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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Contextualizacao da Tese

Pelo fato da energia elétrica ser consumida no mtumgue ela é gerada, o
sistema de geracdo deverd contar com seus inswmosferecam um atendimento as
solicitagdes relacionadas a poténcia maxima (panéapoténcia média, dentro de certo
intervalo de tempo e com critérios aceitaveis dieata Por outro lado, o sistema de
transmissao deve apresentar um dimensionamentwrma & possibilitar o0 escoamento
da poténcia gerada para os centros de carga. Reeguinte, o suprimento de energia é
considerado aceitavel quando esses dois param@iod8ncia maxima e poténcia
média) sédo atendidos.

O planejamento da expansé&o engloba o planejamargerd¢ao e da transmissao.
O planejamento do sistema elétrico poderia corsidas questdes tais como: onde
construir, quanto de capacidade a ser adicionadd,&qo tipo de geracdo necessaria, e
onde alocar os novos projetos. No entanto, o pdpegblanejador do sistema quase
sempre vai além de prover um plano com bons incengcondmicos que satisfacam o
requerimento de confiabilidade. Além disso, eleedievsatisfazer outros objetivos e
restricbes tais como: minimizar o custo de operagdmanutencdo, aumentar a
resiliéncia da operacdo do sistema, minimizar gzagtos ambientais, e satisfazer as
restrigdes de risco do investimento.

Quando a geracéo e a transmissdo sao verticalnmeaggadas, seus estudos de
expansao sao, geralmente, conduzidos por uma mesmidade. Era costume
considerar o planejamento dos estudos de casargartissao uma vez que um plano de
expansdo da geragdo havia sido configurado. Dua@Sesapara este costume sao
apontadas por [1]. Primeiro, a geracdo represerdgawvaior parte do investimento em
expansao, tipicamente mais de 80% a 90%. Porta®ohouvesse a solucdo do
problema de expansdo da geracdo primeiro pelaaddeds tipo de geracdo e sua
localizagcédo, considerando custos gerais de tras8misentre outros fatores, e
subsequentemente usando o plano de geracdo comocamdido inicial para o
problema de transmissdo era um processo de plamajamaceito. Geralmente,
acreditava-se, quase sempre com a justificativa, ayeconomia de custos adicionais
poderia ser arrancada da co-otimizacao, otimizagdoma combinacgao linear de dois
ou mais recursos diferentes, da geracao e trar@msssia relativamente pequena. Por
exemplo, quando as fontes de geracdo eram nuclegrande hidrelétrica, geralmente
as restricbes de terreno ditavam a localizacaoptiagas, e os custos de transmissao
eram relevados a uma questdo menor. Muitas usenearddo eram situadas na boca da
mina, as quais possuiam restricbes de acessostnis®ao0.

Ademais, no ambiente centralizado, as expansfefademissdo podem ser



justificadas se houver uma necessidade de construas linhas para ligar os geradores
mais baratos para atender a demanda atual e premishovas adicdes sdo necessarias
para manter ou melhorar a confiabilidade do sisteaua ambos. No modelo de
planejamento da transmisséao tradicional, os investios de capital sdo frequentemente
justificados pela necessidade de atender aos regude confiabilidade, atendendo a
carga atual e prevista. Como o custo é muitas wesado como um critério para avaliar
alternativas de investimento, e varios critériosalgfiabilidade devem ser cumpridos, o
problema de planejamento de transmisséo tradic@marmalmente formulado como
um problema de minimizacao de custos com a cotifiale como uma restricao, [2].

No entanto, a desverticalizacdo do setor de enatgstle entdo, mudou o foco do
planejamento abrangente de todo o sistema parsesfhanceiras com foco sobre os
riscos e fluxos de caixa de investimentos em gera@aproblema de investimento da
geracdo € agora mais complexo de varias maneirasei®, o problema de
planejamento € exposto a muito mais incertezas damks de entrada, como as
previsbes de carga, o preco, e a disponibilidadecatebustiveis, dead time da
construcdo, as caracteristicas econdmicas e técuiga novas fontes de geracéo,
regulamentacdo governamental e de transmissdo. ndgguno processo de
planejamento, existem varios objetivos publicogieados conflitantes que devem ser
abordados. Os objetivos podem incluir maximizac&o ldcro, maximizacdo da
confiabilidade do sistema, minimizacdo das emissiieggases de efeito estufa, ou
minimizacdo dos riscos de investimento. Estes wbgtsdo susceptiveis de entrar em
conflito uns com os outros. Terceiro, a integragélarga escala de energia renovavel
tera um profundo impacto sobre o desempenho ecandrambiental e, talvez, a
confiabilidade das operacfes do sistema no futugue requer novas ferramentas para
simulacdo de custo de producéo e avaliacdo daatiidade. Quarto, a estrutura do
mercado alterou a maneira que as empresas de geaxagham seus investimentos.
Neste mercado, 0os geradores correm o risco dadaeteenergia, capacidade e servigos
ancilares incertos, bem como incertezas de custe®hbustivel e construcdo. Assim,
para 0s agentes geradores inseridos em ambienteedsado desregulamentado, o
objetivo do planejamento de expansao da geraca@ medninimizacdo de (custo de
producao + custo de investimento) para maximizagifreceitas de geracao - custo do
investimento).

No caso brasileiro, o sistema é hidrotérmico, dveyholo tanto os recursos
hidrelétricos quanto termelétricos. Contudo, o pargerador € preponderantemente
hidrelétrico e de grande porte, envolvendo intefi@mexpressivos de energia entre as
diversas regides do pais. O planejamento do skivice é conduzido por estudos com
horizonte de longo prazo, considerando também atifiblacdo de potenciais
hidrelétricos em bacias hidrogréficas néo inveatls. Para a transmissao de grandes
blocos de energia a longa distancia, torna-se séten desenvolvimento e maturacao
de novas tecnologias de producao e transmiss@opdge exigir intervalos longos entre
as primeiras decisfes e 0 aumento efetivo da cigudeide atendimento do sistema por
15 a 20 anos.

Alidas, o mercado de energia elétrica brasileiro tena capacidade de geracdo em
operagdo aproximada de 142.854 MW em 2015, sendsistema hidrotérmico com
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predominancia da geracéao hidrelétrica e com lofighas de transmissao, conforme a
Tabela 1.1, tendo cerca de 100.000 quildbmetrosirdead de transmissdo, gerando
590.479 GWh em 2014, [3].

Tabela 1.1: Capacidade Instalada por Fonte de &erag

Fonte Capacidade | Participacédo
MW

92.563 64,79%
26.208 18,34%
13.410 9,40%
8.660 6,06%
1.990 1,39%

23 0,016%
142.854 100%

Cabe ressaltar que cerca de apenas 3,4% da capmactéa producdo de
eletricidade do Pais ainda se encontram fora derSssInterligado Nacional (SIN), em
pequenos sistemas elétricos dimensionados apera® paendimento de necessidades
localizadas, chamados de Sistemas Isolados, quen@mtram, principalmente, na
regido amazonica.

Historicamente, o sistema elétrico brasileiro vemnd® planejado para atender o
aumento do consumo de energia, mesmo na hipétesecateéncia de periodos
hidrologicos secos por varios anos consecutivoseManto, as restricbes ambientais a
grandes alagamentos tém impedido a construcdoatel@s reservatoérios, reduzindo a
capacidade de regularizacdo do sistema brasileigue leva a utilizacado de usinas de
fio d’agua e termelétricas de alto custo de operaca

Por meio do Decreto n° 4.261, de 06/06/2002 [4], dstabelecido que o
Ministério de Minas Energia (MME) zelaria pelo déwio conjuntural e estrutural
entre a oferta e a demanda de energia elétricaisp gssim como estabelecer sistema
de alerta que permitissem identificar, com a awl&ceia necessaria, riscos nao
aceitaveis de insuficiéncia de oferta de energitrieh. Entdo, para apoiar o MME em
tais atribuicdes, foi criada a Camara de Gestadedor Elétrico.

O planejamento da expansdo do SIN (Sistema IndeidigNacional) deve
subsidiar a realizacdo dos futuros leildes de campe energia de novos
empreendimentos de geracdo e de novas instalagfeangmissao. Isso é obtido por
meio de estudos de expansdo da transmissdo e liéda@de técnico-econdémica e
socioambiental de novas usinas geradoras. Adicimrak, os estudos de mercado
proporcionam insumos para os estudos de gerac@ansntissdo, estabelecendo as
projecdes de energia e de demanda, em termos mengar subsistema, necessarias
para os estudos energéticos, bem como por barrametjueridas para os estudos
elétricos da transmissao, [5].

Alids, o servico de transporte de grandes quargglate energia elétrica por
longas distancias, no Brasil, é feito através de wetde de linhas de transmisséo e
subestacdes em tensao igual ou superior a 230dngntinada Rede Basica e descrita
na Figura 1.1, [6].
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Figura 1.1: Sistema de Transmisséo 2015

Sendo assim, as caracteristicas do sistema elébriasileiro conduzem ao
planejamento do setor a estudos com horizontesng® Iprazo. As decisbes recentes ao
inicio da construcdo de obras de geracao so stin&dl sobre a capacidade geradora do
sistema em um prazo de aproximadamente cinco aads;ularmente para usinas de
maior porte. Conseguintemente, isso resulta em wamaise das condicbes de
atendimento ao mercado consumidor num periodo da de 15 anos, de modo que se
possa tomar antecipadamente, as decisdes paraimgaratendimento, incluindo o
aprofundamento dos estudos para viabilizacdo denawa usina ou um grande tronco
de transmissao, [5].

Alids, o mercado brasileiro de energia elétrica teisto um aumento no
pagamento do Encargo de Servi¢co de Sistema (ES&&gianado aos custos de geracéo
despachada independentemente da ordem de mémsera de poténcia operativa em
MW, a reserva de capacidade em MVAr e a operacd® geradores como
compensadores sincronos, e o Encargo de Enerdrestrva (EER) relacionado ao
custo decorrente da contratacdo de energia devagsenforme a Figura 1.2 abaixo:

' EER desde suas criacdes por Decretos até 20Tfpi@tfio compilado pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), [3].
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Isto se deve ao fato do uso pelo Operador Nacam&istema (ONS) das usinas
termelétricas no SIN para atenuar os periodos de lafluéncia para atendimento da
carga. Ademais, conforme notada na Figura 1.3 dadwipor [3], o decréscimo da
contribuicdo hidrica comeca a ser perceptivel arg 2001, com a maior insercao de
usinas térmicas.
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Figura 1.3: Percentual de tipo de geracéo ao ldagempo

GUIMARAES et al. [7] apontam a necessidade de difieacdo das fontes de
geracdo de energia elétrica para o Brasil por cdatgroblematica viabilizagdo de
novas hidrelétricas com reservatérios e com paffieiente para regular a sazonalidade
inerente a afluéncia dos rios, fato este ainda sigrsficativo quando se considera que
90% do potencial hidrico remanescente encontranasegiao Norte, que se notabiliza
por uma relacdo entre a energia natural afluentémade minima bastante superior as
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verificadas nas regifes Sul, Sudeste e Nordes.ingplica que as novas hidrelétricas
da Amazonia operardo com fatores de capacidadeorde ao das existentes, cuja
média tem sido da ordem de 55% e, por terem pequ&servatorios, exigirdo maior
complementagédo térmica para os periodos de bdiénafa.

Entre 2000 e 2015 foram licitadas 82 hidrelétricasn poténcia de 30.851,12
MW. O Plano Decenal 2024 estima para o periodo ummeato de 40% na capacidade
instalada das hidrelétricas. Os reservatériospptno lado, vdo ampliar em apenas 5%
sua capacidade de armazenamento.

Segundo entrevista dada pelo Dr. Mario Veiga Pareiiretor da PSR, ao
SANTOS [8], se a operacao do sistema for feita dsas modelos de simulagéo, ela
ndo bate com a realidade do esvaziamento. Entéa,reessério calibrar os modelos
para que eles correspondessem a realidade. Unatoss identificados por Veiga foi o
problema das vazdes no Nordeste, que ha 20 anis akshixo da média. Como o
modelo ndo sabe que as vazbes tendem a ficar albaimeedia, ele faz a leitura de que
nao ha necessidade de enviar energia para o Nerdstrealidade, porém, vale muito
a sensibilidade do ONS, que manda energia pamgia@oreNesta entrevista ao SANTOS
[8], Veiga explica parte da diferenca porque ouyieate esta ligada as restricoes
operativas reais que o ONS tem, mas 0s modelospaesentam.

Segundo observacdo dada pela Dra. Leontina Pimédoich da Engenho Pesquisa
e Desenvolvimento e Consultoria, ao SANTOS [8]rabjema ndo esta na modelagem,
mas sim na escassez de fontes de energia para soppais que quer crescer. Por
exemplo, Pinto observa que o modelo NEWA&Ebom para prever riscos (abrange
muitos cenarios), mas € ruim em convergéncia (maiito, ndo chega ao 6timo). Ela
sugere a elaboracdo de um novo modelo que inciss#as as nuances, como risco,
detalhes hidrologicos, etc.

Segundo comentario dado pelo Dr. Secundino Soprefgssor da Faculdade de
Engenharia Elétrica e Computacdo da Universidade€Campinas (UNICAMP), ao
SANTOS [8], o modelo usado hoje despacha as usiedsrma inadequada, gastando
mais agua para gerar energia, pelo fato do NEWAWKxemar as unidades
conjuntamente, e ndo de forma individualizada. &fgssor Soares afirma que esse €
um desperdicio que o modelo atual ndo conseguegarx@ao otimizando a operagao
das usinas tanto quanto seria possivel.

SANTANA [9] menciona que ha um descompasso entegda oferta e demanda
e a regulacdo do setor elétrico brasileiro atuateneBm 2014, em razdo da severa
escassez de agua, o custo marginal de curto pyaeaepresenta quanto se gasta para
suprir a carga (demanda) com os recursos energétisponiveis, ficou acima de R$
688/MWh. Em oito das 52 semanas daquele ano tab das maior que o custo do
déficit, sinalizando que racionar sairia mais kar&m 2015, a escassez de agua foi
mais severa, mas o custo de energia no mercadeefodr, na média R$ 287/MWh. Em

> O Programa NEWAVE resolve os problemas de planejtanda operacéo interligada de sistemas
hidrotérmicos empregando a técnica de programag@#mita dual estocastica. Esta técnica permite
considerar o intercambio entre os subsistemas amm® variavel de decisdo, evita a discretizacdo do
espaco de estados, permite o uso de um modelo calawazoes sintética e calcula os custos marginais
do sistema.



outras palavras, o produto ficou mais escassoseiapreco caiu 60%.

Este descompasso citado por [9] € explicado pgkcdio do teto do preco do
mercado de curto prazo ou Preco de Liquidacéo dasedcas (PLD), que em 2014 era
R$ 822/MWh. A ANEEL, no fim daquele ano, o redupara R$ 388/MWh, [3].
Atualmente, o PLD teto é de R$ 422,56/MWh. Logos sBamanas em que O custo
marginal superou o PLD teto, a energia teve valargficialmente menores. S6 que o
PLD teto anterior ja nao refletia o custo de umurea energético relevante, dai a
razoabilidade da mudanca. Ademais, apesar do aptafuento da crise de agua, o
consumo em 2015 foi atendido com 0 uso intensivertgrgia termelétrica, algumas
com custos superiores a R$ 1200/MWh (usinas mowvidaseo diesel). Nao houve
nenhuma novidade na operagdo do sistema, pois é&rh jdlfora assim. Contudo, os
custos de grande parte dessas usinas ndo formayaat@ sendo elas acionadas por
decisbes exdgenas ao algoritmo de otimizacdo, soérgomento da seguranca
energética.

Assim, o custo real da operacdo em 2015 foi benomaai que o PLD teto, e tudo
gue estivesse acima dele seriam pago por alguémgjspelas hidrelétricas, pelos
grandes consumidores do mercado livre e por todatemais consumidores, uma vez
gue a conta de energia tem que fechar. O valorxapaolo de tudo isso é R$ 17
bilhdes, [9]. O resultado conhecido € que as hathiehs entraram na Justica para ndo
pagar pela seguranca energética e a conta dosnciolzses, que € antes paga pelas
distribuidoras, ficou inviavel, pois essas naodimhesse dinheiro.

