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RESUMO

Este artigo descreve um simulador de mercados especial men-
te desenvolvido para o setor de energia, que alia 0s mais mo-
dernos avancgos da teoria econémica— Jogos Evoluciondrios,
Algoritmos Genéticos e Racionalidade Limitada—asofistica-
dos algoritmos de otimizag&o e geragéo de cendrios futuros
capazes de representar realisticamente o sistemae 0 mercado.
O modelo resultante é capaz de acomodar:

* Todas as caracteristicas fisicas do sistema

O comportamento dos agentes, incluindo emoces, dividas,
expectativas, capaci dade de aprendizagem, incertezas, etc.

* A dindmica e a evolucdo do Mercado, incluindo as agdes e
reacOes dos agentes, mudancas regul atorias, etc.

E importante notar que o simulador desenvolvido éflexivel e
capaz de adaptar-se a novos agentes, regras, e — principal-
mente —novos cendrios regul atérios. Nossamaior meta é exa-
tamente uma ferramenta capaz de simular um mercado em
evolugdo — possivelmente em transi¢cdo — e analisar seu com-
portamento face aos possiveis cenarios futuros.
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I . INTRODUCAO

A medida em a energia deixa de ser um servico para
transformar-se em um bem e os sistemas transformam-se
em mercados, evidencia-se a urgente necessidade de
reformular conceitos, modelar novos problemas e — evi-
dentemente — buscar solucBes. As experiéncias recentes
delineiam o enorme desafio: é preciso um gigantesco es-
forco de otimizagdo e coordenacéo, abrangendo desde os
recursos fisicos aos econdmicos, administrar incertezas e
escassez, garantir viabilidade econbmica e pregosjustos.
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A aplicagdo, pura e simples, das teorias econémicas
tradicionais enfrenta um importante problema conceitual :
a esmagadora maioria (ou mesmo quase que a totalidade)
dos model os existentes foi desenhada para mercados ma-
duros — baseados no conhecido conceito de equilibrio de
mercado — e apdi a-se em dados histéri cos consistentes para
representar variaveis sujeitas aincertezas — desde a dispo-
nibilidade de recursos até o comportamento do mercado e
seus agentes.

Seguramente, este ndo é o caso da maioria dos mer-
cados de energia no Brasil e no exterior, ainda em evolu-
¢&o e sujeitos a constantes reavaliacoes e aperfei coamen-
tos. Estes mercados, conhecidos como evolutivos, carac-
terizam-se por umapal avra-chave: aprendizado.

A necessidade de representar corretamente este pro-
cesso levou a construgdo da teoria de Jogos Evolutivos,
gue busca néo apenas descobrir 0 ponto 6timo de equili-
brio (como nos model os tradicionais) mastambém —e prin-
cipalmente— o processo dinamico do mercado e seus agen-
tes, ssmulando o comportamento de cada um, expectati-
vas, tentativas, erros e acertos. Paratanto, sera essencial
acapacidade de model ar a essénciado comportamento hu-
mano: emogdes, aprendiza-gem, intui¢ao, expectativas.

Estetrabal ho pretende aliar os avangos maisrecentes
da Teoria Econdmica a model os de otimizagdo de Ultima
geracdo paraconstruir um simulador de mercados de ener-
giaeficiente, confiavel e flexivel, capaz de espelhar fiel-
mente os possiveis comportamentos dos agentes dentro do
ambiente regul atério desejado.

I1. RECENTES AVANCOS
NA TEORIA ECONOMICA

A teoriaeconémicatradicinal modelaos agentes atra-
vés de duas hip6teses basicas:

A hipdtese small world (mundo pequeno) baseia-se
no conceito que, antes de tomar qualquer decisdo, o
agente tem o conhecimento completo de todas as va-
ridveis que podem influenciar seus resultados. De
acordo com esta hipétese, os agentes saberiam com
seguranga as metas e objetivos de seus competido-
res, conheceriam o leque de possiveis cenarios futu-
ros (e probabilidades associadas), etc. Os agentes
também disporiam de model os matematicos perfei-
tos, capazes de levar em conta todas estas informa-
¢Oes e apontar a melhor deciséo.



