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Resumo: Neste trabalho foram utilizados métodos estatisticos para identificar padrdes e
comportamentos que podem ser observados no histérico de valores médios do PLD divulgado
mensalmente pela CCEE (Camara de Comercializagédo de Energia Elétrica). Apesar de haver uma
correlacdo alta entre os dados, foi possivel identificar a formagdo de grupos, principalmente
relacionadas ao ano.

Palavras-chave: PLD; mercado livre de energia; analise de variancia; analise de componente
principal; agrupamento.

Settlement Energy historic Price (PLD) Statistical Analyses in The
Free Energy Market

Abstract: In this work, statistical methods were used to identify patterns and behaviors that can be
observed in the history of average PLD values released monthly by CCEE. Although there is a high
correlation between the data, it is possible to identify the formation of groups, mainly related by the
year.

Keywords: PLD, free energy market, variance analysis, principal component analysis, grouping.

1. Introducgéo

A Lei n°® 9074 de 1995 da inicio ao mercado de comercializacdo de energia elétrica com a
criacdo do Consumidor Livre de Energia, o qual, atendendo certos requisitos e condic¢des,
pode escolher seu fornecedor de energia elétrica (FLOREZI, 2009)

A tarifa meédia é formada, de modo geral, por duas parcelas: a Tarifa de Energia (TE) e a
Tarifa do Uso do Sistema de Distribuicdo (TUSD). E obrigatoria a remunerac¢ao do uso do
sistema de distribuigdo, porém, no Ambiente de Contratagéo Livre (ACL) o consumidor pode
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negociar, através de contratos bilaterais, de forma livre as condi¢des, como periodo, preco,
volume e assim por diante (COSTA; OLIVEIRA, 2019).

Para liquidar as diferengas entre a quantidade de energia contratada e a efetivamente
despachada pode-se recorrer ao mercado de curto prazo, onde a energia é valorada ao
Preco de Liquidacao de Diferencas (PLD) (DUTRA, 2008)

O PLD é determinado e divulgado semanalmente pela Camara de Comercializacdo de
Energia Elétrica (CCEE), limitados por um pre¢co maximo e minimo, e fazendo algumas
adequacdes, como a retirada de dados de restricbes operativas. O valor divulgado é
utilizado na contabilizagcdo do mercado de curto prazo (SOZZI, 2014).

Quando se analisa uma série de dados € interesse que haja uma avaliacéo preliminar dos
resultados, ou seja, se os resultados pertencem ou ndo a uma determinada populagéo, se
existe uma tendéncia dos dados, se ha uma associacao entre as series, entre outros. Para
isso, podem ser usadas técnicas simples de andlises de dados que permitam obter
informacdes satisfatorias sobre as caracteristicas dos resultados analisados (REIS et al.,
2016).

O objetivo desse estudo foi observar o histérico de precos do PLD e identificar possiveis
conexdes e correspondéncias nos dados por meio da aplicacdo de analises estatisticas.

2. Materiais e métodos

Os precos médios referentes a cada més sao divulgados no portal da Comércio de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE, 2019), onde estdo disponiveis para acesso
livre. S&o divulgados os precos para os quatro submercados: Sudeste/Centro-Oeste, Sul,
Nordeste e Norte. O histérico € um conjunto de dados extenso, uma vez que ha dados
mensais de cada submercado do ano de 2003 até o ultimo més disponivel. No caso deste
trabalho o més de novembro de 2019.

Devido a extensdo dos elementos, € necessario utilizar algum meio para auxiliar a
observacéo desses dados e transforma-los em variaveis efetivamente Gteis. A estatistica
permite a coleta, organizacdo, apresentacdo, resumo, analise e interpretacdo de dados.
Assim, através desta é possivel aumentar a analise critica e ter argumentos para a tomada
de decisdes (SANTOS et al., 2016).

Para isso, inicialmente, os dados foram inseridos no software Excel, onde puderam ser
feitas andlises estatisticas simples, como média e desvio padrao. Com essas observacdes
foi possivel identificar certos padrdes de comportamento e, a partir disso, optou-se por fazer
a analise de variancia e analises multivariadas.

Para realizar a analise de variancia e Teste de Tukey foi selecionado o software Sisvar®. A
analise de variancia, também conhecida como ANOVA, é uma abordagem usada para
comparar varios grupos de interesse, identificando diferengas consideraveis entre 0s
grupos. O Teste de Tukey permite a formagéo de intervalos de confianca comparando a
diferenca dos pares (REIS, 2016).