Em fevereiro de 2015, o governo e a ANEEL aumentas tarifas mais de 30%.
O consumo de energia, entdo, caiu abruptamentdpsem fevereiro de 2016, quase
13% menor do que em 2013, [6], refletindo um ra&ioanto por preco, apelidado pelo
mercado de realismo tarifario. Por vias tortasedida foi adequada. Se o consumo néo
tivesse se reduzido, o sistema entraria em colgpsig, mesmo para atender essa
demanda reduzida foi necessario acionar todasraslégricas o ano inteiro.

O racionamento por pre¢o € uma inconveniéncia golador em uma economia
movida a consumo das familias, pois a industriauzeduas atividades, gerando
desemprego, que reduz o consumo, que reduz o P8I Interno Bruto) e assim
sucessivamente. Em 2001, o racionamento no Bagibf quotas, sendo menores para
a industria. Isso explica porque, mesmo com unonarnento de 20%, o PIB cresceu
menos, apenas 1,3%, mas longe da recessao dgZ015,

Em 2015, o PIB caiu 3,8%, e se 8% disso fossemmdgtados pelo aumento dos
custos de energia, 0 nao racionamento represen®$ial8 bilhdes. A segunda
consequéncia € que o consumo de energia previsio2pa6 seria de 72 GW médios,
mas néo chegara a 63 GW medios, [9].

Ha duas consequéncias para o setor de energiancasa a afluéncia esperada
pelo ONS no inicio de 2016, havera sobra de eneoggue parece uma noticia boa,
pois 0 preco no mercado tende ao PLD piso (R$ Ba\&% em 2016). A noticia ruim
€ que o sistema se expandiu para atender 72 GWospéchbm as distribuidoras
obrigadas a contrata-los por R$ 160/MWh. Isso spwade a mais de R$ 11 bilhdes,
gque é o custo da energia que sera paga e naoaddilizcausando impacto nas
distribuidoras.



Alids, em outubro de 2008, houve uma conversa asdoentre Nassim Taleb e
Kenneth Rogoff conduzida pelo bureau de noticiaaniteiras Bloomberg que é
transcrita parcialmente abaixo, [10]:

“Muitas pessoas — e isso € especialmente valida pareconomistas — podem
prever com grande precisdo um fendbmeno depois lguacentece. Essa gente estava
lutando contra mim quando eu as alertava para tanexdessiva de riscos a que
estavam se submetendo, em especial no sistemadimgnantes do estouro da crise de
2008.

(...). Esses modelos, todos baseados na médianeerie covariancia, permitem
gue se ganhe dinheiro por bastante tempo. Mastasumte, h4 uma explosao e todo
lucro acumulado nesse intervalo € entregue de orwez (...)

Eu faco o oposto. Eu acordo todos os dias sabendoeqg nédo sou capaz de
compreender o que esta acontecendo. Tenho tertaslercer as pessoas de que esta é
a forma como devemos operar. Comprovadamente, re@gsodimento do mundo é
extremamente fraco. Portanto, precisamos aprendsrean menos vulneraveis aos
erros humanos. Aprender, hoje, a encarar um muodme ndo conhecemos. (...)"

A possibilidade de uma surpresa abrupta e totabni@eesperadab{ack swanou
cisne negro)é tratado, inicialmente, nas ideias de HUNIEL] e refere-se basicamente
a seguinte questdao: como podemos ir, logicamente patticular ao geral? Ou,
analogamente, quando saber que os dados obsersadosuficientes para que seja
determinado as caracteristicas e propriedades deertmfendbmeno? Como predizer o
futuro a partir do conhecimento passado? De acomio TALEB [12], essas sao
armadilhas embutidas em qualquer tipo de conhetomedquirido por meio da
observacéo.

Entdo, fazendo um paralelo a este debate entréb TalRogoff, qual seria a
relacdo entre um cisne negro e a regulacédo doealétaco brasileiro vigente?

Relacionando a configuracdo de planejamento da sédtrico e as exposicdes
dos especialistas acima com o debate, pode-s& igfer o setor elétrico brasileiro teve
cisnes negros cujos agentes ndao haviam previst® @soassez de agua, recessao
econdmica, transferéncia de custos entre os agapdssa edicdo da Medida Provisoria
n® 579/2012, transformada na Lei N° 12.783 de 12008 [14], fazendo que o0 ONS
tomasse decisdes fora de um modelo de operacéstema e a lei de oferta e demanda
fosse subvertida sua légica. Entdo, qual acéo f@der implementada no setor elétrico
brasileiro como forma de mitigar estes cisnes r&&gyro

® TALEB [12] define que cisne negro é um acontecitoeémprovavel e que, depois de ocorrido, as
pessoas procuram fazer com que ele apareca maisipeédo ele realmente era.

4 David Hume (1711-1776) fildsofo escocés sugereincipio da inducdo (raciocinio de causa-efeito)
que por razdes de necessidade logica, o futuraleeser semelhante ao passado. Porém, Hume nota que
podemos conceber um mundo erratico e caético orfdaum ndo tem nada que ver com o passado ou
entdo um mundo tal como o nosso até ao preserdequ em certo ponto as coisas mudam
completamente [13].



1.2 Objetivo da tese

Nos ultimos anos, a participacdo ativa da demandasetor elétrico via
Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD), termdbéamconhecido em inglés
como Demand Side ManagemerfbSM), tem atraido consideravel interesse da
sociedade por necessidade de atendimento de nowssmidores, a presengca macica
da tecnologia em atividades basicas do cotidiamecassidade de preservacao do meio
ambiente e as crises na economia mundial. Adeni§&LD busca garantir o
atendimento da demanda por eletricidade com quidideonfiabilidade, economia,
seguranca e de forma ambientalmente sustentavetorpendo novos caminhos
alternativos a tradicional visdo de provimento é&ata.

Dado que as mudancas climéticas tém afetado aaaerenergia no Brasil por
conta da sua grande matriz hidrica e também pasa@drdas obras de expansdo das
usinas vencedoras dos leildes de energia promopelasANEEL, o GLD torna-se uma
importante ferramenta para contornar este problema.

A experiéncia brasileira com o GLD iniciou-se naatéa de 80 por meio do
modelo de Tarifagdo Diferenciada com a aplicacdo taléfa horo-sazonal aos
consumidores de média e alta tensdo das distriimsddrecentemente, a ANEEL
aprovou a implantacéo da tarifa branca em noverd®id/ e as bandeiras tarifarias, que
entraram em vigor em janeiro/2015, como forma deliacdo de tarifa ao consumidor
por conta do despacho elevado das térmicas parasghiglrelétricas possam aumentar
suas reservas. Cabe ressaltar que o Brasil implagmno 01/07/2001 por uma forma
emergencial o GLD com cotas de energia para osuogdsres (ex: consumidor
residencial tinha como meta: 320 kWh e multa de S%%re a tarifa para quem
ultrapassasse suas cotas), sendo somente a redjido fais ndo estava inserida deste
programa porque seus reservatorios estavam chéjpsca. Contudo, este programa foi
encerrado em 19/02/2002 apds fortes chuvas enrgadeste ano. Isto mostra que o
GLD é uma forma de gerenciamento extremamente wpee deveria ser tratada como
programa perene pelo governo brasileiro.

Variados artigos tém sido publicados recentememt@ocpropostas de GLD. Em
ZHI et al.[15], é discutida a programacdo em temgad de aparelhos residenciais em
Home Energy Management System (HEMS). O valor aomdial em risco (CVaR) é
aplicado para fazer unrade-off entre os custos previstos e o0 risco de exposisdo a
incertezas do preco da eletricidade e de outrosefat O controladduzzy logicé usado
para determinar a poténcia de saida da baterigs €aiguntos de regras sdo concebidos
para ajustar a operacfdes de carga e a descargatette lnle acordo com o pedido da
rede via Resposta a Demanda (RD). Os aspectosasttos do preco da eletricidade,
temperatura exterior, 0 uso de agua quente, gefat@mltaica, e cargas também sao
considerados. O mecanismo de Resposta a Demandalipoichuir o custo do consumo
doméstico de energia consideravelmente e o algoritenprogramacdo em tempo real
pode otimizar o funcionamento dos aparelhos pertioleil mesmo quando ha um hiato
entre a estimativa do preco da eletricidade e gopreal. Em OMID et al. [16], € feita a
abordagem multicritério Fuzzy TOPSISethnique for Order of Preference by
Similarity to ldeal Solutionde tomada de decisdo em tempo real do regimeet®P



de resposta a demanda para gerenciar melhorzagéib de aparelhos eletrodomésticos.
O método Fuzzy TOPSIS é utilizado para apoiar unp@ide pessoas para avaliar seu
consumo e a tomada de decisOes sobre a distribwigdfluxo de energia. Esta
metodologia pode ser aplicada para a classificdedgso de aparelhos eletrodomésticos
em uma area residencial. Em RAJESH et al.[17] élaisema metaheuristica do tipo
enxame aos consumidores com cargas interruptivesalmaente. Restringindo as
cargas, um melhor perfil de tenséo € obtido. Unmdgenento de corte da carga tem em
conta tanto o perfil de tensdo bem como as demalutasonsumidores. A metodologia
executa melhor para a demanda do consumidor dpapaea obtencdo de uma tensao
suave ao longo de um alimentador de distribuicdm. [BA SILVA et al.[18], é
apresentado uma estratégia de GLD para os conswgsitesidenciais, com a aplicacédo
de uma nova tarifa de energia ja estabelecidaANEEL, chamada Tarifa Branca em
conjunto com a utilizacdo de baterias na unidadesuwmidora residencial. Para a
tentativa de otimizacdo do sistema, € utilizada umeta-heuristica denominada
Recozimento SimuladdS{mulated Annealing que desempenha um impacto positivo
na fatura de energia do consumidor. Em MAGALHAESaIEL9], é apresentado um
aplicativo onde o consumidor no Brasil pode escodie®r enquadramento tarifario e a
ligacdo de grupos geradores dado seu perfil deuoomsEm FERREIRA et al.[20], é
proposto uma abordagem de otimizagao para o destntarifa Time-of-Use (TOU)
que explicitamente lida com a incerteza na elastité preco da demanda. E utilizado
um modelo de otimizagdo com funcdo objetivo e igEss quadraticas (QCQP —
quadratically constrained quadratic programmj)ng@m conjunto com técnicas de
otimizacdo estocastica para determinar a tarifa TqUé maximiza o bem-estar
econdmico total.

Nesse contexto, esta tese tem como objetivo analisalor que dara o gatilho
para a aplicacdo da RD de Incentivo nas classesodsumidores cativos de uma
distribuidora localizada na regido sul do Brasihsiderando a elasticidade da demanda
e a medida de comparacao entre modelo determmistastocastico, Valor da Solugéo
Estocastica (VSS), proposto por [21]. Para o céldekte valor, serd utilizado o modelo
de otimizagdo com variaveis reais e inteiras [2@jas restricdes de balanco de energia
e contratos sdo adicionadas trés restricbes de decdéficit que sdo detalhadas no
capitulo 5. Dado que nédo ha interpretacdo de pegidra e variavel dual similar aos
problemas de Programacéo Linear (PL) na Program¥dggta Inteira (PMI), [23], sera
feito uma sensibilidade dos custos via PL de talingo no resultado apresentado das
variaveis inteiras no PMI. Cabe ressaltar que asédise do valor que dara o gatilho
para a aplicacdo da RD de Incentivo € uma extedagwoposicao do planejamento a
partir da operacéo 6tima do sistema comentadapituta?2.

Portanto, ao invés de ter uma postura passivastabdiidora podera ser proativa
em oferecer uma resposta a demanda de seu cliartgifa, quando seus contratos ndo
satisfazerem o atendimento a carga, pagando mplascausa disso. Ademais,
conforme exposto na secdo 1.1, este modelo serzeupaa reflexdo para combater
nossas fragilidades na operacao do sistema, fazamdaue a demanda possa dar sua
contribuicdo quando ocorrer cisnes negros comadfloéreia do sistema hidrico e em
atrasos em obras de geracgao e transmissao.
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Por meio de pesquisas em bases de dados de randtasdas e teses, ndo ha
pesquisa sobre esta aplicagdo no mercado brasigidado que o pais tem enfrentado
em termos de atracdo de investimentos e desafiagpemcdo do setor elétrico, hi
originalidade na contribuicdo desta tese para deipeamento regulatério.

1.3 Estrutura da Tese

Os préximos capitulos desta tese estdo organizdaoseguinte forma: (i) no
capitulo 2, sdo apresentados os conceitos do plapeio do setor elétrico, seus
problemas, os diferentes custos marginais e proposio planejamento a partir da
operacdo Otima do sistema e sua extensao para a@oraplicado ao GLD por meio
de incentivo na tarifa em épocas de quase défecigetacdo ; (i) no capitulo 3, sédo
apresentados os conceitos fundamentais sobre GxpeFiéncias internacionais de sua
implementacdo bem como a experiéncia do Brasil d®;QGiii) no capitulo 4, é
apresentada o Racional da Tomada de Decisdo dolancol® as bases tedricas da
elasticidade preco da demanda, o VSS e o modeloedécio de RD apropriado a
proposta da tese ao setor elétrico brasileiro; ifiw)capitulo 5, sdo apresentados a
metodologia proposta neste trabalho, isto é, adtagdo matematica e os resultados
obtidos; e por fim, no capitulo 6, sdo apresentaatasconsideracdes finais deste
trabalho.
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CAPITULO 2

Planejamento do Setor Elétrico

2.1 Planejamento da Geracéo

Os modelos para planejamento da expanséao da gdmaeéo uma das primeiras
aplicacdes de programacao linear nos anos 50. grgracédo linear € o método de
otimizacdo nos quais os valores das variaveis dsatesdo escolhidos para maximizar
ou minimizar uma funcao objetivo sujeito a resiegdle igualdade ou desigualdade que
definem quais valores das variaveis sao viaveigpdatas anteriores para modelos de
co-otimizacdo, baseadas na programacao linear ddeloso de “pipeline”, foram
caracterizados no livro de economia da energiallRVIEY e ANDERSON [24].

Os clientes para estas ferramentas de planejandengeracdo foram empresas
publicas e privadas verticalmente integradas cdgssdes de planejamento eram
sujeitos a varios graus de supervisdo governamefaalregulatoria. As ferramentas de
otimizacdo tornaram-se extremamente elaboradasitdueadécada de 80 e a era do
Planejamento Integrado do Recurso nos anos 90, R&%] exemplo, as ferramentas
foram ampliadas com o leque de recursos consideradpartir de usinas térmicas
tradicionais para incluir energias renovaveis migntes, armazenamento, eficiéncia
energeética, e a resposta a demanda.

O classico problema de expanséo da geracao édietiomo determinar o melhor
tamanho, tempo, tipo de geracdo a ser construichntuum horizonte de tempo pré-
estabelecido a fim de satisfazer o crescimento etaadda estimada. O critério de
investimento era normalmente a minimizacdo da sdosacustos de investimento e
custo de operacao sujeito a varias restricoesrradtacdo genérica (2.1) é:

Custo de Investimento j;+ Yt Custo de Operagaojj;
@a+n)t

Min: Valor Presente do Custo Totapz.;
s.a.)j Produgdo de Energiaj;, = Demanda;, por todos os periodos de tempo t e anos i(2.1)
Produgéo de Energiaj;, < Capacidadej;, por todas as tecnologias de geragao j, periedmnb i,

Loss of Load Probability (LOLP); < LOLP® requerida por ano i,

onde r é a taxa de desconto do investimento.

O usuéario do modelo deve inserir premissas de cdagacustos de combustivel,

> Ao analisar a confiabilidade do sistema elétricoabmrdagem mais direta é identificar, dentro do
conjunto de possiveis estados, o nUmero de estpgbsevam algum problema. Entdo, a métrica que
representa estes estados que levam algum probleni@&P que corresponde a probabilidade de perda
de carga, [26].
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da eficiéncia e da disponibilidade que mudam agdotio tempo. O resultado é uma
programacao de incremento de geracao ao longorissiae as estimativas de custos
de despacho em cada periodo t em cada ano. Mesnestpiformulacdo esquematica
desconsidere questbes importantes tais como antiss@, as restricdes denit
commitmerit e restricbes ambientais, ela endereca as priacipgestdes de custo, a
escolha de combustivel, tecnologia e confiabiliddmlsistema.

Alids, o planejamento da expansdo da geracéo éroinema desafiador devido
ao grande porte, ao horizonte de longo prazo, a@estimento da geracdo, cuja
formulagdo matematica de otimiza¢éo mais adequada-éinear e discreta.