A hipétese do “Homo economicus’ assume gque 0s agen-
tes sdo completamente racionais, e buscam o maximo
beneficio como umaméquina: sem emogdes, intuigdes,
hesitagdes.

A modernaeconomiareconhece, hoje, que as hipote-
ses acima podem ndo ser consistentes— naverdade, muitas
dasfalhas dos model os econdmicos atuai s séo atribuidas a
aplicacao cegadestes conceitos—desde a“bolha’ de agcbes
das companhias baseadas na internet até os fracassos dos
mercados em paises emergentes. Tornou-se evidente ane-
cessidade da construcdo de model os maisrealistas, como a
Racionalidade Limitada[1], os Jogos Evolucionarios[2] e
a Economia Comportamental [3].

A. Racionalidade Limitada

* A informacgo disponivel ao agente — incluindo aqui 0s
modelos paratraté-la— é limitada (em alguns casos, tre-
mendamente limitada). A hip6tese do small world rara-
mente se aplica, principalmente em mercados de ener-
gia, onde as incertezas sio gigantescas. E impor-tante,
aqui, diferenciar informagdes probabilisticas (quando se
dispde de um leque de cenérios associados a probabili-
dades bem conhecidas) deinformagdesinexistentes—um
termo mais adequado paraaesmagadoramaioriadasin-
certezas que enfrentamos. E importantelembrar que mui-
tas vezes ndo temos historico, mas fazemos historia.

 Agentes agem sob emogdes: ndo é realistaimaginar que
seres humanos (e agentes ndo sao excegdes) ajam meca-
nicamente. E normal adlvida, ainseguranca e o erro —
principalmente sob a pressio que vivemos.

B. Economia Comportamental

Se a hip6tese da Racionalidade Limitada € aceita, é
necessaria a modelagem do comportamento dos agentes.
A pesquisa deste modelo levou a criagéo da érea
interdiscipli-nar conhecida como Economia
Comportamental, que combi-naapsicologia, aeconomiae
as ciéncias matemati cas pararepresentar as caracteristicas
daindividualidade humana.

C. JogosEvolucionarios
Jogos Evolucionérios, ou Evolutivos, modelam aevo-

lug&o do mercado de acordo com a evolugdo dos agentes —
baseada em sua capacidade de aprendizagem. Estes mo-
del os sdo fortemente rel acionados aracionalidade limitada:
e Os agentes, ndo sao modelados como maquinas, mas

como seres humanos reais, com emocdes e limitagdes
 Seres humanos aprendem com o tempo. Quanto maior a

capacidade de aprendizagem, menor ataxade repeticéo

de erros e maior ataxa de replicagdo de sucessos.

Parafraseando a referéncia [4], “um modelo evolu-
cionario combinadois processos. um processo de selegéo

gue favorece algumas variedades sobre outras, e um pro-
cesso que de inovagdo que cria as variedades, chamado
mutacdo. Na natureza, o processo de selecdo baseia-se
fundamental-mente na sobrevivénciabiol dgicae narepro-
ducdo. No mercado, o mecanismo basico de selecéo é a
sobrevivéncia econémica, e 0 processo de mutagdo
corresponde a experi-mentacoes, inovaces e erros’. Este
processo — evolugdo, selecdo e mutagdo — pode ser facil-
mente model ado através de Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms, GA), descritos ha se¢cdo seguinte.

D. Algoritmos Genéticos
1) Principios Béasicos

O objetivo dos Algoritmos Genéticos é simular o pro-
cesso evolucionario sob um foco bioldgico. O model o bio-
| 6gi co associado a0 mercado baseia-se nainteragéo de agen-
tes cujas estratégias correspondem a células. Cada célula
reflete o comportamento (personalidade) especifica do
agente cujos resultados sdo avaliados por um processo (ope-
rador) equivalente aselecéo natural. A “qualidade” (adap-
tacdo, fitness) de cada célula (estratégia) é avaliada com
base em seu sucesso (por exempl o, lucros obtidos).