No software Tanagra® foram feitas a andlise de componentes principais analise
discriminante e agrupamentos. A analise de componentes principais € usada para
transformar um conjunto de varidveis originais em outro conjunto denominado de
componentes principais. Cada componente principal representa uma combinacéo linear
das variaveis originais, buscando reduzir a massa de dados, mas sem perda da informagéo
(VARELLA, 2008). O numero de componentes da Analise de Componentes Principais é
definido com base na porcentagem da variabilidade total de cada componente, escolhendo,
geralmente, obter 80% ou mais da variabilidade total (NEISSE; HONGYU, 2016).
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Visando ainda reduzir as dimensfes do conjunto de dados, optou-se por utilizar o
agrupamento. Assim, para verificar as possibilidades, foram testados os agrupamentos com
o método Hierarquico (HAC) e por K-médias.

O HAC foi feito utilizando o método de Ward, ou seja, um agrupamento hierarquico que se
baseia na similaridade para juntar agrupamentos. Em cada estagio, combinam-se dois
agrupamentos que apresentarem o menor aumento na soma global de quadrados (SEIDEL
et al., 2008).

O K-média € uma técnica de agrupamento n&ao hierarquico, que utiliza um processo iterativo
para adequar os objetos dentro de um numero de classes pré-definidas, comparando a
variabilidade intraclasse e interclasse (LINDEN, 2009)

3. Resultados e discussdes

Para iniciar as analises optou-se por calcular as médias dos precos para diferentes
variaveis. Foram calculadas as médias do histérico de precos de 2003 a 2019 para cada
submercado, mostrado na Figura 1.
Figura 1 - Média de precgos por regiéo.
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Fonte: Autoria propria (2019).

Pode-se observar que, considerando uma média de todos o0s precos publicados desde 2003
até 2009 o submercado norte apresenta uma média mais baixa. Os submercados séo
divididos desta forma em funcao das suas principais caracteristicas, que sdo a capacidade
de geracao e o fluxo de energia (LEITE et al., 2013). Assim, pode-se estimar que essa
diferenca seja resultante das particularidades do submercado em questao.

Em seguida, foi verificada a média anual para cada submercado em cada ano do histdrico,
resultando na Figura 2.

Figura 2 - Grafico com a média anual do valor do PLD de 2003 a 2019 para cada submercado.
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Fonte: Autoria prépria (2019).
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Na Figura 2, calculando as médias do preco do PLD para cada ano e submercado, pode-
se notar que o0 preco ndo tem uma tendéncia de crescimento definida. De acordo com
(LEITE, 2013), a partir de 2005, devido ao crescimento da economia e, consequentemente,
um estreitamento da relacédo entre demanda e oferta, o PLD sofre significativamente com
volatilidade.

A precificacdo da energia elétrica no Brasil ocorre em funcéo da natureza da eletricidade,
ou seja, da disponibilidade de &gua nos reservatorios e do nivel de precipitagdo
pluviométrico. Assim, a volatilidade dos precos esta relacionada, principalmente, com a
dindmica das afluéncias (LEITE et al., 2016)

Apesar dos precos estarem mais altos a partir de 2012, observa-se, principalmente, uma
alta no ano de 2014. De acordo com Bertao (2014), os precos refletem as temperaturas
registradas e aposta em menos precipitacdes no ano citado. Essa previsdo de maiores
gastos e dificuldades em manter os reservatérios resultou em um pessimismo do mercado
e, consequentemente, pre¢os mais altos.

Buscando identificar padrdes de precos ao longo do ano, calculou-se a média de cada més
com o histdrico de precos de 2003 a 2019, grafico mostrado pela Figura 3.

Figura 3 - Gréfico com a média mensal do valor do PLD de 2003 a 2019 para cada submercado.

P
RS 200,00

0 L0 O & 0 0 © O O L
FFHFFFFFeoeFgdsFss
F & ¥ Y eSS
4 5 0 9

mSUDESTE wm5UL mMNORDESTE w NORTE

Fonte: Autoria propria (2019).

Com a média de todos os anos para cada més, pode-se notar que, ao contrario do
esperado, a energia ndo necessariamente tem alteracbes de precos relacionadas ao
periodo Umido e seco. O periodo seco vai de maio a novembro, quando sdo esperadas
poucas chuvas. No periodo umido, com mais chuvas, compreende o periodo de dezembro
a abril (ANEEL, 2012). Porém, os precos no mercado de curto prazo brasileiro ndo sao
dependentes somente da relacdo entre oferta e demanda, mas sim de calculos
matematicos que incluem fatores complexos como capacidade de geracao, hidrologia e
pluviometria (CLIMACO, 2010).