A Figura 2.1 fornece um esquema do processo decjplaento da geracao
tradicional em que uma empresa elabora a selecgor®lio de geracdo primeiro,
avaliando os aspectos de confiabilidade, investimercusto de producéo, [27].

Sistema Existente

|
v

Selegio daunidade tipos e
tamanho

Avaliagdo da confiabilidade

4

Avaliagdo de todas Avaliagdo do investim ento Estudo de todos anos

alternativas A

Y.

Avaliagdo do custo de produgido

1
v

Adiciona menos ao custo do

sistema

|

Plano Final

Figura 2.1: Procedimento de Planejamento da Expattesderacéo

Portanto, na literatura, diversos algoritmos foratiizados para solucédo dos
modelos de planejamento de geracdo como:

» Programacado inteira mista considera variaveis das@le discretas (0-1) e
continuas. As variaveis discretas podem ser ulidigano modelo pelo fato das
usinas de geracdo poderem ser construidas em aliges\g25];

® A selecdo de unidades geradoras, a serem colocadmsservico, representa um problema

hierarquicamente superior ao despacho econdémite.desblema é resolvido por técnicas de otimizagéo
e chamado denit commitment28].
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» Programacéao Dinamica, [29];

» Meétodos de decomposicdo dividem o problema em dimeamento da planta e
problemas operacionais. Um exemplo € a decomposied®enders em que o
subproblema de operacao € usado para estimar rdasap custo operacional
total para uma tentativa de solucdo, mas tambéradagdes de custo total que
resultaria do aumento de capacidade, auxiliandproblema em dire¢édo a uma
solugéo mais eficiente de investimento, [30, 31, 32

» Redes neurais artificiais sdo métodos flexiveia pauste estatistico das relagbes
insumo-produto, [33];

*» Modelos de fluxos de rede sdo particularmente $&deiresolver, pois utilizam
programacao linear, [34];

= Algoritmos genéticos tentam identificar as melhoreslucdes, alterando
aleatoriamente valores das variaveis de decisdedlasdes teste e, em seguida,
usando um processo competitivo de "selecao” paermmar quais solugoes
teste vao "sobreviver" e produzir "filhos" pararastmudancas aleatorias, [35];

= Otimizagdo estocéastica tenta identificar solucbes €pzem bem em uma
variedade de possiveis hipéteses ou cenarios goimrexemplo, o crescimento
de carga ou precos dos combustiveis, [36, 37].

2.2 Planejamento da Transmisséo

O objetivo principal do planejamento da expansatralesmissao é determinar o
plano de investimentos do menor custo para atemdarga a partir de um conjunto de
geracdo e/ou trocas com outros subsistemas, sujeit@stricoes de confiabilidade.
Novas linhas de transmissdao podem fornecer supdetetensdo e melhorar a
confiabilidade do sistema, bem como a interconed@anidades da nova geracéo e
acolher um maior intercambio de longa distancia.c@stos podem incluir apenas os
custos de investimento de transmissdo, mas cadamaz incluem o0s custos de
investimento e operagdo da geracdo. Esses beseficandmicos sdo cada vez mais
importantes nas decisdes de transmisséo. A colidizibe e beneficios econémicos de
uma particular atualizagéo da transmissdo mudatoreggp do tempo como resultado
das mudancas nas cargas, na geracdo e na topalegieede, precisando ser
considerados para varios anos.

A Figura 2.2 fornece um esquema do processo dejplaento da transmissao
tradicional "geracdo primeiro” em que uma empresagrada verticalmente elabora
primeiro um plano de geracdo, e depois planejaaasmnissdo para acomodar 0S
investimentos em geracao, [27].
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Planejamento da Geragdo

Modelo
Gera os candidatos da Simplificado
Co T T > expansio da transmissdo <-'_'_"_'_'_'_'_'_'7
Andlise financeira Simulagdo da operagiodo o Avaliagio do impacto

sistema

Plano Final para aprovagio

Figura 2.2: Procedimento de Planejamento da Expatad ransmisséo

No ambiente desverticalizado, o planejamento daamsgo da transmissao
engloba muitas questbes econdmicas e de engenlralaindo a facilitagdo da
concorréncia entre geradores, [38]. Como os raefdtalas questbes que surgem na
nova estrutura do sistema, muitos aspectos degmalsl de planejamento estdo sendo
reavaliados e novos métodos estdo sendo propoataseptendé-los. Isto tem sido
argumentado que a forma adequada de ver o proldeméanejamento de transmissao
€ como um problema de dois niveis de "transmiss&wepo”, em que os planejadores
tomam decisdes sobre onde fazer investimentos atesnissdo, antecipando como
geradores vao investir e operar em resposta ardispdade da transmisséo e precos,
[39]. Em geral, este € um problema né&o linear mdifeil, [40]. H& na literatura
abordagens iterativas para resolver este jogo entt@nsmissao "lider" e geracdo
"seguidora”, no qual os modelos separados parsniiasdo e geracao sao coordenados,
[39]. Contudo, no caso em que é assumido que asniiasdo € precificada
eficientemente, usando o pre¢co marginal locaciortajos 0os mercados sao
competitivos, e os geradores reagem racionalmeeligs gncentivos locacionais, o
problema de dois niveis pode ser reduzido a umoUmioblema de otimizagéo, que €
mais facilmente resolvido e € pratico para planej@m real da transmissao.
Naturalmente, isto leva a formulacdes de co-otigéivade problemas de planejamento
de transmissao, representando a otimiza¢cao de asslais/os de transmissao e geracao
como o mix de fontes, a localizagéo, e o tempadestimento, [41].

Como o planejamento tanto para geracdo e transmnéss@alizado por um Unico
tomador de decisédo no setor regulado, o planejolde obter boas informagdes sobre
os planos de expansdo de demanda e da geracdonidente desverticalizado, nao
obstante, a autoridade que realiza planejamentocéndmna das empresas de geracao,
por isso os planos de geracdo sédo incertos, posagaes a mudancas nas capacidades
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e custos de rede. A informacdo imperfeita pode ymiodplanos de expansao
imperfeitos. Além disso, como projetos de geraedogeto de fonte hidrica, tém prazo
de entrega muito menor do que as expansfes denismd®, Novos projetos de geracao
podem ser construidos depois que um plano de expatss transmissao é finalizado,
mas antes da linha estar pronta para ser operatao G plano de transmissao inicial
nao levou esses projetos de geracdo em conside@gavestimento em transmissao
pode nao ser o ideal em termos de valor econbmiceduisitos de confiabilidade.

Assim como o planejamento da expansdo da gerag@optema da expansao da
transmissdo pode ser formulado como um problemaraigramacédo inteira mista nao
linear de grande escala. Ou seja, a funcao objetisoas restricbes sdo nao-lineares,
enquanto que algumas decisdes de natureza digcoet® construir uma instalagéo ou
ndo) e sao modelados como varidaveis binarias 0O-4cnifas matematicas e
computacionais tém sido empregadas para os estiegdpknejamento de transmissao,
tais como:

* Programacéo dinamica, [42];

= Teoria dos jogos, [43];

» Logica fuzzy, [44];

» Sistemas especialistas, [34, 45];

* Programagéo orientada a objeto, [46];
= Decomposicdao, [31, 32, 47, 48],

= Métodos heuristicos, [49];

» Programagéo nao-linear, [50];

» Programacéao inteira mista, [41].

2.3 Co-otimizacao

7

A co-otimizagdo é a otimizagdo de uma combinacgBeali de dois ou mais
recursos diferentes. Ao contrario da abordagemsdtemas de planejamento elétrico
tradicional, onde os investimentos em geracdo esmmgsdo sao normalmente
identificados em sequéncia (geralmente geracaéapentransmisséo), uma abordagem
co-otimizada identifica-os simultaneamente. Destanf, assume-se que o0 modelo de
co-otimizacao € multi-periodo para que as solug@@sam nao so o que, onde e quanto
de geracéo e transmisséao para investir, mas targbando.

Ha varias questdes desafiadoras da co-otimizaciipldoejamentos de expansao
da geracado e da transmissdo. Primeiro, hd o aneflijp planejamento de expanséo da
geracdo pode ser impulsionado por precos, mas manpsncipio pode ndo se aplicar
para o planejamento da expansdo da transmissaaeptransmissao € um monopadlio
natural, [51]. Segundo, as limitagdes do sistemangegia, como os limites de fluxo de
rede, demandas de carga e requisitos de confiatbdidigam os dois problemas de
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planejamento, e introduzem uma dimensdo adiciomaldidiculdade na busca de

solugdes viaveis e praticas de planejamento. Treragina das principais obrigacfes do
planejador de expanséo é de facilitar um mercasdt ja competitivo. O planejador

também tem de levar em conta as incertezas asaeciadnergia renovavel, recursos
nado-tradicionais, como a geragdo distribuida, susti® combustivel, falta de

componentes (tais como linhas de transmissédo, gdamt transformadores), e

comportamento do cliente, incluindo a resposta @amela. A co-otimizacdo dos

planejamentos de geracdo e transmisséo se torna mais desafiadora ao contemplar
toda a gama de incertezas relevantes para o pta@eja de expansao.

As primeiras versdoes destes modelos tém sido pE@$pAOMO programacao
linear, e, no caso de usinas termelétricas, afesmdestes modelos foram propostas na
década de 1960 e documentados por [24]. Contudes asodelos ndo abordaram o
efeito da lei de voltagem de Kirchhoff (LVK) sobaetransmissao (ou seja, os fluxos
paralelos), distorcendo, assim, calculos de flugogxagerando a capacidade de
transmissdo. A capacidade de transmissdo € supwdat porque os modelos que
desconsideram LVK implicitamente assumem que oofitpodem ser encaminhados
para evitar o congestionamento, o que nao € pdssvauséncia de dispositivos tais
como transformadores defasadoq@sase-shiftens

Outra vertente de trabalho tem sido modelos delitac@o de usinas que
escolhem locais especificos para usinas de enertijidnas de transmissao, sujeitos a
pressupostos relativos ao mix de geracéo. Esteslosdno entanto, tendem a tratar o
investimento da geragéo e da transmissdo comove&iéontinuas, e também ignoram
a lei de voltagem de Kirchhoff. Muito recentemeniém havido varias aplicacdes dos
modelos de co-otimizacdo de geracdo de transmesBauas escalas. Uma escala
envolve representacdes detalhadas de fluxos dea d&@) (corrente alternada), ou
aproximacoes linearizadas DC (corrente continuajlde de carga, de instalacbes
reais de transmisséo de alta tensdo como elasgetarcom as instalacdes potenciais
de geracao dentro de um subsistema ou outroSyeasleinte pequenos subsistemas. A
outra escala engloba grandes regifes e usa apigpesidinearizadas DC de fluxo de
carga de agregacOes de instalagbes de transmibgfio, como representagoes
simplificadas de tecnologias de geracdo (usandssetade tecnologias, em vez de
unidades geradoras individuais com caracteristipasacionais exclusivas), [52, 53].

Os modelos de co-otimizagdo que tentam lidar com aspectos
computacionalmente dificeis de planejamento destngssdo sao iniciados na década de
70 cujos modelos propostos foram tratados por progcao linear inteira mista, [54].
PEREIRA et al. [55] propdem uma abordagem baseaddezomposicdo de Benders
para separar e coordenar o problema de investimergobproblemas operacionais.
Problemas de confiabilidade foram avaliados em dsrae funcdes de interrupgédo da
carga em modelos de co-otimizag&o, permitindo srecdre interrupgéo, investimento e
custos operacionais, [56].

Foram feitos esforcos de pesquisa adicionais nas diltimas décadas para
resolver o problema de co-otimizacdo nos mercadosletricidade. Em geral, a co-
otimizacdo é vista como um problema de otimizacéis diveis para a geracao e
transmissao e abordagens interativas tém sido ampla utilizados para coordenar os
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dois problemas de planejamento, [57, 58, 59, 6@.eRemplo, BARINGO e CONEJO
[61] apresentaram um modelo de co-otimizagéo esticeadois niveis e transformaram-
no em uma programacdo matematica de nivel Unicm @stricbes de equilibrio.
Mostrou-se que as decisOes de expansao da traAsnagstam significativamente a
expansao da capacidade de energia edlica, apesasiode investimento em expansao
da transmissdo ser muito mais baixo do que na ichgulec de energia edlica. Outro
exemplo é dado por [62] cuja comparacao entre @arento integrado “geracdo +
transmissdo” e o planejamento hierarquico “gerag&oansmissdo” para o caso do
sistema elétrico colombiano mostra que ha ganhdse#nlo de modo integrado.

Uma variedade de caracteristicas do mercado eceugdicacdes foram incluidas
em modelos propostos de co-otimizagdo. Um estucknte feito por [32] apresentou
um modelo de co-otimizagdo que incorporou 0s cuskoscongestionamento de
transmissdo. Foi mostrado que a geracdo distribupdeleria mitigar o
congestionamento e adiar investimentos em tran@migOR et al. [63] propdem um
estudo de acompanhamento de um modelo de co-ofi@mzgue representam 0s
incentivos oferecidos aos produtores independetdgemnergia (PIE). HEAD et al [64]
introduziram um modelo de co-otimizacdo multi-acean estratégias de operacoes do
sistema de energia de curto prazo. Foi demonstgaso o modelo proposto pode
oferecer beneficios econdmicos consideraveis ewoblde energia. KHODAEI et al.
[65] apresentaram um modelo de co-otimizagéo baseadmicro-rede que incorporou
0s custos de investimento e operacdo de micro-fedas para a funcéo objetivo de
co-otimizacdo. Mostrou-se que, considerando osstimentos em micro-rede, o
problema de co-otimizacdo poderia fornecer corfddue significativa e beneficios
econdmicos. Além disso, ROH et al. [51] propusetam mecanismo de garantia de
poténcia no modelo de co-otimizacéo para instaladédransmissao e geracao.

A incerteza tem sido um foco de muita pesquisa ewotimizacdo. A
programacao estocastica foi aplicada em [37, 6@ panular interrupgdes aleatorias de
componentes do sistema. Foi demonstrado que oslesode co-otimizagcdo mesmo
simples podem resultar em economia significativat@moizar ativos de transmissao e
geracdo. A programacédo estocastica também foiaalalipor [41] e considera cenarios
alternativos de futuros desenvolvimentos econdmicegulatorios e de tecnologia.
Contudo, em comparacdo com o0s modelos de co-ojaAvzaleterministicos, 0s
modelos estocasticos podem conduzir a maiores dgtonvestimento, uma vez que
unidades geradoras adicionais e linhas de tran8missdo que ser instalados para lidar
com incertezas. Por outro lado, a solugcdo encamtpad modelos estocasticos é mais
robusta.

2.4 Decomposicao

Em modelos de co-otimizagdo, tanto a expansédo eagie dos ativos de
transmissdo e geracdo devem ser considerados. Qu@anesolucdo destes modelos
complicados, algumas abordagens quebram todo olmexnteduas partes: uma parte de
transmissao e uma parte geracdo. Para cada psetaesolvida, a informacéo de outra
parte (solugdes primais e / ou duais) € assumida@eecida. As duas partes sao
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resolvidas de forma iterativa até que haja nenhouniasignificante melhoria que pode
ser conseguida mudando as solucdes. Este mét@ai dd implementar, mas s6 pode
encontrar uma solugédo sub 6tima, devido a presgmgariaveis inteiras ou restricbes
complicadas. Alguns algoritmos de decomposicdo paraodelos de co-otimizacao
estao listados a sequir:

= Decomposicao de Benders;
= Geragéao de coluna;

=  Branch-and-Price

Portanto, o objetivo dos métodos de decomposigdigidir o problema original
em problemas de tamanho menor e recolher as inf@esados problemas pequenos de
uma forma em que haja melhora a cada passo e margéncia.

