possui uma interpretagao direta sobre as variaveis
que o operador é capaz de opinar e de definir limites de seguranca (por exemplo,
o volume armazenado ou déficit), todos os estudos de calibragao dos parametros
de aversao a risco (A, da combinagao convexa entre o CVaR e o valor esperado e o
nivel de confianga, a, do CVaR) sao realizados de maneira indireta. Basicamente
os estudos buscam pares (A, «) que produzam custos esperados (médios) e niveis de
risco aceitaveis no longo prazo. Contudo, toda a discussao a respeito da auséncia de
procedimentos de monitoramento da aderéncia entre os resultados de longo prazo
que o Newave produz e a realidade tornam essas andlises também questionaveis
e sem comprovacao de acuracia. Além disso, pelo principio da eficiéncia entre
“risco e retorno”, um menor custo de operacao esperado deve vir acompanhado de
um maior risco (por exemplo, viola¢do dos volumes minimos ou cortes de carga).
Assim, se escolhemos os parametros (A, «) de tal forma que o custo esperado
seja minimizado, essa otimizacao deverd levar a pares que coloquem o risco no
limiar da regido aceitdvel. Nesse contexto, se as evidéncias apontadas em [10]
se fizerem presentes e os resultados do Newave estiverem otimistas com relacao a
realidade, existe a chance de selecionarmos parametros que na pratica nos colocam
fora da regiao aceitavel de risco. Isso porque, sob uma visao otimista, o risco
estaria no limiar da regiao aceitavel, mas na realidade mais complexa e adversa, os
recursos disponiveis para uso nessa politica nao seriam suficientes para sustentar
uma operacao dentro do limiar aceitavel de risco.

5.1 Sugestao de melhoria

Na minha opiniao, a maneira indireta que utilizamos para quantificar o risco cria
processos complexos e utiliza uma parametrizagao que pode nao capturar politicas
relevantes para o operador. Além disso, como a aversao a risco é endogena ao

4Esse ponto é um problema antigo, que vem da génesis do atual modelo de aversdo a risco
adotado no Newave.
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Newave (estd programada nele e utiliza as suas variaveis sendo otimizadas), este
precisa, por definicao, ter uma garantia de aderéncia com a realidade para que a
métrica de risco nos permita alguma interpretacao pratica. Caso contrario, esta-
mos com um termoémetro com uma escala desconhecida. O primeiro passo é medir
a discrepancia, como ja sugerido nas sec¢oes anteriores. O segundo passo é buscar
modelagens que capturem, ainda que de forma simplificada (mas de maneira pes-
simista), aspectos relevantes da operagao pratica que permitam reduzir a métrica
de viés entre planejamento e operacao. A consideracao de restricoes de rede, in-
certezas e restricoes de curto prazo, e reservatorios individualizados é sine qua
non e nao depende de nenhuma ciéncia desconhecida dos técnicos do setor. Essas
features estao disponiveis em softwares comerciais de prateleira que podem ser
utilizados de benchmark. Por iltimo, é fortemente recomendado que o processo
de aversao a risco nao seja realizado a partir de uma métrica indireta.

A superficie de aversdo a risco (SAR) e o controle do corte de carga com
restrigoes locais de risco, por exemplo, me parecem critérios muito mais praticos,
mais coerentes com as variaveis costumeiras da operacgao, e evitaria uma gama de
complicagoes que temos hoje. Nao obstante, a SAR nao pode ser simplesmente
vista como alternativa ao CVaR na funcao objetivo. Ela deve vir acompanhada
de garantias quantitativas de que, para um dado cenario de ENA, carga e demais
premissas, os armazenamentos dos reservatorios previstos para um ano a frente
dentro do Newave sao criveis caso aquele cenario ocorra. Ou seja, precisa vir
acompanhado do incremento do realismo/acurdcia na representagao do sistema
comprovado por estudos controlados. Caso contrario, ainda estaremos achando
hoje, de maneira otimista, que atenderemos a uma SAR do ano que vem e quando
chegar 14 a realidade sera diferente da prevista.Note que quando digo “realidade
diferente da prevista” nesse paragrafo nao me refiro somente a um erro estatistico
gerado por viés de previsao das ENAs. Me refiro também a um erro decorrente da
modelagem que o Newave utiliza para prever a operacao do sistema ao longo de
um meés. Se eu sei exatamente a carga, a ENA, a expansao, a geracao renovavel,
e todas as disponibilidades de todos os equipamentos, o Newave deveria prever
sem viés a quantidade de geragao térmica e hidrelétrica de cada reservatério ou
susbsistema. Assim, me refiro a parcela do erro de previsao decorrente da acuracia
do Newave.