A cada estégio do processo, apenas um ndmero limi-
tado de células pode sobreviver, e o0 operador “selecao”
toma as n melhores células (estratégias) de acordo com o
sucesso obtido. Em outras palavras, cada estratégia é ava-
liada de acordo com os resultados obtidos no mercado;
bons resulta-dos garantem sobrevivéncia, fracassos|evam
a‘“morte”.

2) Reprodugéo e Replicacéo

A regra basica de um algoritmo genético — repeticao
de estratégias bem sucedidas — model a exatamente o prin-
cipio basico do comportamento tipico da Racionalidade
Limitada. O processo de aprendizagem maissimples, facil
eintuitivo é observar os resultados associados a estratégi-
as passadas, replicar agdes de sucesso e eliminar falhas.
Num estagio mais sofisticado, agentes tendem a observar
NAo apenas suas proprias experiéncias, mastambém as agdes
do competidor — e aprender com elas. Este comportamen-
to € model ado através de operacdes conhecidas como re-
producéo, onde distintas estratégias (células) sdo combi-
nadas para produzir uma nova agdo que deve, em princi-
pio, “herdar” as qualidades de seus “pais’ (as estratégias
gue aoriginaram).

3) O Processo de Selecdo

O processo de selecdo corresponde basicamente a
avaliagdo da qualidade de cada estratégia, “medida’ se-
gundo os critérios, expectativas e metas de cada agente —
por exemplo, lucros acumulados, riscos, etc. Em outras
palavras, 0 agente (ao invés danatureza) seleciona, dentre
0 elenco de possiveis estratégias, aguel as que mais se gjus-
tam a suas metas e objetivos.
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4) Mutacles

Reproducéo e Replicacdo refletem as agBes de agentes
tipicamente conservativos, avessos ao risco. Apesar dereco-
nhecer que este é o padréo comportamental de praticamente
todos os mercados, principalmente os baseados em
racionalidadelimitada, € necessario deixar um espago para as
excegdes. Novas idéias — certas ou erradas, consis-tentes ou
nao —sempre existirdo. Agentesmais agressivos podem acei-
tar o risco datentativa— e usar algumas células mutantes (es-
tratégiasinovadoras) que ndo replicam ou reproduzem o pas-
sado. Nem todas as mutagdes serdo bem sucedidas (naverda
de poucas costumam superar estratégias jaconsagradas). No
entanto, deve-se reconhecer que muitos avancos nascem de
inovagOes, e é importante representé-las corretamente.

I |||. APLICACAO AO MERCADO DE ENERGIA

O mercado de energia, principalmente em paises em
desenvolvimento, € muito jovem, e passa por constantes
restruturagdes. Regras sdo redefinidas constantemente; fal -
tam informagBes sobre dados bési cos, desde 0 espectro de
competidores até a disponibilidade de recursos. Como
mencionado anteriormente, enfrentamos um problema de
inexisténcia de dados — muito mais dificil de tratar que a
tradicional incertezaprobabilistica.

Neste contexto, ndo € possivel aplicar diretamente a
teoriatradicional (Teoriado Portfolio, Jogos Tradicionais,
etc.). Os agentes véem-se, muitas vezes, obrigados a ado-
tar os velhos métodos da tentativa-e-erro, mesmo quando
suportados pel as mai s sofisticadas ferramentas.

E preciso aprender, e aprender depressa. E preciso
cautel a, jaque umadecisao equivocada pode levar aseve-
ras consequéncias. Mais grave ainda, é preciso agir sob
todos os tipos de pressdo: governo, agéncias reguladoras,
sociedade, e — evidentemente, acionistas. Em resumo, to-
dos os requisitos para um model o evolucionario, baseado
em racionalidade limitada est&o preenchidos.

A proxima secdo descreve os algoritmos utilizados
pararesolver o problemae suaaplicagdo aum sistemareal .