2.4.1 Decomposicao de Benders

Por problemas de planejamento de expansdo por rdaioprogramacao
estocastica, os custos de despacho por cenaricisgreser simulados e incorporados
no modelo, tornando esses modelos muito grandes.aPardar a questdo da expansao
do modelo resultante de cenérios, a decomposi¢cBeuaders € atraente devido as suas
propriedades, [67]. Intuitivamente, a decomposid@oBenders, quando aplicado a
problemas de expansdo de capacidade divide o prablem um problema de
investimento/expansdo (escolha de capacidade MWhadas usinas ou linhas de
transmissao, por exemplo) e um conjunto de proldetdeaoperacdes. O problema de
expansao propde projetos de sistemas experimeatats problemas de operacdes, em
seguida, calculam o custo operacional e precos4so(eln termos de reducédo de custos
de operacdo) da capacidade adicional. O problemexpansdo € entdo solucionado
novamente, usando 0s pre¢os-sombra como guiasapatentificacdo de uma nova
solucdo. Isto é, a solucdo do problema de operegfdona para a informagdo do
problema de expansao sobre quais investimentomadis podem ser benéficos e quais
0s investimentos propostos ndo sao bem sucedidos.

Por exemplo, problemas de expansdo em dois estagiimente podem ser
representados da seguinte forma, conforme a Fiy8ra
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Operacao no

cenaio 1
Planejamento da Ope,r.a(;ao no
Expansao cenaio 2

Operacao no
cendio 3

Operacéo no
cendioN

Figura 2.3 — Estrutura do problema de planejameatexpansao em dois estagios

As referéncias [68, 69, 70, 71, 72] apresentam masianformacdes sobre o
método de Benders.

Outro uso do método de Benders é aplicado parajplaento do despacho de
energia hidro-térmica sob incerteza. Em particydara um programa linear estocastico
multiestagio puro, a decomposicao de Benders pedarsnhada em todas as etapas,
enquanto combinadas com técnicas de simulacédo.nt&ttmlo também € chamado de
Programacdo Dinamica Dual Estocastica (PDDE) e pfoiposto por [73]. Ele é
composto principalmente por duas grandes operagieslacdo para frente e para tras
com adi¢éo de cortes. Simulagdes e adicoes demmitm ser implementadas de forma
mais eficiente no ambiente de computacgéo de afterdpenho.

2.4.2 Geracao de colunas

Desde quando a geracao de colunas (GC) foi intiddymor [74], 0 método foi
elaborado e adaptado para resolver uma grandedadeede problemas, incluindo
programacao linear de grande escala, programag@&oainmista, e programacao
estocastica. Intuitivamente, uma "coluna" € umagcsa particular ou um conjunto de
valores para as variaveis de decisdo (como 1.000 déVe¢dlica, mais 500 MW de
turbinas de combustdo). Nos métodos de GC, gerédmenlucdes candidatas séo
geradas em sequéncia, considerando, por exempsives combinacdes de solucbes
previamente geradas.
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Embora originalmente desenvolvido para progranmesaties de grande escala, 0s
algoritmos GC evoluiram para resolver programagéirg, inteira mista, e programas
de inteiros mistos estocasticos de multiplos es$agiSuas aplicacdes incluem
problemas de fluxo de multi-produto em [75] (Quelgaer relevante para as operacgdes
de gas e eletricidade naturais combinados), praagamda tripulagdo de companhia
aérea, [76], e planejamento de sistemas de ernfgogi@ncia em [77, 78]. A maioria dos
meétodos de solucdo atuais para programacao irgepeogramacao inteira mista é
baseada em programacéo linear cuja formulagawex hufl implicita nos métodos de
GC pode ser mais eficiente.

No entanto, a geracao e a insercao de colunas destamem conformidade com
as regras de ramificacdo / estratégias utilizagks algoritmo GC. Esta abordagem é
normalmente referiddranch-and-price Este método também é uma boa opcéo para
problemas de planejamento da expansao estocastioosnultiplos estagios, [77, 78,
79, 80]. Entdo, a abordagem rompe o grande probkstacastico, resolvendo uma
série de individuais (e menores) problemas detésticos de expansao de capacidade.

Essa estratégia € poderosa quando ha muitas varigaeiras ou binarias e
muitos cenarios, o que é frequentemente o casstddeede planejamento da expanséo
do sistema de energia. Nao sO de expansao dadinleaadicbes da planta envolvem
inteiros / decisdes binarias, mas o mesmo acordece as operacdes (ou sejmit
commitment No nivel de planejamento da expansao, as irmerteém de precos dos
insumos, o crescimento da carga, nova disponibliéidke tecnologia, disponibilidade de
combustiveis (hidrologia e edlicas, por exemplopeancas de politicas regulatorias,
[82]. Além disso, devido ao rapido aumento da pgddude energia renovavel, a
incerteza cresceu nos problemas operacionais.

2.5 Problema do Planejamento

7

A necessidade de um planejamento integrado é araptenreconhecida ha
décadas. As diversas variaveis (geracéao, transmideénanda) sao intimamente ligadas
e € preciso pensar ndo em obras isoladas, mas mntm de investimentos. Mais
ainda, é preciso pensar no seu desempenho paravessod cendrios futuros:
econbmicos, conjunturais, operativos e regulatorios

Neste contexto, a expansdo Otima nao pode ser darnpela sucessdo de
investimentos incrementais capazes de atender arlemprojetada futura; esta,
também, é fonte de incertezas, dependendo de egndimatoldgicos e o uso da
energia elétrica pela sociedade. As obras saadagendentes, e 0 beneficio de uma
adicdo pode ser muito alterado a partir da entdadautra. Entéo, é necessario buscar o
melhor conjunto de investimentos, capaz de oferesebeneficios de um sistema

confiavel, econébmico e seguro.

’ Convex hullbuconvex envelopge um conjunto X de pontos no plano Euclidianmo@spaco
Euclidiano é o menor conjunto convexo que contérf8X].
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2.5.1 O Planejamento Otimo

O planejamento 6timo de um sistema hidrotérmica®wscronograma dos novos
recursos (geracao e transmissdo, por exemplo) ciparnimizar o valor esperado do
custo conjunto operacdo mais expansdo ao longempa e de todos o0s possiveis
cenérios futuros, como na formulagdo 2.2 a seguir:

onde

Min 3.E; (COP(x.c) + CEXP(y,))

s/a

| AEN, (%) < beny,, (2.2)

AET, . (x; ) < bet,,

Fie (xt,c) < G (V)

Xic SA0 as variaveis de operacdo associadas ao cem@wimstante de
tempo t. Correspondem as grandezas energéticas (volumas no
reservatorios, geracoes de varias fontes, etc.)éteicas (fluxos nas
linhas de intercambio, por exemplo); sdo distilfaga cada instante e
cada possivel cenario futuro.

y; sao as variaveis de expansémovas linhas, usinas, etc.) no instante
de tempot, configurando o cronograma de obras. E interessaotar
que, enquanto as variaveis de operacdo dependewedasos futuros,
as variaveis de expansdo sao decididas com a détexa necessaria
para a construcdo da obra - antes, portanto, queew&rios futuros
ocorram. Portanto, valem para qualquer cenarioddiiemente, a
otimizacdo do planejamento pode ser revista p&dpaente, e a
expansao pode ser ajustada a medida que o avantgmpo delineia
melhor os cenarios futuros. As variaveis de expampsdlem, a critério
do usuario, ser discretas (a obra entra ou naaoatinuas (admite-se
amoldar a capacidade de um novo recurso ao sistema)

E.COP (x:c) € o valor esperado, ao longo dos cenarios fusms custo
associado as variaveis de operagao Corresponde, dentre outros, aos
custos de operagcdo de cada fonte energética, ealmente
complementado por penalizacbes associadas a destrigspecificas.
Como no atual modelo brasileiro, o valor da agueakulado pelo
proprio modelo de otimizacdo em funcdo dos custhsds evitados; 0s
custos dos recursos hidricos podem, assim, seidesados nulos, pois 0
valor da agua € determinado indiretamente por sastoc de
oportunidade. Para maior simplicidade, ndo € reptado aqui taxas de
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retorno, fluxos de desembolsos plurianuais ou tdeadepreciacao - que
podem ser incluidos na formulac&o.

CEXP(y;) € o custo associado as variaveis de expansao wialastrno
instante de tempb Para maior simplicidade, ndo consideraremos taxas
de retorno, fluxos de desembolsos plurianuais wastae depreciacao -
que podem ser facilmente incluidos na formulac&o.

AEN;(X¢c) € 0 conjunto de restricdes associadas a operaefigética a
cada instante de tempe em cada cenario Algumas destas restricdes
devem ser obtidas através de simulagfes externas.

Por exemplo, a funcdo que relaciona a capacidadesida ao nivel do
reservatorio (para acomodar a perda de capacidadeplecionamento)
deve ser obtida a partir de simulagdes hidrologicas

ben;. sdo os limites associados as restricdes energéticada instante

de tempa e em cada cenarig como balanco hidrico, disponibilidades
hidraulicas (afluéncias e armazenamentos), capdesdde reservatorios,

limites em turbinamentos, etc.

AET(X;c) € 0 conjunto de restricbes associadas a transmissamla
instante de tempibe em cada cenarm

bet;c sdo os limites associados as restricbes de balatgo
energia/demanda nodais e aos limites de transmésaoa instante de
tempot e em cada cenaric. Uma modelagem mais abrangente
(desnecessaria, em nossa opinido, para esta d@glcagderia incluir
restricbes elétricas de distribuicdo de fluxoslmmas (LVK).

Fic(Xte) < Gic(Yt) € 0 conjunto de restricdes que conjuga as varideis
controlex;c as variaveis de expans@oCorrespondem normalmente aos
limites (geracdo, armazenamento, transmisséo)pdtsrpor expansoes.
Por exemplo, o limite de uma linha ndo construidaul®; o limite de
uma linha construida corresponde a sua capacig&da de transmissao.

2.5.2 Os diferentes custos marginais

A modelagem da “conexao” entre o planejamento xpareséo pode ser realizada
de véarias maneiras; a opcao por criar restricopecéficas, ndo mescladas com as
demais, permite a obtencdo dos custos marginaeiadss de forma mais clara e

transparente.

Em [83], os autores abordam que ndo existe um Unusio marginal de
expansao, e sim existe o custo marginal associackda recurso. Portanto, ha uma
infinidade de nuances: custos marginais de expadadoonta ou da energia, custos
marginais de capacidade — até mesmo da demandatasér considerada controlavel
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(a partir de incentivos ou tarifas). Analogamené& existe um Unico custo marginal de
operacgdo: existem custos marginais por subsistpai®,0 custo marginal associado a
agua pode diferir do custo marginal da demanda, etc

2.5.2.1 Custos Marginais de Operacao

S&0 os custos associados as restricoes de atemaliaosnrequisitos operacionais,
normalmente ligados ao atendimento a demanda balanco da agua, como:

» Custo marginal da 4gua (valor da agua), associsdesiricdes de balanco de
agua,;

» Custo marginal da demanda, associado as restrigéestendimento a
demanda (nem sempre igual ao custo marginal dg.agua

2.5.2.2 Custos Marginais de Capacidade

S&0 o0s custos marginais associados aos limiteatofmey, ou as capacidades dos
recursos disponiveis. Em [83], os autores menciogam a metodologia atualmente
adotada pelo setor elétrico no Brasil (a partinamlelos de otimizacdo da operacao) é
desenhada para a obtencédo da aproximacao desies masginais de capacidade. Parte
do principio que os limites s&o fixos (a config@@g estética e conhecida), e calcula o
beneficio incremental associado ao recurso. Po@emitados, como custos marginais
de capacidade:

» Custo marginal de capacidade de transmisséo, adso&s restricbes de limite
de fluxos em intercambios;

» Custo marginal de capacidade de geragdo, assoagdestricoes de limites
em geracao (turbinas, capacidades térmicas, etc.);

» Custo marginal de capacidade de reservatorio, iaskp@s restricbes de
limites de armazenamento.

A metodologia atual do setor realiza um calculmaipnado dos custos marginais
de capacidade — e ndo dos custos marginais des&@ad custo marginal de expansao
(CME) é estimado a partir de uma configuracao (plde expanséo) ajustada de forma
gue o custo marginal de operacdo (CMO) seja igu&@ME. Este procedimento é uma
aproximacao para o processo de solucdo do proldembanejamento da expansao.

2.5.2.3 Custos Marginais de Expanséao

Os verdadeiros custos marginais de expansao (CM&) associados as variaveis
de expansag; e, portanto, a terceira restricao (2.2) — valeblenque foram isoladas,
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na modelagem, estas restricbes de modo a evideoEiaiversos custos marginais,
como por exemplo:

» Custo marginal do suprimento de energia, associaslorestricdes de
atendimento a carga durante os instantes de teagsmtiados a cada patamar
representado;

» Custo marginal associado a cada possivel elementxplaansdo (armazena-
mentos, turbinamentos, capacidades de usinase$imdé transmissao, etc.);

» Custo marginal associado a cada elemento existeiimdo (por exemplo,
capacidades de usinas ou linhas ja existentes);

» Custo marginal associado a qualquer recurso (pEmpbo, o valor da agua).

Cada um destes custos marginais é locacional - w@nasopalavras, seu valor
depende da localizagc&o de cada recurso no sistema.

Finalmente, é importante sempre lembrar que o costiginal de expansao é
associado ao sistema economicamente adaptadoogael@ra ambas as variaveis de
controle (operacdo x e expansdo Yy). Neste cas@mstad equipamentos serdo
dimensionados exatamente para as necessidadesnamdie e as disponibilidades
hidroldgicas.

Qualquer sobre-dimensionamento, associado a ecasamal escala ou a outras
restricdes, como a reducao do risco, poderé datasignificativamente o CME.

2.5.3 Planejamento a partir da Operacéo Otima do Siema

Para a realizagdo do Planejamento a partir da Qger@tima do Sistema, sera
necessario:

> Desenvolver a formulacdo da Operacdo Otima e daoChErginal de
Operacao (CMO) a ela associada;

» Calcular a igualdade entre os Custos Marginais der&gdo e Expanséo
(CMO=CME), tomada como condi¢ao de otimalidade)gmpséo;

» Estabelecer as condi¢cdes que garantam a hipotésgoana otimalidade
como consequéncia da igualdade entre custos maexgina

Para maior clareza, parte-se de uma formulacaoniecida e adotada no Brasil:
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a operacao Otima compativel com o Modelo NEWAVE& extensdo conceitual para a
expansao otima.

O objetivo da gestdo de cada sistema depende ddorges suas
metas/necessidades. No Brasil, busca-se normalnserdgperacdo mais econdémica
dentro de critérios estabelecidos para a segudmeahastecimento.

A Operacdo Otima do sistema brasileiro é descrtamoc um problema sob
incertezas cujo desejo € encontrar a operacaorpeegae minimize o valor esperado
do custo total de operacdo a médio e/ou longo ppara um conjunto de possiveis
cenarios futuros. No modelo NEWAVE a médio e lopgazo, usado no planejamento
do setor elétrico brasileiro, o sistema € represkEntatravés de subsistemas ou
submercados onde todas as usinas hidroelétricasstitaddas por turbinas e
reservatorios associados, sdo modeladas de fomegaaiz cuja denominacao é sistema
equivalente.

A formulagdo matematica pode ser derivada a pddirsubsistema genérico
ilustrado na Figura 2.4. Para maior simplicidadeclareza, mas sem perda de
generalidade, sdo omitidos os indices associadosamrios de operacdo. Ainda para
maior clareza e sem perda de generalidade, é empael® apenas uma usina térmica e
uma linha de intercambio.

Todas as unidades sdo consideradas compativeis ef@nplo, afluéncias,
volumes e geracdes sdo expressos em MW meédio).

A A

V.H ’ ; A ' V-l g ; V! g

Qil T J 0! )
i

Ve !
QS '~0)
F, e
|
Dy ¥y

Figura 2.4 — Subsistema genérico



- Funcéo Objetivo

O objetivo do planejamento da operacao brasilemarémizar o valor esperado
do custo total ao longo do tempo e dos possiveidrims futuros. E normalmente
formulada como:

Min E(COR) (2.3)
C

ondeCOR é o custo de operagéo ao longo do tempo para oicéutiro c.