Por fim, o processo de atualizacao dos parametros modifica, o que sera im-
plementado no futuro. Portanto, tem potencial de introduzir mais inconsisténcia
entre o planejamento e a operacao e grandes solavancos no PLD e no despacho
térmico. Nesse sentido, é importante que no mesmo meés em que uma data futura
seja programada para a mudanca dos parametros, o Newave desse meés ja passe a
considerar os novos parametros a partir da data especificada. Por exemplo, caso
dia 31 de abril de 2022 seja deliberado que em janeiro de 2023 novos parametros
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de risco serao utilizados, o PMO de maio de 2022, que contempla os préximos 5
anos, ja deve considerar os novos valores para os parametros de risco de janeiro de
2023 em diante.

6 Discussao final sobre os aperfeicoamentos pro-
postos

Gostaria de iniciar destacando a consagrada frase de William Thomson — ou Lord
Kelvin, como ficou mais conhecido — “Aquilo que nao se pode medir, nao
se pode melhorar”, que se faz absolutamente presente em todas as discussoes
que permearam este documento até aqui. Essa frase deveria ser vista como
um principio para todas as entidades que utilizam modelos no nosso se-
tor, principalmente pela enorme dependéncia que o desenho regulatorio
atual possui com uma unica cadeia de modelos e uma tnica visao de
futuro decorrente dos dados utilizados nestes modelos. Essa enorme de-
pendéncia de um dnico modelo e visao cria para todas essas instituicoes
uma enorme responsabilidade na gestao de dados e modelos.

O nosso setor tem uma larga tradi¢ao na disciplina de otimizacao. Essa tradi¢ao
nos permitiu grandes avangos metodolégicos. Contudo, precisamos agora aumen-
tar nosso contato com outras disciplinas, a saber, a Estatistica e Machine Learning.
Precisamos introduzir nos processos do setor, que utilizem ou nao otimizacao, a
ideia de que todos os modelos precisam ter controle de aderéncia, ou erro com
relagdo aos dados/medigdes que tem como objetivo prever. Nao podemos criar
modelos, enché-los de dados nominais, e esperar que os seus resultados sejam con-
sistentes com a realidade. Os modelos sao meras aproximacoes de uma realidade
muito mais complexa. E os dados precisam ser tratados, monitorados e validados
para que os resultados desses modelos nos levem para onde queremosﬂ Assim,
todos os modelos do setor devem ser monitorados em termos de acuracia com da-
dos tratados e bem gerenciados. Inclusive, alguns dos parametros e premissas dos
modelos que utilizamos podem ser ajustados para reduzir o erro entre a previsao
do planejamento e a realidade observada. Essa ¢é a ideia por tras de muitos mod-
elos de Machine Learning, ajustar adaptativamente os parametros para reduzir o
erro com a realidade. B importante, contudo, saber desenhar os experimentos de
controle e ajuste de parametros. Essa tarefa requer uma renovacao na maneira de
pensar do setor sobre o uso e papel dos modelos.

Acredito que para os casos abordados no relatorio técnico, o primeiro passo

SExistem vérios exemplos de dados cadastrais completamente desatualizados e nao aderentes
(lembrar do caso das produtibilidades das hidros) e outros que parece que esqueceram no modelo,
como o fator de desconto no tempo.
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mais imediato, ainda pensando dentro do desenho centralizado atual do setor, seja
implementar processos de monitoramento e métricas de aderéncia como sugerido
na Secao 3 deste documento. Contudo, acredito que esse processo deveria ser real-
izado de maneira realmente profissional em termos de gestao, processos e compli-
ance. Isso deveria ser rapidamente implementado e com o auxilio de consultorias
especializadas de renome mundial e, preferencialmente, em forma de sistemas e
dashboards de livre acesso no site do operador. Adicionalmente, ainda dentro do
arcabouco regulatoério atual, o desenvolvimento do simulador proposto na Secao 4.1
poderia constituir um segundo passo de melhoria que permitiria ganhos em diver-
sas atividades do setor. Contudo, mudancas mais profundas e conceituais podem
envolver 1) a avaliagdo de propostas de quebra de monopdlio no fornecimento dos
modelos computacionais por parte do CEPEL e transferéncia de responsabilidade
de escolha dos softwares para o ONS (ver discussao sobre essa ideia e seus funda-
mentos no artigo “A inconsisténcia do setor e a repetida crise”, Valor Economico
(Jun. 2021), disponivel em [I1]) e 2) avangar na agenda de discussoes sobre a de-
scentralizacao dos modelos e visoes através de um mercado por ofertas de precos
e quantidade para o curto prazo.
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