¢ Um Ponto Importante

A aprendizagem pode doer. A dindmica datentati-
va-e-erro pode levar a resultados imprevisiveis — que
devem ser corretamente mensurados. N&o estamos, aqui,
interessados apenas na solucdo 6étima para o mercado
(normalmente o equilibrio). Ao contrério, queremos co-
nhecer todo o processo evolutivo, avaliando os percal-
¢os do caminho e suas consequéncias — ndo apenas o
fim daestrada, que pode ser luminoso mas ndo compen-
sar os sacrificios feitos para al canga-lo.

Estaéagrande diferencaentre os Algoritmos Genéticos
tradicionais e o proposto neste artigo. Algoritmos tradicio-
nais sdo utilizados para encontrar o ponto final do processo
(o 6timo, o equilibrio) —por exemplo, asmelhores estratégias
paradado mercado. Ao contrério, nosso objetivo é conhecer
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todo o processo de aprendizagem que levaa este ponto, com
todas as consequéncias, sucessos e falhas intermedidrias. E
possivel, assim, detetar o impacto de umadecisdo comercia
na operacdo do sistema ou o risco a cada momento do hori-
zonte de estudo. O agente pode optar por “pagar o prego” de
problemas momentaneos em troca de umarecompensa futu-
ra, ou preferir uma estratégia que leve a ganhos futuros me-
nores, mas garanta uma estabilidade maior (e ndo desafie a
paciénciadosacionistas).

Il V. AFERRAMENTA PROPOSTA

A ferramenta proposta segue 0 modelo apresentado
emPinto et al, [5], e descritaem maiores detalhes em arti-
gos mais recentes [9,10]. Apesar de consistente com
Shebl €[ 6], este trabal ho pretende ser um modelo mais com-
pleto, capaz de representar o sistema el étrico e energético
com todas as suas restri¢des mai s importantes — capturan-
do assim a resposta dos agentes a condicdes criticas do
sistema (como hidrologias favoraveis ou severas). O mo-
delo é ainda compativel com sistemas evolucionarios de-
senvolvidos por Bunn e Oliveira[7] ou Nicolaisen, Petrov
and Tesfatsion [8], mas novamente visa um contexto mais
amplo: arepresentacdo de um mercado geral, onde a per-
sonalidade dos agentes € definida pela parametrizagéo do
Algoritmo Genético e pode variar ao longo do tempo e ao
longo do aprendizado.

A. Representacdo dos Agentes
Agentesdiferentesrequerem diferentes representactes.
Geradores devem usar os recursos disponiveis (hi-

draulicos ou térmicos) para produzir energia e vender

seus produtos. A cada instante i, sua producao é ca-
racterizada como

G,=G,/+ G, (1)

onde G_'éaproducdo total do agente a, composta
pelasomadageragdo hidréaulicaG, | etérmicaG, '

Sem perda de generalidade, tomaremos o lucro
auferido como o indice de mérito (fitness, ou qualidade de
cada estratégia); aextensdo paraoutros indices de avalia-
¢do ésimpleseimediata. Assim, acadapassoi, osresulta-
dos do agente a séo avaliados peloslucros J
0 a '=( Pga i Ga - Cra Ghai “Ca Gtai) (2

ondec, ec, Sd0 0scustosincrementais das unida-
deshidraulicasetérmicaseP_ ' €o prego alcancado (pago
pelos distribuidores). Custos e pregos podem representar

0 “mix” de todas as unidades do agente, ndo explicitadas

paramaior claridade de exposicéo.

Distribuidores compram energia dos geradores e ven-
dem-na aos consumidores. Seu indice de mérito é dado por

5ai: (Pdai Dai - PgaGai) (3)
onde P_'e P’ sdo os precos de compra de G,' dos
geradores e venda aos consumidores D_ ' (novamente po-

dem representar um mix de diferentes fontes).



B. Representacéo Fisicado Sistema

A producéo dos agentes deve obedecer as restri¢es
fisicasdo sistema. Parafinsde claridade, assumiremosum
reservatoério equivalente para cada agente gerador
hidrotérmico. Deve-se notar que esta hipotese nao restrin-
ge o modelo, que pode ser estendido a qualquer represen-
tacéo desejada— individualizada, por submercados, etc.