O custo de operacdo €, por sua vez, dado pelo do&b de gastos com
combustiveis nas unidades geradoras. Os custoativpsrdas unidades hidroelétricas
sdo modelados como nulos. Possiveis déficits s@telados como geragdes de ultima
instancia (as chamadas “térmicas de déficit”) e sRistos sdo tomados como 0s custos
de déficit para cada “camada” de corte (por exemplusto incremental de um déficit
de até “X” unidades é igual a “y")

A funcéo objetivo da operagéo pode, portanto, Setita como

Min E.( Yter Ypewd Xrer, ct™bC GT™Y + cgepDef' ) VTE T tET,VCE
CYPpeED (2.4)

onde

ct’'© & o custo incremental da térmieano instante de tempbe
cenarioc

GT™!'¢ & a geracdo da térmicano instante de temppcenarioc

Cdef € o custo do déficit

Def;"° € o déficit da geragdo de energia no instanterdpdé cenario
c

My € 0 conjunto de usinas térmicas do subsistgma

T € 0 conjunto de instantes de tempo do horizontstielo

C € o conjunto de cenarios futuros considerados

) € 0 conjunto de subsistemas representado
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- As Restri¢cdes operativas

Novamente sem perda de generalidade, sdo apreserdagrincipais restricoes
operativas. As extensfes para a consideracdo tte&des adicionais (por exemplo,
curva de aversdo ao risco ou volumes-meta) podeninselidas e ndo serdo aqui
tratadas.

A formulacdo matematica das restricbes operatiead descrita pelo seguinte
conjunto de equacdes e inequacodes:

» Balango Hidrico em cada reservatorio:

V¢t]—1,c+ Attz;c_ Q;,‘C— %,c_ %cho 00 T0& Celd (2.5)
onde

V;,‘l’c € a energia (hidroelétrica) armazenada no resgivatdo
subsistema ao inicio de cada instante de tenbpmenarioc

A{I;C € a energia afluente (em forma de vazéo) ao sabsg durante
0 instante de temppcenarioc

QL é a energia turbinada (hidroelétrica) no subsiatgrndurante o
instante de tempiy cenarioc

st¢ & a energia vertida (hidroelétrica) pelo subsiatgndurante o
instante de tempiy cenarioc

V¢ 6 a energia armazenada (hidroelétrica) no resetwatdo

subsistema ao final de cada instante de tempo t-1, cenaraug-
equivalentemente, ao inicio do instante de tempenzario c

» Balanco Energético em cada ponto de carga (subsisteeste caso):

t,c T,t,c Atc _ tec _ t,c
GH¢ + Z GT¢ + Z F = D¢ Defd)
‘L'EF¢ AEA¢

VteT,VceC,VPeEOD (2.6)

onde

FALC & o fluxo de energia que chega ao subsistgnturante o

instante de tempt cenarioc (importacdo de energiaJluxos
gque saem do subsistemgexportacdo de energia)sdo
considerados negativos.
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€ 0 conjunto de linhas de intercambio conectadasibsistema

9
¢
D;;C € a carga a ser suprida no subsist¢gma instante de tempip
cenarioc

Def; ¢ @& o déficit da geracéo no subsistenao instante de tempio
cenarioc

GH},,'C € a energia hidroelétrica gerada no subsistemdurante o
instante de tempo t, cenario ¢, dada por

GH,® =p,°Q,°  DOtOT,0cd GOgpO® (2.7)
onde

p}f € a produtibilidade do subsisteradurante o instante de tempo t,
cenario ¢

» Limitagbes Fisicas dos equipamentos disponiveis

Em principio, os equipamentos considerados costussgiras turbinas instaladas,
0s reservatorios de armazenamento, as unidadedogasadisponiveis (hidraulicas ou
nao) e as linhas de transmisséo (ou intercambinig) subsistemas.

=  VolumesTurbinados

Q< Q< Qe Ot0T, 0] COpOd 2.8)

onde

Q(t/;C eQ(t/;C séo os limites minimo e méaximo de turbinamentoa par
subsistema no instante de temgpcenaricc.

Vale notar que a capacidade de turbinamento podarvao longo do
tempo (para acomodar motorizacbes ou expansdo)nérieg (para
acomodar indisponibilidades forgadas).

= Volumes Armazenados em Reservatorios

\SEAVALE VAL Ot0T, 0dd GOpO® (2.9)

onde

V;*C evg;C s&o os limites minimo e maximo de armazenamenta pa

subsistema no instante de temppcenarioc.
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Novamente, € interessante notar que a capacidademdzenamento pode variar
ao longo do tempo ou dos cenarios para acomoddedirde defluéncias, controles de

cheias, curvas de aversao, volumes-meta, etc.

= Capacidades nas Usinas Térmicas

070r, 00 T0 & Glelo (2.10)

GTM < GT < GT ¢

onde

sao os limites minimo e maximo de geracao téruofdca
usinat pertencente ao subsisteiano instante de
tempot, cenarioc

GTT,t,C eGTT,t,C

As variacOes de capacidades de geracdo ao longomgm e cenario podem, por
exemplo, acomodar indisponibilidades, taxas de tlantge carga, restricbes do sistema

elétrico/energético ou inflexibilidades operativas.

Capacidades nas Linhas de Transmisséao

Neste caso se refere aos intercambios entre ibsist

FALE < pALC < pALC OADA,OtOT, OcOCOp0d  (2.11)

onde
Atc AtC ox P ;s , . . -
F eF sdo os limites minimo e maximo de fluxo na inte@o

J importado pelo subsistemgano instante de tempi cenarioc.
(Exportagbes recebem o mesmo tratamento, a menosindb

algébrico negativo)

As variagbes de limites de fluxo ao longo do tengaenario podem, por
exemplo, acomodar indisponibilidades, restricbes deguranca do sistema

elétrico/energético ou diretrizes operativas.

- O problema final e sua solucao

O Problema de Operacgdo Otima pode portanto semiésicomo
(2.12)

Min E¢ (Beer Ypew Yrer, Ct7GT "+ cqep Def )
sla
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t,c t,c t,c t—1,c _ stc
) L Ate _ , )
GHg® + Yrer, GTy " + Yaea, F"° = Dg° — Defy”
tec _ _tcptc
GHy™ = pg Qg

05 <0y < T

t,c Tc _ t,c
Vo =Vy =Vy

T,t,C T,t,C AT t,C
GTd) < GTd) < GTd)

Atc Atc =Atc
F¢ < F¢ < F¢

VTETly,VAEN,VELET,VCECYVPED
cujas variaveis de controle correspondem a:

4 Turbinamentogj*

v VertimentosS;;°

v" Volumes armazenados ao final de cada instantamtmt\a!(};c
v Geracbes em cada térmica ' °

v Fluxos em Intercambiog 1

As equacbes que o formam sdo, em principio, mumples: meros balancos e
limites. A Unica dificuldade em sua solug&o coesigt numero de cenarios e instantes
de tempo desejados: quanto maior a discretizagi@spaco de estados estabelecido,
maior serd 0 numero de equacdes a serem considemdportanto, o porte do
problema.

A operacdo, por exemplo, de quatro subsistemasligatgdos ao longo de um
horizonte plurianual — digamos cinco anos discaelis em intervalos mensais —para
um conjunto de cenarios capaz de representar @ribst digamos cem ou duzentos
cenarios — corresponde a um problema com milh&egadéaveis ou restricdes, cuja
solucéo correspondia a um grande desafio ha déades Por este motivo foram
desenvolvidos modelos especificos, baseados entdécde decomposicdo Benders
tais como SDDP e NEWAVE capazes de “guebrar” a ¢exmade do problema global
em varios subproblemas de solugdo mais simplesnataeralmente, “reunir” todas as
solugdes parciais em uma Unica solugéo 6tima glprail.

31



- A analise de sensibilidade e os custos marginais

Os Custos Marginais associados a operacao cormspoa variacdo incremental
no Custo de Operacdo (ou neste caso, em seu \sgeraglo) causada pela variacao
incremental de um recurso disponivel.

. _9(E(COP)

2.13
' ar (2.13)

onde

7T, € 0 custo marginal de operacdo associado ao recurso

E(COP) é o valor esperado do Custo de Operacdo ao longodds os
instantes de tempo e cenarios estudados

r € o recurso associado ao Custo Marginal em analise

A aplicacdo do conceito de custos marginais ao lpnud de operacdo otima
(2.12) leva a obtencao de varios distintos custagimais:

Min E; Qter Lpea ZTEFq) ctPHEGT ™M + cgor DefHF) (2.14)
s/a
tc t,c tc t—-1,c _ ,tc
t,c T,t,c Atc _— t, t,c
GH¢ + ZTEF GT¢ + F = D¢ 5,
GHt,c — t,cQt,c t,c
¢ Py Co L
Q5 < Q5 < QY t
Co =% =5 e
yie <yl <yt ;
¢ ¢ ¢ ”Z}'T ;
T,t,c T,t,c T,t,Cc
GT¢ SGT¢ SGT¢ At
Fg

At,c Atc - At,.C
F¢ < Fd) < F¢

Vte Ty, VAEN,VEET,VCcECY

Onde
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nAtq'f € o0 Custo Marginal associado ao balanco de agua -

normalmente conhecido como walor da &gua para o
subsistemaginstante de tempie cenaricc

Ty € o Custo Marginal associado a demanda para ostelsi

ginstante de tempbe cenéricc; pode ser utilizado para avaliar
0 impacto da variagdo da demanda no custo de @uerac

Y € o Custo Marginal associado a capacidade de amanto para

0 subsistemginstante de tempbe cenaria; pode ser utilizado
para expressar o impacto que o reforco na capacidid
turbinamento traz ao sistema

m,t(,;c € o0 Custo Marginal associado a capacidade de anawazmto

do subsistemaginstante de tempd e cenarioc, pode ser
utilizado para expressar o impacto que o reforcoapacidade
de armazenamento traz ao sistema

T,t,Cc

Ter, € o Custo Marginal associado a capacidade de flaportado

pelo subsistemay instante de tempd e cenarioc; pode ser
utilizado para expressar o impacto que o reforceapacidade
das plantas térmicas traz ao sistema

nF“’C € o Custo Marginal associado a capacidade de flaportado

pelo subsistemaginstante de tempd e cenarioc;, pode ser
utilizado para expressar o impacto que o refor¢cs no
intercambios traz ao sistema

Nota-se que o modelo de operacdo Otima podera eantevCusto Marginal
associado a expanséao. Por exemplo, podera servdésda o céalculo do impacto do
aumento da capacidade de:

v turbinamento;

v/ armazenamentos;

v’ capacidade de geracao;
v

capacidade de intercambios.

Estes custos marginais podem ser extremamentenateissenho da expanséo do
sistema.
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2.5.5 Extensdes do Modelo

O modelo proposto pode ser facilmente estendidoa pgromodar duas
importantes caracteristicas do sistema elétricsilbne:

» A variacéo da carga, que exibe “picos” e “valesib&mos que o atendimento
a demanda média ndo garante, por exemplo, o atentbna “ponta” (ou a
gualquer valor superior a média para a qual orast& projetado);

» A variagdo da produtibilidade da usina, que poddresovariacoes
consideraveis em funcéo das condi¢cdes de operpo@@Xemplo, a altura de
queda).

- Atendimento a ponta

Sabe-se que a demanda varia ao longo do tempoexeanplo, a demanda na
madrugada costuma ser baixa; no entanto, em algonsentos pode atingir valores
bastante altos. E comum, no jargio do setor, sérafia & demanda de ponta (associada
aos picos) e fora da ponta.

A Figura 2.5 ilustra a chamada curva de permané&tecidemanda — equivalente a
distribuicdo de probabilidades acumuladas asscEi@os seus possiveis valores.

p (D<D¥)

v

D* ek
Figura 2.5 — Curva de Permanéncia da Demanda

A modelagem mais usual da demanda utiliza a digzagéo da demanda por
patamares de carga, ilustrada na Figura 2.6. Eivebsa discretizacdo em tantos
patamares (com duracdes associadas e possivelm@&mteniformes) quantos sejam
necessarios para atingir uma representacao reddistariavel.
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Dmax

Figura 2.6— Modelagem da Carga por Patamares

Neste caso, a modelagem do atendimento a demawnedaoietemplar os diversos
patamares. A extensdo da formulacéo (2.14) é ineediada subsistema passa a ser
modelado como representado na Figura 2.7, ondeinst#te de tempo (tipicamente
um més) é subdividido pelos diversos patamares.p=1.

Figura 2.7 — Modelagem dos subsistemas por Patardar€arga

Esta extensao requer duas modificacdes no proldemémizacao:

» O balanco de agua contempla agora a utilizacdogda ém cada patamar;
entdo, serdo necessarias variaveis de controleagEs e fluxos de
intercambio) por patamares de carga;

> As restricdes de atendimento a demanda séo foramufzara cada patamar em
cada instante de tempo.
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- A inclusao de outras fontes

A inclusdo de outras fontes de energia - por exepgilicas ou biomassa - é
imediata. Sua modelagem depende do detalhamentofatanacdo obtida e de seu
impacto nos resultados esperados. Por exemplo, equepo parque eolico, ou um
pequeno conjunto de Pequenas Usinas HidroeléffiR@kls) pode ser representado de
forma agregada; a geracdo deste grupo sera iqu@Eacia esperada. No entanto, uma
participacdo maior destas usinas mereceria um @snals detalhado, incluindo as
incertezas em suas disponibilidades e sua possivablementariedade climatolégica
com as usinas hidraulicas convencionais.

- Incluséo de restricdes adicionais

As restricdes operativas hoje conhecidas (curvaadersdo, volumes-meta,
limitacdes ou indisponibilidades) podem ser incoagas - a maioria através de simples
ajustes nos limites das variaveis de controle.

- Variaveis de controle

O planejamento integrado deve buscar a melhor &oldag expansdo para 0s
possiveis cenarios e restricdes futuros de operdeduecessario, assim, considerar
simultaneamente:

v as variaveis de operagdo;. sdo as variaveis de operacdo associadas ao
cenario ¢ no instante de tempoCorrespondem as grandezas energéticas
(volumes nos reservatorios, geracdes térmicas rauichs, turbinamentos,
etc.) e elétricas (fluxos nas linhas de intercamipor exemplo). E
importante notar que a operagdo, e, portanto, @&vess associadas variam
de acordo com o instante de tempo e possivel cefuduiro.

v/ as variaveis de expansao (ou investiment®) correspondentes a novas
linhas, usinas, etc.) em cada instante de temgnfigurando o cronograma
de obras. E interessante notar que, enquanto a&veiar de operacio
dependem dos cenarios futuros, as variaveis densdipasdo decididas com
a antecedéncia necessaria para a construcao dea ehtam, portanto, para
qualguer cenério. Evidentemente, a otimizacdo @megpgmento pode (e
deve) ser revista periodicamente (por exemplo,da @no), e a expansao
pode ser ajustada & medida que o avanco no tendpwidemelhor os
cenarios futuros. As variaveis de expansao podetniério do usuario, ser
discretas (a obra entra ou ndo) ou continuas (eebaifajustar a capacidade
de um novo recurso especifico do sistema).
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- A formulacgéo integrada

Uma solucado integrada consistira, portanto, em lsnopde expansao e sua
consequente operacdo para cada possivel cenano.f@ objetivo do Planejamento
sera minimizar a soma do Custo de Expanséo (CEX#®)\élor esperado do Custo de
Operacao Ec(COP) ao longo destes cenérios.

Min Zt:(CEXP( ;})+ CE( COF( S(C))) (2.15)

onde

CEXP( )}) é o0 custo associado as variaveis de expapSiHo

instante de tempb

E(COP( }’C)) € valor esperado do custo associado as variaveis de
Cc

operagdox"® no instante de tempg ao longo dos
possiveis cenarias

E importante notar que o problema de expansaoradagnio representa qualquer
ruptura com os modelos atuais. Ao contrario coordp a uma simples extensao do
problema de operacao 6tima (2.12), onde é posaivebnar novos equipamentos.

Em outras palavras, a diferenca entre 0 modelol a&ua proposto reside na
definicdo da classe de variaveis associadas adediram recursos fisicos (turbinas,
armazenamentos, geracgdes e intercambios). Os nsaatelais consideram-nos fixos (s6
podemos utilizar recursos existentes); o planejamétimo considera a possibilidade
de representé-los como variaveis de controle: des®rj otimizar os recursos a investir
considerando a operagao para o conjunto de cerfatioss.

E possivel observar que ndo ha, na modelagem, wgratgstricio (nem mesmo
quanto aos requisitos computacionais) quanto aidenagao de incertezas em qualquer
parametro ou recurso. Ao contrario, sugere-se qaenfunto de cenarios em analise
seja suficientemente abrangente para consideranemms, as possiveis evolucdes da
demanda e os custos de combustivel futuro, inauanklidrologia.