Na analise de variancia pode-se observar com mais atencao o relacionamento entre as
variaveis ano, més e preco, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 - Tabela Analise de Variancia obtida pelo software SISVAR®

v GL 50 o Fco Pr=Fc
LMD 1z 19650701, 37755 1230668836125 242 gl8 0.0000
MES _ 11 427577.55428¢ 38870.723117 7.853 0.0000
FEEGIRD 3 £2360.5859135 20736.8€304¢ 4.15% 0.0127
ENCYMES 170 545€838_270735 32055_048e51 ©.485 0.0000
ANCYREGIAD 42 242523.100715 S052.564558 1.021 0.4825
ANOYHMES *REGTRD 510 ©57306. 213133 1288.835712 0.2€0 1.0000
Erro 33 1e3351.5£8288 4550_047524

Total corrigido 781 26700655 074257

ar (% = 43.14

Média geral: 1£3.0900631 Mimero de observacdes: 792

Fonte: Autoria préopria (2019).

Os resultados obtidos indicaram que as variaveis ano e més apresentaram o indicador p-
valor baixo, de modo que pode se rejeitar a hipétese HO, ou seja, as amostras sao
diferentes. Essa observagcao também pode ser feita para a interagdo entre “ano * més”,
como esta analise apresentou um valor de F maior, pode-se considera-la como mais
significativa.

O coeficiente de variacédo obtido foi de 43,13%. Este indice representa a variabilidade dos
valores avaliados, sendo util na definicdo da repeticdo dos resultados e estéo relacionados
com o erro residual nas andlises de variancia. O resultado obtido pode ser considerado
muito alto.

Para comparar as médias dos precos com relacdo a variacdo de submercado, més e ano
foi utilizado o teste de Tukey. As Figuras 5, 6 e 7, apresentam as médias de preco para as
variaveis regido, més e ano, respectivamente.

Figura 5 - Teste de Tukey para a regido pelo software SISVAR®.

Tratamentos Medias Besultados do teste
HORTE 147.858030 al

SUL 1€€.235657 al a2

HORDESTE l€s.102e2¢ al

SULESTE 1€5.163535 a2

Fonte: Autoria propria (2019).

As médias de precos por submercado ndo apresentam diferencas significativas,
confirmando as informacdes obtidas anteriormente. Essa proximidade indica que ndo seria
possivel agrupar as informacg6es de acordo com o submercado.

Figura 6 - Teste de Tukey para a variavel més pelo software SISVAR®.

Teste Tukey para a EV MES

Tratarentos Médias Besultados do teste
MES 5 125_277941 al

MES 11 143.11350€ al a2

MES 3 144 365219 al a2

MES 1 143 _.2835%4 al a2

MES 4 151803676 al a2 a3

MES & 151.5990735 al a2 a3

MES 12 157.079063 al a2 a3 a4
MES 2 1e0.110000 al a2 a3 a4
MES 7 173.0185259 a2 a3 a4 ab5
MES 10 151 548750 a3 a4 a5
MES @& 155 _&650588 a4 as
MES S 204 _332c47 a5

Fonte: Autoria propria (2019).

Para a variavel més, ao contrario do esperado, o Teste de Tukey confirmou que ndo ha
uma relacéo clara entre preco e periodo seco ou umido. Pode-se, entretanto, observar que,
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historicamente, os precos dos meses de agosto, setembro e outubro sdo mais altos,
enguanto 0s meses com menor preco sao maio, novembro e marco.

O Teste de Tukey para a variavel ano permite algumas analises, conforme observa-se na
Figura 7.

Figura 7: Teste de Tukey para a variavel ano pelo software SISVAR®.

Teste Tukey para a EV ENO

Tratamentos Medias Resultados do teste
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ENO 2014 ©53.516542 as

Fonte: Autoria propria (2019).

O Teste de Tukey reforcou que o ano de 2014 apresentou a maior média historica. Neste
caso, porém, observou-se tendéncia de agrupamento dos dados através da variavel ano.

A andlise de componente principal faz 0 agrupamento das amostras de acordo com a
variacdo de suas caracteristicas (VARELLA, 2009). Para este trabalho, optou-se por
realizar essa analise considerando todas informagcBes de meses e anos. Obteve-se a
seguinte a resposta mostrada pela Figura 8.

Figura 8 - Anélise de Componentes Principais paratodos os dados pelo software Tanagra®.

Axis Eigen value Difference  Proportion (%) Histogram Cumulative (%)
1 1,512968 1,025937 75,60 % 75,65 %
1 0,487032 . 24,35 % 100,00 %

Tot. 2,000000

Fonte: Autoria préopria (2019).