O sistema hidraulico é ilustrado na Figura 1 e
corresponde a um grafo orientado.

i+1
FIGURA 1 -Sstema Hidroelétrico

A produgco hidraulicaé dada pelavazéo turbinada Q
multiplicadapelo seu coeficiente de produtividade r (aqui
tomado como linear)

b = Pa Q4 (4)

O sistemadeve obedecer alei de conservagdo daagua
(ou daenergia)

Vai+1 = Vai+ Aai+ Zu ngui _ Qai (5)

onde V' corresponde a0 volume armazenado em ano
instantei, A € avaz&o incremental ao reservatorio a no
instantei e Q' sdo as vazdes afluentes oriundas do conjun-
to U de agentes u imediatamente a montante de a no ins-
tantei.

Volumes, defluéncias e turbinamentos dever&o obede-
cer arestricdes minimas e maximas fisicas e regulatorias,
ndo explicitadasagqui paramaior simplicidade de exposi ¢éo.

Restrigdes el étricas sdo model adas como ilustrado na
figura 2, através de outro grafo orientado, que considera
apenas oslimites de transmissao, considerados suficientes
paraeste estudo. Extensdes para a representacéo mais de-
talhada, incluindo equagdes de fluxo de poténcia, sdo ime-
diatas e podem ser feitas se se mostrarem necessarias

G

D
f

FIGURA 2 — Sstema de Transmissao

As restricdes el étricas sdo portanto escritas como
G/ =D+ 2, F/-%ZF/ (6)
onde, acadainstantei, G,' e D 'sdo ageracéo e deman-
datotaisnonén, F_ ' éo fluxo de poténcian — keK éo
conjunto de todos os nds conectados a n. Fluxas k — n
possuem, por defini¢do, um valor negativo. Limitesdetrans-
MiSSA0 SA0 EXPressos como limites maximos e minimos nos

fluxos do grafo.

C. IncertezasFuturas

O Modelo do agente deve necessariamente capturar a
essénciadatomada de decisdo: racionalidadelimitada, ten-
tativa-e-erro, observagdo e — mais que tudo — aprendiza-
gem. Talvez o principio mais conhecido da psicol ogiaeco-
ndmicasejaatendénciahumanaaanalise“miope” dacon-
junturamomenténea (“ here-and-now” situations), onde os
agentes tendem a tomar como mais bem sucedidas as es-
tratégias capazes de produzir os melhores resultados nos
ultimos m passos. Nossa experiéncia, entretanto, contra-
diz este principio. Agentes experientes em sistemas
hidrotérmicos sabem que os recursos séo limitados, e a
utilizacdo miope do estoque de &gua pode levar ao “ canto
da serei@’: resultados aparentemente bons que cobrardo
Seu prego no futuro — quem sabe com um déficit.

Umaalternativamais realista é amodelagem do pre-
¢o de energia como uma funcdo que reflita a percepcéo
(algumas vezes a intui¢do, ou mesmo o temor) de possi-
veis deficits (ou reducdo de recursos). Estafuncéo nédo re-
flete necessariamente os custos de producéo: pode repre-
sentar os custos de oportunidade, ou o valor da agua —
dependendo dos objetivos do agente, que pode construi-la
com a ajuda de sua prépria experiéncia, dados historicos,
model os estocasti cos, previsdes de cenarios—enfim, qual -
guer fonte quejulguerealistae confiavel. Umaformaefi-
ciente eintuitiva de acomodar uma gamatéo amplade es-
colhas é a parametrizacéo da decisdo do agente através do
gjuste da equacdo (2) como
5,'= (P,' G, -, * B,e" (V,A) G,/-c,G) (7)

onde B, e, modelam acrenca (ou a possibilidade)
deum deficit futuro baseada na observacéo dadisponibili-
dade atual de agua V' e davazéo afluente A '.