2.5.6 Modelo de Planejamento da EPE: Plano DecerRDE 2022

O planejamento da expanséao da oferta de energiec@lé realizado com base em
normas estabelecidas pelo Conselho Nacional detiddolEnergética — CNPE.
Resolugdes n° 01/2004 e n° 09/2008 [84, 85] determique o CMO deva ser igual ao
CME e que o risco maximo de déficit permitido s#geb% em cada subsistema do SIN.
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O CME foi inferido a partir da aplicacdo da metadiph apresentada em [86],
considerando como data base o més de julho de E812 metodologia toma por base
0s precos das negociagdes realizadas nos leiloesedgia nova, de reserva e de fontes
alternativas ao longo dos ultimos cinco anos, gimois monetariamente e ponderados
conforme a demanda contratada. Foram estimadosspdecreferéncia por tipo de fonte
energética e considerada a expansdo da oferta etgi@nndicada para o segundo
quinquénio do PDE 2022.

Dessa forma, ao simular a operacao futura do defggarque gerador para uma
determinada trajetéria de mercado, a probabilidkdecorréncia de déficit de energia,
de qualquer magnitude, em cada ano de planejaneer’im cada subsistema eletro
energético do SIN ndo pode ser superior a 5%, dersmido-se todos os cenarios
hidrolégicos simulados.

No PDE 2022, o valor adotado para o CME foi de B8,d0/MWh. Segundo a
EPE, a metodologia adotada proporciona melhor astimdo custo de expanséao, pois
incorporam, simultaneamente, as tendéncias de @e@sentadas pelo mercado e a
guantidade de energia nova que serd ofertada moofudiscriminadas por ano de
entrada em operacéo e por tipo de fonte.

Segundo o PDE 2022, grande parte das usinas yedals recentemente deve
operar a “fio d’ agua”, ou seja, toda vazéao afleetheve ser turbinada ou vertida, nédo
havendo condicbes de armazena-la. Esta configurdgé&istema gera consequéncias
diversas, dentre as quais: a impossibilidade déaende cheias; maior exigéncia das
atuais usinas do sistema com capacidade de reagaa, gerando grandes alteracoes
de nivel dos reservatorios ao longo de curtos ibidrologicos (o que muitas vezes
nao € possivel em funcdo de restricdes operatiidauticas); e maior despacho
térmico para atender as exigéncias sazonais da,cqug ndo poderdo ser atendidas
pelo armazenamento hidraulico.

O planejamento da expansao da oferta apresenta&nani@ de referéncia para a
expansdo da geracdo e das principais interligagdtee os subsistemas no horizonte
decenal. O objetivo é atender as projecOes do whenseevisto, segundo critérios que
assegurem a garantia de suprimento, de forma atalimnte sustentavel, e
minimizando 0s custos totais esperados, compos#adss pinvestimentos, custos
socioambientais e de operagéo.

Do mesmo modo, a expansao da transmissdo devestsdrelecida de forma
robusta o suficiente para que os agentes de meecddaeracéo tenham acesso a rede,
possibilitando um ambiente propicio para a comfetita geracao e comercializacao da
energia elétrica, conforme a Figura 2.8. Assimmaagmissdo desempenha ainda o papel
de interligacdo das bacias hidraulicas e regidem ©aracteristicas hidrologicas
heterogéneas, permitindo aperfeicoar o uso da agompartiihando os recursos
energeéticos e equalizando os precos de energia.
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Interligacao Existente
-------- Expansao Licitada

-------- Expansao Planejada

Figura 2.8: Representagdo esquematica das intgbgeentre subsistemas (Fonte: PDE 2022, EPE)

(a) foi licitada a interligacdo entre Manaus e Bfista, que serd integrada a Regido Norte, e estad em

estudo a expansao do sistema de geracdo de Rgraimgeio da construgdo de usinas hidrelétricasnest
regiao.

Legenda: SE/CO: Sudeste/Centro Oeste; S: Sul; NBrdd$te; N: Norte; MAN/AP/BV:

Manaus/Amapéa/Boa Vista; IV: Ivaipord; IT: ltaipuCARO: Acre/Ronddnia; BM: Belo Monte; TP: Teles
Pires/Tapajos; IMP: Imperatriz
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2.6 Conclusao

7

Neste capitulo, inicialmente, € apresentado umadisanalos modelos de
planejamento da expansao da geracao e da tranemissabordagem da co-otimizagao
como alternativa ao planejamento elétrico trad@i@ujos investimentos em geracao e
transmissao sao identificados em sequéncia e nfwrda simultanea.

No caso do setor elétrico brasileiro, este capiapoesenta uma indicacao de
resposta para seguinte pergunta: qual é o prolderpéanejamento?

O contexto da mudanca da forma de planejar o getjue a expansao nao pode
ser formada pela sucessao de investimentos inctarmg@ara atender a demanda futura,
pois h& incertezas nesta previsdo, dependendondeia® climatolégicos e 0 uso da
energia pela sociedade. Além disso, as obras densdip sdo interdependentes, e 0
beneficio de adicdo de um dado projeto pode sadly a partir da entrada de outro.

As propostas apresentadas neste capitulo parastasp@ pergunta acima é: (i)
desenvolver a formulacdo da operacdo 6tima e CMia associada; (i) calcular a
igualdade entre os custos marginais de expansémpeatacido (CME = CMO), tomada
como condicdo de otimalidade da expansédo; e (§tpbelecer as condi¢cdes que
garantam a hipotese anterior (a otimalidade conmsempéncia da igualdade entre os
custos marginais).

Adicionalmente, este capitulo apresenta um modala @ expansao/operagado
Otima de sistemas hidrotérmicos compativel comilizado no setor elétrico brasileiro,
capaz de calcular todos os indicadores atualmelttia@os, incluindo o custo marginal
associado a demanda. Foi visto que a sensibilidpse melhor exprime o Custo
Marginal de Operacéo é a associada a Demanda, aondalor da agua, como pode ser
intuitivo. Na verdade, o Valor da Agua s6 se iguataCusto Marginal de Operac&o
quando ndo ha limites em turbinamentos ou armazemas)— um cenario que pertence
cada vez mais ao passado distante de nossa alidhde.

Sendo assim, dado que a EPE n&o usa modelo patdacad CME, e sim uma
aproximacdo por meio de custos historicos dos Gftiteildes, a proposta desta tese é
aprofundar a aplicacdo da extensdo ao modelo apaeleeneste capitulo por meio do
GLD por meio de incentivo na tarifa em épocas dasqudéficit da geracdo. Neste
sentido, o préximo capitulo examina os conceito§&HBP e suas evidéncias empiricas
em outros mercados e no mercado nacional.
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CAPITULO 3

Gestéo pelo Lado da Demanda

3.1 Conceito de Gerenciamento pelo Lado da Demanda

O GLD foi criado durante o choque da oferta dogetr de 1973 quando houve
uma maior percepcao dos custos crescentes dos stivais fosseis bem como dos
impactos ambientais do seu uso, sendo o termo rmystente apresentado
publicamente pelo Electric Power Research Inst(fakRI) em 1980, [87].

Os mecanismos de GLD podem entdo ser definidos quomessos que visam
modificar o comportamento da demanda pelo consumddo energia, de forma
voluntaria, por meio de sinais de precos, incestifiinanceiros, e acdes de
conscientizacdo, entre outros mecanismos, [18¢r@d GLD é bem abrangente e pode
ser referido tanto as acfes de longo prazo tai® gyogramas de Eficiéncia Energética
(EE) como também as acdes temporarias de Respbs&manda (RD) no curto prazo.
A RD é o escopo desta tese.

A RD pode ser definida como: "Mudancas de padréoesais de consumo no uso
da energia elétrica por consumidores finais emostapa mudangcas no preco da
eletricidade ao longo do tempo, ou a pagamentosantivo destinados a induzir
menor uso de eletricidade em periodos de alta dgopno mercado atacadista ou
quando a confiabilidade do sistema é comprometif8589]. Este conceito de RD
pode ser atribuido aos primérdios da industriareErgea elétrica dos EUA (inicio da
década de 1890), onde engenheiros eletricistas@i@xos de distribuidoras debateram
o regime de precos ideal para este novo servigéa tde Hopkinson (tarifa bindémia) ou
tarifa diferenciada ao longo do dia, [20]. O unseedas tarifas de varejo baseadas em
tempo expandiu-se significativamente destes prosalias da industria até hoje como a
Precificacdo em tempo reaRéal-Time Pricing RTP), Tarifacdo da ponta critica
(Critical Peak Pricing CPP), Tarifa por hora de usdirfe-of-Use TOU) e suas
variacoes, [89-90].

Com a introducdo e a ampliagcdo do uso da tecnotbgiautomacéo da rede de
energia elétrica, esta sendo possivel a aplicag®Ddnesta industria a partir do século
XXI. GELLINGS [91] avalia este GLD como intervengdgeliberadas de uma empresa
de energia no mercado consumidor com o objetivmualgar a demanda do consumidor.
Ademais, ALBADI et al. [92] conceituam a RD na isthin de energia elétrica como
mudanc¢as nos padroes de consumo dos consumidoees fladas as variacdoes de
precos ao longo do tempo, isto é, um mecanismo lyisea mudar a quantidade
demandada de energia em um periodo especifico defiaumentar a confiabilidade da
rede elétrica.

Segundo [89], ha duas classes principais de pragade RD: Tarifacdo
Diferenciada (RDTD) e Incentivos (RDI). A primeictasse é baseada no conceito da
tarifacdo dinamica ou inteligente cujas tarifas d@senhadas de forma que a utilizacédo
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dos ativos do sistema elétrico seja otimizada.sEgtegramas sdo chamados de néo
despachaveis porque cabe ao consumidor resposttalizacdo dada a partir de regras
pré-definidas, tendo os principais exemplos: (iyifiaHoro-sazonal ou Tarifa por
Horério de Uso (Time of Use — TOU): consiste nacifiacao da capacidade ou da
energia consumida em diferentes blocos de tempoh(ea do dia), [93], e tem como
objetivo estimular o consumidor a deslocar seu wmasno tempo para que se evite o
investimento em capacidade adicional; (ii) Taritagle Ponta CriticaQritical Peak
Pricing): € definida previamente com base em um preco Gericedade
consideravelmente mais elevado, que se sobrepd&facéio do tipo TOU ofiat, em
momentos de contingéncia ou quando os precos de prazo estdo elevados. Neste
modelo, os participantes sdo sinalizados a redsuzir carga durante um numero
limitado de dias ou de horas por ano, [89]; (ig¢éficacdo em Tempo Redk¢al Time
Pricing): se refere a um sistema de tarifacdo em que g ffa energia elétrica varia,
geralmente, a cada hora ou a cada dia, buscardorra$ reais condicbes do mercado
naquele momento. Tipicamente, 0os consumidores didoeea esse mecanismo de
precificacdo sdo avisados sobre os precos com andaly-aheadl ou com uma hora
(hour-aheadl de antecedéncia, [89].

A segunda classe é utilizada para melhorar a dmhfiade do sistema ou para
aprimorar o sinal econémico na formacdo do precangocado. Uma caracteristica
fundamental é que a demanda é tratada como of@staonsumidores aderem a um
contrato com operador do sistema ou distribuidocallsendo que a RD pode ocorrer
por meio de um sistema de controle remoto do opeididtribuidor ou manualmente
apos o consumidor ser notificado previamente. Exesmgo programa sao:

® Controle Direto da Carga: € um programa em que eragjor/distribuidor
desconecta o consumidor ou reduz sua demanda reerdt através de um
sistema de controle associado geralmente a sistedasvitais, como ar
condicionado, aguecimento de dgua e bombeamerétgudede piscinas. Esse
tipo de programa é tipicamente voltado para condores residenciais e
pequenos COMErcios;

(ii) Programas Emergenciais: oferecem incentivos acsuoaidores que reduzem
sua carga em momentos criticos de interrupcdesrdedimento causadas por
alguma falta na transmissao ou interrupcao repeerden grande volume de
geracao, que resultam em sobrecarga em determiregi@ss do sistema,;

(iif) Mercado de Capacidade: oferece reducdo da cardgarma de capacidade
adicional ao sistema para substituir a geracaactos@dl. Os consumidores
geralmente séo avisados com um dia de anteceddém@&@aento e o incentivo
tipicamente consiste em um pagamento antecipado.p@ticipar desse
programa, 0s consumidores, geralmente industriedsitribuem para o
equilibrio da operacéo do sistema, com a ofertacadindo com a demanda
em todos 0os momentos, assegurando assim, a ctidhdei da rede. Aquelas
unidades consumidoras que se recusarem a redazaasga, ou falharem ao
fazé-lo, podem ser multadas;

(iv) Programas de Interruptibilidade: programas de @alu@ demanda similares
aos de controle direto da carga, mas oferecidosmdgs consumidores ou
centros comerciais. Participantes desses prograat&bem um incentivo
financeiro ou tém desconto aplicado a fatura pspoader a uma reducao de
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demanda em momentos de contingéncia. Os montamtesidcdo séo valores
pré-estabelecidos e, dependendo do contrato, ateddimento da solicitacdo
de reducéo do consumo pode resultar em penalidades;

v) Oferta de Reducdo de Carga: reducdo de consum@gte de grandes

consumidores a um valor que eles estédo dispostoeipsua carga reduzida,
caso nao participem, pode sofrer penalidades;

(Vi)

Mercado de Servicos Ancilares: programa em quenswaidor d4 um lance

para reducao de seu consumo de forma a operar egulador de frequéncia
do sistema ou aumentar sua reserva. Se o lanceité,ams consumidores
recebem valor fixo por se comprometerem e permaeecdisponiveis para
reduzir sua carga a qualquer momento. Se o consurdicchamado pelo
operador a reduzir sua carga, ele é remuneradoppet® do mercadspot

[89]

O programa de RDI pode ser dividido em programassatos e programas
baseados em mercado, [92]. O Classico RDI inclpiagrama de Controle Direto da
Carga e Programas de Interruptibilidade. Nestaselade RDI, os consumidores
recebem pagamentos de participacdo geralmenteéatitocde energia ou de uma taxa
de desconto na tarifa. O RDI baseado em MercadaiiRcogramas Emergenciais,
Mercado de Capacidade, Oferta de Reducéo de Carigacado de Servigos Ancilares.
Nesta classe de RDI, os participantes sdo recoragessem dinheiro pelo seu
desempenho, dependendo da quantidade de reduc&argke realizada durante as

condicdes criticas do mercado.

Na Figura 3.1, € apresentado um resumo dos Model&D cujo grifado em azul
claro representa o Unico modelo implementado neiBagé o0 momento.

Tarifagao

Diferenciada

|

Tarifa Horo-Sazonal

Tarifagao de Ponta
Critica

|| Precificagio em Tempo
Real

Incentivos

—{ Controle Direto da Carga ’

—{ Programas Emergenciais ]

-{ Mercado de Capacidade ’

Programas de
Interruptibilidade

—{ Oferta de Redugéo de Carga

A{ Mercado de Servigos Ancilares

Figura 3.1 — Modelos de Resposta a Demanda

A Figura 3.2 resume 0s potenciais beneficios aadosi com os programas de
RD. Estes beneficios estdo classificados em quategorias principais: participante,
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para todo o mercado, confiabilidade e desempenimoetieado.

Participante

» Pagamentos de incentivo
» Economia na conta de energia

» Redugéo de prego
Para todo o P

* Aumento da capacidade
mercado

* Custos evitados/adiados para ampliagdo da infraestrutura

* Redugdo de paradas ndo-programadas

Confiabilidade * Participagdo do consumidor

« Diversificagdo de recursos
* Redugdo do poder de mercado
Desempenho de | Opgdes para os consumidores
Mercado Pgoes p ; i i
» Redugéo da volatilidade do preco

Figura 3.2: Classificacdo de beneficios da RD

Os consumidores que participam em programas de BiEnp contar com
economia nas faturas de energia elétrica se ethwem seu consumo de energia
durante os periodos de pico. Na verdade, algutiEipantes podem experimentar esta
economia mesmo que néo altere seu padrdo de conEsteabijetivo sera alcancado se
seu consumo normal durante os periodos de pia@gato de energia) € menor do que
a meédia de sua classe, [94]. Alguns consumidordsmaser capazes de aumentar seu
consumo total de energia, operando seus equipasmentaum periodo fora ponta sem
ter de pagar mais pela conta de energia. Além dassparticipantes no RDI Classico
tém direito a receber pagamentos de incentivo pasua participagcdo enquanto o
Programa RDI de Mercado ira receber pagamentosatd@acom o seu desempenho.