Neste caso, para todos os dados, a Analise de Componentes Principais permite que as
informacdes sejam explicadas totalmente em dois eixos, que sédo formados pelas variaveis
ano e preco. Como 0s pre¢cos ndo apresentam uma grande variacdo, o numero de
componentes € mais baixo. O eixo 1 corresponde a componente principal de maior peso de
representacdo desse conjunto de dados, uma vez que tem o maior autovalor associado
(1,52).

Os critérios de Kaiser-Guttmann no valor 1 confirma que a transformacéo para dois eixos
ainda representa uma parcela suficiente da populacdo, conforme critério indicado por
Neisse e Hongyu (2016).

A Figura 9 mostra a relacdo entre os anos e o0s dois eixos formados pela Analise de
Componentes Principais
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Figura 9: Grafico da Anélise de Componentes Principais paratodos os dados pelo software Tanagra®.
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Fonte: Autoria propria (2019).

O eixo 2, representado verticalmente, ndo apresenta grandes mudancas e até mesmo sua
escala é pequena. Porém, o eixo 1, mostrado horizontalmente, exibe variacbes maiores,
uma vez que representa 75,65% da variabilidade.

Observa-se que, mais uma vez, o ano de 2014 mostra valores discrepantes e permanece
isolado dos grupos. O posicionamento e distribuicdo dos anos na Figura 9 permite uma
visualizacdo de um agrupamento relacionado ao ano. Assim, para buscar um agrupamento
desses dados foram realizados dois tipos de agrupamento, um hierarquico e outro nao
hierarquico.

No Tanagra®, a combinacdo para o agrupamento pelo método hierarquico € mostrada
através de um dendrograma, processos exibidos na Figura 10.

Figura 10 - Dendrogama para método HAC com todos os dados do PLD pelo software Tanagra®.
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Fonte: Autoria propria (2019).

Observa-se, porém, que esse agrupamento nao conseguiu reduzir satisfatoriamente o
numero de variaveis, principalmente, devido ao grande numero de amostras e dados
semelhantes.
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Porém, utilizando o método HAC para as médias dos pre¢os anuais, obteve-se um
resultado aceitavel, como mostra o dendrograma da Figura 11 e o grafico da Figura 12.

Figura 11 - Dendrogama para método HAC com as médias anuais do PLD usando o software
Tanagra®.
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Fonte: Autoria prépria (2019)

Figura 12 - Agrupamento pelo método HAC para as médias de cada ano usando o software
Tanagra®.
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Fonte: Autoria propria (2019).

A Figura 12 mostra que, utilizando como entrada o pregco médio dos anos, foi
possivel segregar os dados em trés conjuntos, que considera-se como grupo de precos
baixos, intermediarios e altos.

A Figura 13 permite a visualizacdo desses dados identificados a quais anos se
referem cada ponto:
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Figura 13 - Agrupamento pelo método HAC para as médias de cada ano pelo software Tanagra®.
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Fonte: Autoria préopria (2019).

Dessa forma, na Figura 13 foi possivel avaliar que, mais uma vez, 0 ano de maiores precos
foi a no de 2014. Os anos de 2013, 2015, 2017 e 2018 apresentaram um comportamento
intermediario e 0s outros anos apresentaram precos mais baixos que estes anos.

Para avaliar todos os dados, sem restricdo de niumero de amostras, para variaveis com
correlacado alta, como o preco do PLD, é recomendado o método K-médias, uma vez que
busca por amostras que tenha pouca variagcao dentro de um mesmo grupo.

Optou-se por testar reunir os dados em 3 e 5 grupos. O gréfico 14 mostra as associacdes
feitas para aglomerar os dados em trés grupos. O grafico 15 apresenta a compilagdo de
informacgdes em cinco grupos.

Figura 14: Agrupamento de todos os dados utilizando o0 método K-médias com 3 grupos pelo
software Tanagra®.
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Figura 15: Agrupamento de todos os dados utilizando o método K-médias com 5 grupos pelo
software Tanagra®.
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Fonte: Autoria préopria (2019).

O coeficiente de determinacao (R?) foi de 0,8771 para o primeiro caso e 0,7646 para o
segundo. Assim, o0 modelo que melhor se ajusta € o modelo com 5 grupos. O agrupamento
dos valores em 5 clusters dividiu os resultados em:

— Cluster 01: 15,7% dos dados o correspondente a 124 valores, centralizados no ano de
2014 e nos precos de R$ 329,58. Este agrupamento se mescla com o clusters 02 e 4
na variavel ano, correspondendo a valores medianos em relagdo ao mercado livre de
energia, espalhado ao longo dos anos de 2012 a 2019. Porém este mesmo
agrupamento apresenta dois valores que ficaram dispersos no grafico, correlacionados
ao ano de 2008.