E possivel usar fungdes mais sofisticadas, ja que al-
guns agentes baseiam-se no conceito de tendéncia
hidrol6gica, que levaainclusdo das Ultimas | vazles.
5,'= (PG, G+ B,"(VIA) G-, C,) (®)

E importante notar que B, pode acomodar dois
diferentes efeitos: aversdo ao déficit (que eleva precos) e
aversdo a perda do negdcio (que os reduz). O valor final
do parametro seraa combinacdo do custo de oportunidade
daagua 3, e a percepcdo da oportunidade do negocio b ..

B.= B+ B, 9)

Finalmente, é interessante notar que a percep¢ao do
agente— parametrizadapor 3—também evolui com o apren-
dizado. Encontra-se atualmente em investigagdo a mode-
lagem da evolugéo da personalidade do agente, que leva-
riaaparametrizacdo dinamicados custos de oportunidade.

D. Valor daAgua

Uma parte importante do processo de aprendizagem
corresponde portanto a construcéo — algumas vezes ao
refinamento — da precepc¢éo do custo de oportunidade da
agua—em outras palavas, do valor da agua, medido como
as consequéncias futuras da decisao presente.
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O valor da dgua é um conceito bastante antigo e am-
plamente conhecido, norma mente utilizado em algoritmos
de plangjamento e operagédo 6timos. O modelo proposto
neste trabalho é consistente com este conceito e busca
estendé-lo num contexto maisamplo. Ao invésdecalcular
o valor da agua através de model os mateméticos, que, em
sintese, nunca conseguirdo captar todas as nuances do
mercado e do sistema, o valor da &gua é inferido através
dapercepcdo do agente, que evolui erefina-se ao longo do
tempo. Em resumo, assim como hum processo interativo
de otimizagao, o processo de aprendizado constrai, ao lon-
go do tempo, afuncéo correta do valor da égua (ou de seu
custo de oportunidade), através do ponto de vista de cada
agente, acomodando realisticamente todas as incertezas,
emocdes e limitacBes inerentes ao processo.

A Figura 3 mostra um processo tipico de construcao
do custo de oportunidade ao longo do processo evolucio-
nario (instantes X, X, and X,) onde, paramaior simplici-
dade de explanacéo, os indices foram omitidos. Pode ser
notada a grande semel hangaentre afuncéo construidapela
maguina de aprendizado e as resultantes de algoritmos de

otimizag&o.

B
Ll

X =1V; Auil

FIGURA 3 - construcéo da curva de custos de oportunidade

Bl V. A MAQUINA DE APRENDIZAGEM

A maquina de aprendizagem é o “coragdo” do
algoritmo evolucionario. Elamodelao processo evol utivo,
capturando o raciocinio do agente e seu comportamento A
maguina utilizada neste trabalho sera baseada em concei-
tos de Algoritmos Genéticos (GA) — repetir sucessos, €li-
minar falhas. A cadainstantei, o agente pode escolher.

e Replicar

Replicar é o processo mais conhecido e adotado na
psicologia econdmica, e corresponde a simples repeticéo
da melhor estratégia dos Ultimos m instantes, onde m é a
durag&o da“memdrid’ do agente.

Bi= B 16, =Max{ o ' j=(i-m,...i-1)}  (10)

A= AS18,1= Max{ 8, j=(-m...i-D} (1)
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e Reproduzr

A reprodugdo combina duas ou mais estratégias de
sucesso em uma nova. Dependendo do grau de informa-
¢&o, 0 agente pode combinar inclusive estratégias de ou-
tros competidores, ja que é possivel (as vezes mesmo de-
sejavel) aprender com os outros jogadores. No caso mais
simples, acombinacdo de duas estratégias corresponde a

B. =1, Byt (1-1) By, (12)
A= AL+ (Im) A, (13)

onde b e b-1 sdo as duas melhores estratégias disponiveis
no banco de conhecimentos do agente (dentro de seu in-
tervalo de memoria).