Beneficios de programas de RD nado estdo limitadms marticipantes dos
programas apenas, no entanto, alguns desses lenafio amplamente refletidos no
mercado. Por exemplo, uma reducdo de preco globaklétricidade é esperada
eventualmente. Isto é devido a uma utilizacdo migggente da infraestrutura disponivel
tal como a reducédo da demanda de unidades geratiorasergia elétrica mais caras.
Além disso, programas de RD podem aumentar em quazo a capacidade usando
programas baseados no mercado. Estas por suasidtame em custos de capacidade
evitado ou adiado. O impacto dos programas de R@aswata resulta em evitar ou em
adiar a necessidade de ampliacédo da infraestrdeudistribuicdo e transmissdo. Todos
os custos evitados ou diferidos seréo refletidopnego da eletricidade para todos os
consumidores de eletricidade sem distincdo se a#ipantes ou ndo de programas
RD.

Beneficios de confiabilidade podem ser consideramwso um dos beneficios
amplos de mercado porque diz respeito a todosrtisipantes no mercado. Tendo um
bem concebido programa de RD, os participantesatéportunidade de ajudar a reduzir
o risco de interrup¢des. Simultaneamente e comseguéncia, 0s participantes estdo a
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reduzir seu préprio risco de ficarem expostos ages forcadas e interrupcdo de
eletricidade. Por outro lado, o operador tera nogigdbes e recursos para manter a
confiabilidade do sistema, reduzindo assim a pai@gada e suas consequéncias.

A Ultima categoria de beneficios relacionada agydma de RD é melhorar o
desempenho do mercado de eletricidade. Participaue programas de RD tém mais
opcbes no mercado mesmo quando ndo ha competig@entado varejista de energia
elétrica. Os consumidores podem gerenciar seu nunglesde que eles tenham a
oportunidade de influenciar o mercado; especialeygara os programas baseados no
mercado e os programas de prec¢os dinamicos. Naderdste foi o primeiro vetor para
varias distribuidoras oferecer programas de RD aalpeente para grandes
consumidores, [95]. Outra importante melhoria docado é a reducdo da volatilidade
dos precos no mercadpot Os programas RD reduzem a capacidade dos prisicipa
intervenientes no mercado para exercer poder deaacer BRAITHWAIT e EAKIN
[96] relatam que uma pequena reducdo de demanda%qroderia ter resultado em
uma reducdo do preco de 50% durante a crise dicielatie da Califérnia em 2000-
2001. Este fenbmeno € devido ao fato de que o cdstogeracdo aumenta
exponencialmente perto de geracdo méaxima de cauciddma pequena redugcdo na
demanda resultara em uma grande reducdo no cugferagfo e em uma reducdo no
preco da eletricidade; conforme mostrado na FigBa

P ($/MWh)

p0
Com RD Sem RD

pl

Q (MWh)

Figura 3.3: Efeito simplificado da RD no mercadgdeco de energia elétrica

Neste exemplo, a curva de demanda original é rept@sa por uma linha vertical
porque € pressuposto de que o sistema esta semampesgde RD. Programas de RD
induzirdo uma inclinacdo negativa na curva origk@ldemanda, levando a pequena
deducdo da demanda e uma enorme redugcdao de pregword& alguns possam
argumentar sobre os beneficios ambientais assacieoim programas de RD, esses
beneficios sdo evidentes, [97]. Os beneficios amdie de programas de RD séao
numerosos, incluindo uma melhor utilizacdo do sotmmo resultado de custo
evitado/adiado de nova infraestrutura de eletréégdancluindo unidades de geracéo,
transmissao e linhas de distribuicdo; e melhoriaquiaidade de ar e da agua como
resultado de uma utilizacdo eficaz dos recursoedecao de deplecédo de recursos
naturais.

Qualquer programa de RD envolve diferentes tiposudéos. A Figura 3.4 mostra
uma classificacdo de custos de programas de RDe antbos 0s proprietérios e
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participantes de programas RD incorrem em custosis e de funcionamento, [97]. O
participante no programa pode precisar instalaunaiy tecnologias seminais para
participar de um programa de RD. A habilitacdoetmdlogias pode incluir termostatos
inteligentes, o controle de carga de pico, sistdmaestdo de energia e unidades de
geracdo distribuida. Um plano de resposta ou untetégia necessita de ser
estabelecida de modo que ele possa ser aplicadmasmde RD. Estes custos iniciais
sdo normalmente pagos pelo participante do progRBano entanto, a assisténcia
técnica devera ser fornecida pelo proprietariordgm@ama.

Os participantes tém custos de funcionamento gderpovariar, dependendo do
programa de RD. Uma reducdo de conforto do consamaidmo reduzir o uso de ar
condicionado pode resultar em inconveniéncia dlifieiser quantificada. Outros custos
relevantes sdo mais faceis de quantificar comoapgeddescontinuidade de negdcios ou
reescalonamento de processos industriais. Se usumatior participante decide usar
sua geracédo distribuida corbackup o combustivel e a manutengcdo necessitardo ser
consideradas. O proprietario do programa de RD dencuidar dos custos iniciais e
funcionamento do sistema. Maioria dos programaR@desnvolvem medicdo e rede de
comunicacdo como custos iniciais. As distribuidonegessitam instalar avangados
sistemas de medicdo para medir, arquivar e tramsaiios de uso da energia elétrica
em periodos de tempo como horario para precificag@iotempo real (Real Time
Pricing). Os custos de funcionamento do prograroaelativos ao gerenciamento dele.
Ademais, 0s pagamentos de incentivos sdo conswmerguhrte do custo de
funcionamento de RDI. A atualizacdo do sistemaatierdmento € mandatoria antes de
implantar um programa RD, especialmente o RDTDa peabilitacdo do sistema para
lidar com custo da energia elétrica variando caempo.

* Habilitagdo de Tecnologia
Inicial

* Plano de Resposta

—i Participante

* Inconveniéncia

. * Reprogramagdo da produgao
Funcionamento

* Descontinuidade de negdcios

Custos de | | * Geragdo distribuida
RD

* Medigdo e comunicagao

..  Sistema de faturamento
Inicial

« Educagido do consumidor
Dono do

L— Programa de
RD

¢ Administragdo

. * Marketin
Funcionamento &

* Pagamento de incentivo

 Avaliagao

Figura 3.4: Classificacdo de custos de RD

Outro componente importante antes de implementalqgar programa de RD é
educar os consumidores elegiveis sobre os potentianeficios do programa.
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Diferentes opc¢des de programas RD precisam seicagdpk ao potencial participante e
as possiveis estratégias de RD precisam ser daginidin bem sucedido programa de
RD depende altamente da educacdo do consumidorai®eting € importante para

atrair novos participantes. Além disso, uma avabtagontinua dos programas de RD é
importante para desenvolver uma abordagem melh@ar glaancar os objetivos dos

programas.

3.2. Experiéncia Internacional

Evidéncias empiricas sobre programas de RD sasswias a fim de estabelecer
condicbes basais no desenvolvimento de meétodosomaddos para avaliar o
desempenho e a disponibilidade de RD e para canstruconfianga entre o0s
reguladores, agentes do setor, operadores do aiséeas partes interessadas de que 0s
programas de RD oferecem uma alternativa viavddaibeo custo para os investimentos
de expanséo da geracao.

A evolucdo da RD varia consideravelmente em todau@pa que refletem as
condicfes nacionais e desencadeiam por diferentgsntos de politicas, programas e
regimes de implantacdo. Mesma coisa acontece ntadwdos EUA com seus diversos
sistemas independentes. Esta secdo analisa agex@s de RD em paises europeus e
nos EUA.

3.2.1. ltalia

Programas de Interruptibilidade sdo aplicados axdg® industrias apenas e
representam 6,5% da poténcia de pico. Até 2007 aa remuneracdo oficial foi
determinada por uma decisdo da autoridade de an¢d8i. No entanto, poderia inferir
que essas compensacdes eram formas de subsiditaiseat setores que enfrentam
dificuldades econdmicas. Por exemplo, o preco dauneracao para 2007 consistiu de
um pagamento fixo de uma vez s6 de US$ 189.247/MuVfEra um namero de 10
interrupcbes mais US$ 3.643 adicional para cadarimcdo efetivamente incorrida
durante todo o ano. Este preco foi definido senpaocaanalitico de qualquer analise
custos-beneficios ou avaliacdo de impacto, [98]eNi@nto, o preco da remuneragao é
cerca de trés vezes maior do que o beneficio grawalinterrupcdes, mesmo tendo em
conta uma margem de capacidade da geracdo de 20% Isorarios de pico para
garantir a seguranca do suprimento. Desde 200&@dpr do sistema italiano (Terna)
seleciona os recursos para interrupgoes.

Programas de Oferta de Reducdo de Carga sdo aisiditt programas de tempo
real (sem aviso prévio) e 15 min de aviso prévida@anho varia de 1.200 MW para
programas de tempo real para 1.750MW para prograeaviso prévio. Participantes
nesses programas necessitam instalar e manter agmenpos especificos e sao
compensados de acordo com um preco de mercadaddefim regulamento. O tamanho
do corte de carga € 10MW para programas sem akéstope de 3MW para programas
com aviso prévio.
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A ltalia também tem utilizado Tarifa Horo-Sazonat parios anos. No passado, a
Italia apresentou variagbes de tempo significatidascusto para fornecimento de
eletricidade. Parte do potencial associado com ngadde carga para horas de preco
baixo foi colocada em ac¢ao por muitas industriaa pater a hora mais conveniente de
seus perfis de consumo. Situacdes de emergénciapemuenos saltos de preco
repentino por conta do mercado tém sido tratadaspassado com medidas
regulamentadas, por exemplo, com cerca de 3.000ddWargas interruptiveis. Mais
recentemente, a Italia evoluiu no sentido de pica/fde pico de precos aos
consumidores elegiveis.

3.2.2. Espanha

Os programas de RD espanhol sdo liderados peloadggrede sistema. Por
exemplo, o Controle Direto da Carga tem sido us$dalcerca de vinte anos e esta
prestes a dar forma aos servicos ancilares. DeS88 Lm numero de grandes
consumidores industriais (cerca de 200 indUstioas ema demanda superior a 5 MW)
foram capazes de escolher tarifas especiais volamente. O operador nacional de
rede espanhol, Red Eléctrica de Espafia, podetaplestas industrias para limitar a
demanda durante periodos de tempo variando deda 2 h, com a condi¢do de que
o operador informe aos consumidores industriais antacedéncia. O niumero maximo
anual de horas e pedidos de reducdo da demanda gpelador € definido
antecipadamente para cada usuario final. Cadasanonsumidores industriais recebem
um desconto tanto em taxas fixas e variaveis dedacmom o numero de solicitacdes
para reduzir sua demanda.

A Red Eléctrica de Espafia usa esses mecanismosrdemlé Direto de Carga
guando existem desequilibrios fisicos entre a aferta demanda. O Ministério da
Industria espanhol tem de explicar e justificareades para a redu¢do do consumo cada
vez que ocorrem estas solicitacdes aos usuériais fif98]. A Red Eléctrica de Espafia
esta a discutir com a inddstria como usar essess@x dentro de um mercado mais
vasto para a prestacdo de servi¢os ancilares emsquegticipantes no mercado poderéo
licitar sobre a reducdo de demanda no mercguitt como reserva operacional. Isto
significa que se suas propostas forem aceitasandgipantes serdo pagos ao preco da
energia no mercadgpotsempre que seja necessaria uma reducdo de @8fyaDesde
2002 um programa de interrupc¢do foi desenvolvida Red Eléctrica Espafia, que gere
a maior parte da rede de transmissdo do pais. $imeae a interrupcdo total da
capacidade do sistema em cerca de 2.600 MW. A chlgulcde interrupgao instantanea
€ considerada superior a 1.000 MW.

3.2.3. Outros paises europeus

Ao longo dos ultimos vinte anos, distribuidorasopaias tém utilizado diferentes
formas de mecanismos de corte de calgad(sheddinycom grandes consumidores
industriais para reduzir a demanda durante os @esiale pico. Esses programas
geralmente ndo sdo baseados em informagdes preeisasais de precos que servem
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como base para precificacdo dinamica. Eles sédo sndispendiosos para adotar e sédo
baseados na distribuicdo discreta e precos dauptgo. Por exemplo, na Suécia uma
lei temporaria para reservas de poténcia de piconfglantada entre 2003 e 2008. Ela
foi baseada em estudos sobre o RD que mostrou maoaia das empresas industriais
suecas seria capaz de enfrentar reducbes entreirBG 3 h por dia. A lei foi
estabelecida pelo governo sueco a fim de assegapacidade de reserva, [99]. Leildes
foram arranjados para capacidade de reserva &1 R19/.

De forma semelhante ao que ocorreu na Suécia, agrddmas de
Interruptibilidade na Finlandia tém sido utilizadosmo reserva para varios anos. As
empresas tém contratos anuais com o operador dadeettansmisséo de eletricidade
nacional (Fingrid). Em 2005, a RD potencial totalindustria finlandesa foi estimada
em cerca de 1.280 MW, que representa 9% do piabedeanda de energia finlandés,
[98].

Na Holanda, o Ministério dos Assuntos Econdémicdsnesi o potencial de GLD
diretamente relacionado aos precos de mercado cwcapacidade de cerca de 1.000
a 1.500 MW. Este valor é suposto para aumento grasulongo do periodo até 2020 e
€ baseado no sistema de oferta de energia de aeservregulacdo do operador da rede
de transmisséo holandés, [98].

Na Franca, ha um programa de RD o qual ha umadkeldg tarifa com o clima
chamado de Electricité de France Tempo, [100]. £ate 350.000 consumidores
residenciais e de mais de 100.000 consumidore®gieepas empresas fazem parte do
programa de tarifa Tempo. Os dias sao caracteszde@cordo com 0 preco por meio
de sistema de cores (vermelho, branco e azullanjuentite com a indicacdo de horario
pico das 06h as 22h e de periodo fora pico daaZI6h. Durante um tipico ano ha 22
dias com cor vermelha (mais caro), 43 dias combcanca e 300 dias com cor azul
(mais barato). Os consumidores podem ajustar sewsuom manualmente ou
selecionando um programa para conexao e desconaid@natica. A estimativa é que o
consumo residencial francés de 1 kW resulte umagBeino consumo de 15% sobre
dias "brancos" e 45% em dias “vermelhos” por ndaotarifa Tempo, [100]. Isto
significa que os consumidores tém economizado 1@%nedia na sua conta de
eletricidade. Além disso, o operador da rede destnissdo francés, RTE, estima que o
efeito direto de gerenciamento de carga pode ecaaomerca de 35 TWh por ano até
2020.

Na Noruega, programas especificos tém sido reaszadm o objetivo de adiar a
expansdo da capacidade da rede: 10% de reducd@maanda de pico na area de Oslo;
aumentando o conhecimento do comportamento do codsy e desenvolvimento de
um modelo de motivacdo para GLD. Estudo piloto naogtie gracas a este programa
de RD o pico de carga para consumidores comeraai®duzido para 4,5 MW e a
economia de energia foi de cerca de 15%, [98].

Programas especificos de RD tém funcionado duralgiens anos no Reino
Unido. Nos setores industriais e comerciais dedggorte com utilizacdo intensiva de
energia, 0os consumidores sdo capazes de usars thof@-sazonais e/ou contratos
interruptiveis com geradores. Da mesma forma, caoljpe do sistema pode contratar
grandes consumidores diretamente como parte destatégia de balanceamento de
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carga. No outro extremo da escala, é estimado cueacde 4,5 milhdes de
consumidores do Reino Unido fazem uso de Tarifdgéerenciada. Isso envolve a
opcao do consumidor de obtencéo de descontosri@sifdurante a noite. O “Economy
7" é um exemplo de Tarifacdo Diferenciada: tipieata de 01:00 as 08:00 da manha
cujas tarifas mais baratas sdo aplicadas de modooguconsumidores que usam a
calefacdo por energia elétrica podem atender &sre@essidades de aguecimento no
periodo fora ponta de energia, [98]. Para particif@gses programas, 0s consumidores
precisam instalar dois medidores, que na maiorsaveaes consistem de radidede-
switchedque sao instalados por sua distribuidora ou sapdd energia.