— Cluster 02: 18,7% dos dados o correspondente a 148 valores, centralizados no ano de
2017, com valores R$ 140,47. Este cluster estd agrupado com o clusters 01 e 04 na
variavel ano, e com os clusters 03 e 05 na variavel preco. Correspondem aos meses
dos anos entre 2012 a 2019 que foram obtidos o menor valor no mercado livre.

— Cluster 03: 25,8% dos dados o correspondente a 204 valores, centralizados no ano de
2004, com valores R$ 33,58. Este agrupamento ficou em uma faixa distinta separada
dos outros valores pela variavel ano e preco, correspondem aos menores valores,
juntamente com o cluster 5. Estd mesclado pela variavel preco aos clusters 02 e 05.
Possui um valor discrepante que pode desestabilizar a média deste agrupamento.

— Cluster 04: 8,1% dos dados o correspondente a 64 valores, centralizados no ano de
2015, com valores na faixa de R$ 636,90. Este agrupamento se mescla com o Cluster
01 e 02 na variavel ano, mas corresponde aos valores mais altos com relacdo ao
mercado livre de energia, claramente concentrados no ano 2014, onde obtivemos os
valores mais altos.

— Cluster 05: 31,8% dos dados o correspondente a 252 valores, centralizados no ano de
2009, com valores R$ 78,96. Esta mesclado com os clusters 02 e 03 na variavel preco,
porém todos os valores estdo agrupados em uma unica regido do grafico, na area
central. E o menor agrupamento. Corresponde aos valores mais baixos em relagdo ao
mercado livre de energia.

A avaliacao dos clusters pelo K-means indicou que os pre¢cos no mercado livre de energia
tiveram seu apice nos anos 2012 a 2014. Depois do ano de 2015 os indices variaram de
més a més alternando entre baixos e medianos, com poucas incidéncias de valores altos.
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Observa-se também que, a partir de 2010, a variagcdo dos precos tornou-se mais
expressiva. Ainda assim, mesmo apos esse periodo, todos 0s anos apresentaram valores
de energia baixos em alguns meses.

4. Conclusao

Neste trabalho foi possivel observar como os métodos estatisticos podem auxiliar na
analise de dados e tomada de decisfes. A formacgéo do preco da energia envolve uma série
de variaveis, como demanda, oferta, custo de operacéo, clima, entre outros. Sendo assim,
é dificil relacionar os dados observados sem uma anélise mais criteriosa de todos atributos
envolvidos.

O conjunto de dados iniciais do histérico de PLD era longo e com muitas informacdes.
Contudo, a analise através de métodos estatisticos permitiu um diagnostico adequado das
informacgdes

O calculo das médias e geracao de graficos com essas variaveis permitiu identificar certos
comportamentos. Ao contrario do esperado, observou-se a média dos meses ao longo do
ano nao teve tanta influéncia do preco. Todavia, 0 ano, com expectativas do mercado com
relacdo aos niveis dos reservatorios, custos de operacdo, entre outras variaveis, mostrou
uma relacéo forte com o preco.

A andlise de variancia confirmou que o grande nimero de amostras, além da semelhanca
entre as informacdes, mas garantindo que sao diferentes. Nao se observou diferencas entre
as regides apenas entre 0s anos e meses apontados, mesmo assim os valores estdo muito
aproximados nos ultimos anos do estudo. As médias do Teste de Tukey permitiram
identificar a possibilidade de agrupar essas informacdes.

A analise de componente principal foi satisfatéria, uma vez que dois eixos permitiram
explicar todas as informacfes. Porém, apesar da reducao do numero de informacgdes, 0s
graficos ainda ndo apresentam claramente 0s grupos entre as amostras.

Os agrupamentos foram fundamentais para facilitar a visualizagdo das informacdes. O
método HAC ndo mostrou bons resultados com um numero grande de informacdes, mas
permitiu a identificacdo de grupos quando as médias dos anos foram utilizadas.

Comparando os métodos utilizados, constatou-se que o método do K-médias forneceu os
melhores parametros para uma analise correta do conjunto completo de dados. A avaliacdo
permitiu definir os grupos de valores avaliados, e constatar a tendéncia do mercado livre de
energia, que apresenta maior volatilidade ao longo dos anos. Pode-se também observar a
inconstancia dos valores, e a dependéncia das estacfes e as condi¢des climaticas anuais.

Devido a inconstancia dos valores, convém manter o histérico de analises nos proximos
anos, e tentar estimar os valores por sazonalidade.
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