e Introduzir MutacGes

Replicar ou Reproduzir sdo agdes tipicas de agentes
conservativos, avessos ao risco, que preferem aseguranga
do conhecido e ndo arriscam o novo. Uma personalidade
mais arrojada — ou um agente oriundo de fora do setor,
com outrasvivéncias ou diferente formagéo técnica— pode
preferir tentar algo novo, buscando melhores resultados,
mesmo que a custa de riscos maiores. Estas estratégias,
gue ndo Se originam em experiénciasprévias, correspondem
amutacoes:

Bi=pBii+e, (14)

Ai=Are, (15)

onde £, © &,expressam as mudancas nos parametros
selecionadas (normal mente randomicamente) a partir do
conjunto de possiveis val ores associados ao agente a.

Finalmente, deve ser notado que os agentes normal-
mente trabal ham com um portfolio de produtos e clientes,
adiferentes condi¢des e precos. Umamodelagem realista
deve permitir a geréncia deste portfolio, e portanto a
segmentacgdo das estratégias em diferentes padrfes de ne-
gocios (e consequentemente comportamentos).

Isto requer uma estratificagdo preco/produto, como
ilustrado na Figura 4, onde o total G, € “dividido” em
subprodutos com diferentes estratégias de negdcios, de
acordo com fatores de participagéo

G =5GP (16)
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FIGURA 4 - Portfolio




Il VI.OALGORITMO FINAL

O Simulador de Mercados Evolucionarios pode ser
resumido como
1. Caracterizacdo do Sistema

O simulador inicia com aimplementacéo das regras
do mercado e da operacdo do sistema. S&o definidas as
possiveis estratégias de comercializacdo de acordo com a
regulamentagdo e o ambiente do mercado.

2. Caracterizagdo do Agente
Caracterizagdo do comportamento do agente, definin-
do b, I, m e e de acordo com a personalidade de cada um.

3. Evolucgao do Sistema
3.1. Inicializacdo

Definicéo do estado inicial — disponibilidades, con-
tratosiniciais, estado do sistema, etc.

3.2. Evolucéo
A cada passo, usa-se 0 modelo fisico [1-6] para cal-
cular o estado do sistema, disponibilidades e restri¢des.

3.3. Escolha das Estratégias

Utilizac&o da méaguinade aprendizagem e do modelo
de comportamento [ 7-16] paramodelar as decisbes de cada
agente.

3.4. Célculo dos Resultados

Implementacéo das decisdes de cada agente, obtidas
em 3.3. Calculo das transagfes e dos resultados
(faturamentos, lucros, prejuizos, etc.) de cada agente.
Armazenamento da cadeia causa/consegquéncia (deci sdes/
resultados) para posterior andlise.

Voltaa 3.2.

Bl Vil. CASO EXEMPLO

A. Descricédo Geral

Como, neste momento, as regras de mercado en-
contram-se em reformulagéo, ndo foi possivel apresen-
tar um caso exemplo com o sistema brasileiro — o que
deverd ser feito assim que a nova estrutura setorial for
melhor conhecida.

Optamos assim por um caso exemplo realista de um
mercado externo, composto por um mercado altamente
competitivo de quatro agentes que atuam em um ambi-
ente hidrotérmico ao longo de um horizonte de até dez
anos. Para proteger a confidencialidade dos dados, fo-
calizaremos apenas o processo de aprendizagem —tema
do trabalho — omitindo maiores detal hes sobre o siste-
ma e seus agentes.

Consideraram-se os mercados de contratos e de cur-
to prazo (spot). O simulador avalia, para cada periodo do

horizonte de estudo, o estado fisico do sistema (através de
model os de operagdo 6tima), as transacoes dos agentes, e
os resultados de cada um.

As personalidades (comportamentos) de cada agente
foram parametrizadas segundo o conhecimento de seu com-
portamento em atuacfes anteriores. Sabe-se que agentes
térmicos sdo mais arrojados, enquanto que agentes
hidroel étricos sdo avessos ao risco, etemem ver seus esto-
ques de dgua deplecionados. Em qual quer caso, as empre-
sas preferem vender em contratos delongo prazo, jaque o
prego spot € normalmente baixo. A maioria dos consumi-
dores também prefere concentrar suas compras nestes con-
tratos, paraminimizar riscos de deficits— que podem ocor-
rer em situacOes de escassez, norma mente derivadas do
fendmeno “ El Nifio”.

E interessante observar que, durante toda a simula-
¢ao, adisponibilidade energéticae os pregos-base séo cal -
culados por model os de despacho étimo. 1sso nao signifi-
ca, entretanto, que todos os agentes trabalhem com um
mesmo valor da dgua: o custo futuro de oportunidade va-
ria de acordo com a percepcéo de cada agente — e pode,
evidentemente, ser diferente para cadaum.

Para simplificar o estudo, consideramos a memaria
do agente “instanténea’ —em outras palavras, aavaliacéo
daqualidade daestratégia € tomada apenas no instante em
curso. Isto reflete 0 momento atual, de transi¢do, onde o
passado conta pouco paraadecisdo futura. Aindaparafins
desimplificag8o, partimos de umaestimativainicia depre-
¢osnulos.

B. CenéariodeHidrologia Favor avel

O primeiro estudo corresponde aum cendrio denomi-
nado “LaNifia’, onde as hidrologias sdo francamente fa-
voraveis e a disponibilidade energética € maior que a de-
manda. A Figura 5 mostra a evoluc&o de precos de cada
agente e a répida convergéncia. E especialmente interes-
sante observar o processo de aprendizagem conjunta: 0s
agentes observam-se mutuamente e, COmo que num acor-
do (tipico de um processo de coaliz&o), encontram rapida-
mente seu lugar (sua “fatia de participacéo”) definindo e
equilibrio do mercado.
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FIGURA5-Smulagdo a Curto Prazo

C. CenédriodeHidrologia Severa
Este cenario simula um horizonte mais longo (dez
anos), de modo a focalizar as transi¢des para hidrologias
desfavoraveis, que ocorrem durante os eventos“ El Nifio”.
A Figura 6 mostra a evoluc&o dos precos ao longo
do tempo, apontanto um comportamento muito mais* ner-
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vos0” durante os periodos de seca. Pode-se mesmo notar
gue, apos a aprendizagem do primeiro evento, alguns
agentes desen-volvem umaaversao maior ao risco, “ten-
tando” um aumento de pregos antecipando o fendmeno.
Como apercepcdo (e aaversao) ndo sao uniformes, “ que-
bra-se” 0 comportamento convergente e conseqlientemen-
te acoaliséo.
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FIGURA 6 — Smulacéo a Longo Prazo

. Vil CONCLUSOES

Este trabal ho apresentaum Simulador Evolucionério
gue alia as técnicas ja consagradas de otimizacao de siste-
mas (Despacho Otimo, SimulagZo Hidrotérmica) anovas
técnicas econdmicas (Economia Comportamental, Jogos
Evolutivos e Algoritmos Genéticos). Como principaisvan-
tagens do simulador, podemos citar:

* A representacdo realistica do sistema fisico e do com-
portamento dos agentes de mercado

« Otratamento correto do problemadeinexisténciade da-
dos (que ndo deve ser confundido com incertezas
probabilisticas)

« O foco no processo de aprendizagem do agente, e ndo
apenas a busca de um equilibrio que pode estar ainda
muito distante do instante atual

* A flexibilidade e a facilidade de adaptacéo a qualquer
ambiente regulatério, personalidade de agentes, carac-
teristicas de sistemas, etc.

Vale dizer finalmente que este simulador &, até onde
sabemos, inovador também a nivel internacional; néo se
conhece nenhum outro trabalho com esta abrangéncia.
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Il | X.DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

O simulador estard sempre em continua evolugdo e
aperfeicoamento, de modo a permitir uma adaptacdo con-
tinua a novas situagdes e cenarios. Encontra-se neste mo-
mento em desenvolvimento aversdo didética (paratreina-
mento) e o médul o de geragdo de cendrios hidrol 6gicos, a
partir de novos model os de previsdo.
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