3.2.4. Estados Unidos

Como parte do Energy Policy Act de 2005, o Congrasss Estados Unidos
estabeleceu que a Federal Energy Regulatory Cami$SERC) iria desenvolver uma
estratégia nacional de avaliagdo do tamanho e estaletricidade de programas de
RD e medicéo inteligente como parte de uma pol@mergética nacional, [101].

Com base nos dados coletados na pesquisa anualueevde venda de energia
elétrica, receita e eficiéncia energética elaborpédéa US Energy Information
Administration (EIA), cerca de 9,3 milhdes de canglores nos Estados Unidos
participaram em programas de RD em 2014. A maide estes consumidores (93%)
foi no setor residencial, com a média de econoraestadclasse de consumidor de cerca
de 100 kWh anualmente e de recebimento pela gm¢&d no programa de RD de
cerca de US$ 40, [102].

Consumidores comerciais e industriais constituera peguena parte do numero
de participantes dos programas de RD nos EUA (Térmos de 1%, respectivamente),
mas eles fornecem maior contribuicdo em economiangagia e recebem incentivos
muito maiores. Os consumidores industriais enteeganais da metade da economia no
horario de ponta do sistema provenientes de prag&®D em 2014. A média anual de
incentivo ao consumidor comercial foi quase US$, @@uanto a média de incentivos
industriais foi mais de US$ 9.000. A Califérnia éestado mais ativo em mercado de
RD, embora possua 12% da populacdo americana,esla20% de consumidores
inscritos em programas de RD e contribui com 20%otil da economia de demanda
no periodo de ponta, [102].

O Operador Independente de Sistema de Nova lolg¥¢SQ) historicamente
tem oferecido trés diferentes programas de RDI: rGerey Demand Response
Program (EDRP), Special Case Resource (SCR) pregrano Day-Ahead Demand
Response Program (DADRP). EDRP € um programa \éiontjue paga estritamente
para energia; enquanto SCR fornece um pagamenent@endo de capacidade, um
pagamento para reducdes de carga quando despastadeclui a ameaca de sancdes
por inobservancia de obrigacdes de capacidade tducaprograma. O DADRP é um
programa RDI que permite aos participantes fazertafde reducédo de carga (isto €,
suprimento) no mercado do dia seguinte NYISO's Blagad, onde eles competem
lado a lado com geradores. Se a oferta de um ipartie do DADRP for aceita, esse
participante € obrigado a limitar o montante daaleta no dia seguinte, [101].
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O Operador Independente do Sistema de New Engl&@-NE) oferece trés
programas RDI: Real-Time Demand (RT-Demand), RealeTPrice (RT-Price) e Day-
Ahead Load Response (DALRP). Existem trés opcOea pa consumidores que
querem participar do RT-Demand: os dois primeirggem que 0S participantes
enviem dados de medicdo em tempo real a cada Sanipara o ISO-NE, mas diferem
em termos do periodo da notificacdo prévia paraeuento caso eles necessitam (ou
seja, RT-30 Minutos ou RT-2 Horas) e consequent&nerpiso do preco da energia
pago para os cortes de energia (US$500/MWh e USSVBEh, respectivamente); a
terceira opcao (RT-Profiled) ndo exige nem dispamstde comunicacdes nem medicao
com intervalos para ser instalados a fim de padici[101]. Em todos os casos, 0s
participantes inscritos estdo sujeitos a ndo exaecde sancdes. O RT-Price fornece aos
consumidores a oportunidade de reduzir a cargaeemd real quando um ponto de
preco especifico for excedido, enquanto o DALRPremfe aos consumidores a
oportunidade de participar indiretamente no merchxdia seguinte do ISO-NE.

O mercado do PJf#fornece a seus consumidores trés tipos de RDIsrg@ncia,
Active Load Management (ALM), e programas de regpesondmica de carga, [101].
Os programas de emergéncia e ALM sédo despachadssstama de emergéncia, mas
diferem em termos de requisitos para a participaCamo resultado da introducéo de
um mercado de capacidade em 2007, a concepcaogiamas de emergéncia e ALM
foi alterada para acomodar esses respectivos oscurs Reliability Pricing Model
(RPM). O programa de resposta econOmica de carga ads consumidores a
oportunidade de participar no mercado de energigdesnpo real (Real-Time energy
Market), quer por meio da programacao direta ouetal

Além disso, estes trés ISO/RTOs tém recentemersiendelvidos oportunidades
de recursos de RD para participar em mercados rde&€a® ancilares, [101]. Tanto a
NYISO e PJM permitem recursos de RD em particigamregulacdo de frequéncia,
mercado de reserva de operagcdo de 10-minutos eii@asn ISO-NE oferece um
programa piloto para os consumidores de particigarfornecimento de reserva de
operacao.

O mercado ERCOT (Texas) estabeleceu um programarR1/06/2014 que
permite a participacdo de cargas especificas deresetresidenciais e pequenos
consumidores comerciais em serem economicamenpackesdas dentro do mercado
de energia em tempo real. O ERCOT também lanccenace de Weather-Sensitive
Emergency Response (ERS), que permite agregac8esadzas residenciais e outros
consumidores sensiveis as condicbes meteorologiaes oferecer RD durante os
horarios de ponta nos meses de verdo em troca degamento de capacidade. Este
programa tem 60.000 consumidores participantesseup@xpectativa de prover 21,6
MW de capacidade, [89].

® O PJM Interconection LLC é uma organizacdo de méssdo regional nos EUA, atendendo os
seguintes Estados americanos: Delaware, lllino&@)sds, Kentucky, Maryland, Michigan, New Jersey,
North Carolina, Ohio, Pennsylvania, Tennessee,iMagWest Virginia, e Distrito de Columbia. Possui
mais de 900 empresas participantes, 61 MM de codsues e 183,6 GW de capacidade de geracéo,
[89].
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3.3. Experiéncia Nacional

No Brasil, o programa de RD do Tipo Tarifacdo Défesiada teve seu inicio em
1988 com a criagcdo da estrutura tarifaria horossalzoa partir da qual foram
estabelecidas a sinalizacdo horaria (posto tavifaonta e posto fora ponta) e a
sinalizacdo sazonal (periodo umido e seco), i, puograma do tipo TOU, [93].
Entretanto, a ultima alteracdo na estrutura taaifaromovida pela ANEEL em 2011
resultou na extincdo do sinal sazonal da tarifa,sgoentender que tal sinalizacdo nao
apresentava mais 0s beneficios verificados quasdmamacteristicas do setor elétrico
brasileiro eram distintas das atuais.

As tarifas do tipo TOU adotadas no Brasil apenasagpdicadas aos consumidores
conectados a alta tenséo (acima de 2.300 Voltsk\) e submetidos as modalidades
tarifarias Azul e Verde. Isso significa que os eonglores conectados a baixa tenséo,
mesmo tendo grande responsabilidade pela formag&oodta do sistema, tém uma
tarifa estatica que nao varia no tempo e, portardo, recebem estimulos econémicos
para utilizar a rede de forma eficiente. Entretanto mesma oportunidade em que a
ANEEL extinguiu a sinalizacdo sazonal da estrutardaria, também criou uma nova
modalidade tarifaria para os consumidores conestadmixa tensdo. A chamada tarifa
Branca, que é detalhada na proxima secéo, potmidilao consumidor residencial
responder a um sinal horério de forma a contribam a otimizacdo da utilizacdo das
redes.

Cabe ressaltar que fora mencionado na secédo 1r2 sotacionamento sofrido
pelo Brasil em 2001 que a experiéncia fora imp¢etaomo experiéncia de GLD, mas
o programa foi descontinuado apos o retorno daémafia. Esta tese a luz das
experiéncias internacionais e nacional propde umehoogque ndo seja temporario e sim
permanente de GLD por meio da RDI justamente paeaocg consumidores ndo sejam
surpreendidos com eventddack swans(ex: pouca afluéncia). Ademais, o Brasil
evoluiu bastante ap6s o racionamento de 2001 calivasificagdo de sua matriz
energética por fontes de geracdo e a expansaarganissao.

3.3.1. Tarifa Branca

A tarifa Branca € uma modalidade tarifaria comIsiagéo horaria do tipo TOU,
exclusiva aos consumidores da baixa tensdo. Etangafla por trés postos tarifarios:
ponta — trés horas consecutivas, geralmente e8hree 21h; intermediario — uma hora
anterior ao horario de ponta e uma hora logo dpés;ponta — demais horas do dia.

A adesdo a nova modalidade tarifaria pelos consueddda baixa tensado é
voluntaria e sO sera possivel apds a substituicds whedidores tradicionais,
eletromecanicos, por medidores eletrénicos, capdeesferecer diversas informacdes
[103]. Ao criar a nova modalidade, a ANEEL estadiaum importante passo ao
mostrar que a demanda, até mesmo sob a 6tica dosmmes consumidores, tem grande
relevancia para o sistema elétrico. Sua gestaord@lesey cada vez mais eficiente e

contribuird com o melhor aproveitamento possivesidtema elétrico.
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3.3.2. Bandeiras Tarifarias

As bandeiras tarifarias também s&o um programallle Foram criadas a luz da
realidade brasileira de forma que os consumidoegwyos, aqueles que s6 podem
comprar energia elétrica da distribuidora locakgaon responder, no momento correto,
as condicdes hidrolégicas em que o sistema el&e@ncontra.

A tarifa dos consumidores cativos é calculada ta de aniversario (dia e més da
assinatura do contrato de concessdo) da distritauidopermanece inalterada até o
préximo evento tarifario, que ocorre apds doze sidde momento do calculo da tarifa,
o regulador projeta o preco da energia do mercadoudo prazo para os doze meses
seguintes, assim como projeta uma expectativa gfg|adbo de usinas termelétricas. Por
razdes de contratacdo de compra de energia pedgsbuidoras no Ambiente de
Contratacdo Regulada (ACR), esses dois paramewtgros sao variaveis de entrada
para o célculo da tarifa. Ocorre que em doze masesondi¢cdes hidrologicas do
sistema elétrico brasileiro podem sofrer alteragédgais e, assim, aquelas proje¢cdes
qgue resultaram na tarifa paga pelo consumidor miicegpondem mais a realidade,
[104].

Embora as eventuais diferencas entre o que foratado e o que se verificou
sejam compensadas financeiramente no processaritasiibsequente, o sinal tarifario
que é dado ao consumidor por meio da tarifa persientido econdmico. As bandeiras
tarifarias tém o objetivo de preencher essa laclanainalizacdo econémica no tempo,
ou seja, elas buscam fazer com que os consumidatiges respondam as condicdes de
curto prazo do mercado de energia elétrica.

As bandeiras tarifarias entraram em vigor a paltir1° de janeiro 2015, da
seguinte maneira: a bandeira verde significa queamslicbes de curto prazo do
mercado séo favoraveis e que ha oferta suficiemtndrgia elétrica. Neste caso, a tarifa
de energia cobrada dos consumidores cativos é mampse fora calculada no momento
do processo tarifario. A bandeira amarela € uml sleaalerta para indicar que as
condicdes hidrologicas do pais ja ndo sdo maigdaeds e, portanto, ha um acréscimo
de 0,025 R$/kWh a tarifa de energia do consumidtiva. A bandeira vermelha sugere
que o mercado de energia elétrica esta em estasieigio e, entdo, a tarifa de energia
elétrica do consumidor cativo é adicionado um vd®0,045 R$/kWh [105].

As bandeiras tarifarias sao estabelecidas ao dmalada més civil e valerdo para
todo o més seguinte. O Operador Nacional do Sist@@MS), no momento do
Programa Mensal da Operacdo (PMO), definird quadradeira que estara vigente no
proximo més a partir do valor do (Custo MarginalQjgeracdo (CMO). A aplicacao da
bandeira verde sera quando o CMO for inferior a RSIMWh. Se ele resultar num
valor entre 200 R$/MWh e 388,48 R$/MWh, aplicardase bandeira amarela. A
bandeira vermelha sera aplicada quando o CMO foersar a 388,48 R$/MWh. Esses
valores deverao ser ajustados pela ANEEL periockcaen [105].

3.4. Revisao Bibliografica dos Modelos de otimizagdde GLD

Complementando alguns artigos citados na secagest2 trabalho, nesta se¢éo é
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apresentado artigos sobre problemas de otimizasaziados a GLD. KUNWAR et al.
[106] discutem Redes Neurais Atrtificiais (ArtifiCidleural Network) e Heuristica de
Escalonamento (Heuristic Scheduling) NSGA |l téanile otimizacdo para a previsdo
de carga. Um método de precificacdo baseado emdarearga € benéfico tanto para
concessionaria de energia elétrica quanto paraoesumidores quando a técnica de
previsao de carga é usada. Isso leva a diminuigdatdra de energia do consumidor e
melhoria no fator de carga com as técnicas de anaagdo propostas. QIAN et al. [107]
apresenta o Real-Time Pricing (RTP) que reduz &-RedAverage Ratio (PAR)por
meio da RD. O problema é resolvido como um probldmatimizacéo de dois estagios
no lado do distribuidor. O algoritmo de meta-hdigdsRecozimento Simulado baseado
no controle de preco (Simulated Annealing Base@&mce Control - SAPC) é projetado
para resolver problemas ndo-convexos de otimizdegwecos. Cada consumidor reage
aos precos anunciados pelo distribuidor e maxirm&a beneficio, que é a diferenca
entre a sua qualidade de uso e o pagamento paiatrédouidora. Além disso, a
distribuidora projeta a RTP em funcéo de respostaahsumidor para maximizar seu
lucro. O esquema RTP proposto pode efetivamenteiateps picos de uso de energia,
reduzir o custo da distribuidora, e melhorar osrreis dos consumidores. Isto resulta
em baixo custo para os consumidores e reduz osscdstgeracao para as distribuidoras
a menor carga de pico e flutuagdes de carga. CHA¢ARI. [108] debatem a estrutura
distribuida para o RD baseado em minimizacdo déosudJm algoritmo iterativo
guloso é empregado por cada usuario para agendao ale eletrodomésticos. Um
termo de penalidade é usado para penalizar grandeéancas na programacgao entre as
iteracOes sucessivas. Cada consumidor do sisteroates uma hora de inicio e 0 modo
de funcionamento ideal para os eletrodomeésticosesposta aos diferentes precos da
eletricidade. Em seguida, a funcédo de custo € raddepara cada consumidor com
restricoes para o uso dos aparelhos. Isto resoltdba&xo custo para os custos do
consumidor de baixa tenséo das distribuidoras. KIA®Met al. [109] projetam uma
nova arquitetura de HEMS. Um quadro RD automatizadpresentado para agendar
varios grupos de consumidores residenciais e, amuida € proposta a abordagem
baseada em algoritmos genéticos para resolver blepna de otimizagdo. A
combinacdo da RTP com o modelo Inclining Block R&®R)'°, que tem a capacidade
de diminuir notavelmente o PAR e eliminar o impadtopico durante os periodos de
precos baixos. ET-TOLBA et al. [110] usam algorisT@modelos de arquitetura para
um HEMS. Ele é baseado no comportamento que é admpbr uma cadeia de tomada
de decisdo, e aparelhos inteligentes dos consuesidpara GLD. A interface de
modelagem de eletrodoméstico inteligente com dedmdradas de sinal e saida é dada.
Entdo, a UML (Unified Modeling Language) permitetesbum cdédigo java para a

’PAR é uma medida de relagéo entre o nivel de patéecpico para o nivel de poténcia média de tempo
em um circuito elétrico.

'° 0 conceito do IBR é que quanto mais o consumidarenergia, mais ele pagara por ela. O objetivo do
IBR é desencorajar o uso desnecessario de endéffiga reduzindo a demanda média e a de pico de
energia.
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arquitetura proposta e, em seguida, o comportamdataconsumidor é modelado
usando cadeia de tomada de deciséo e, finalmerdecadabilidade da proposi¢do é
discutido. Ele permite integragcdo em grande esdalaecursos de energia renovavel.
Por isso, leva a eficiéncia energética global miaicdo GLD em redes inteligentes.

KINHEKAR et al. [111] usam técnica de otimizacaoo+swdnvencional, a
implementacéo de tarifas ToU para os consumid@gdenciais. A estratégia tad
shifting (reorganizar a demanda para atender melhor o ntordersuprimento) é usada
para curvas de carga dos consumidores e a simukacabtida. As tarifas ToU
incentivam o uso de energia elétrica de forma egiitei em areas residenciais.
PALLOTTI et al. [112] apresentam estratégias héges para encontrar o
planejamento ideal de consumo de energia dentrcada edificio em um bairro.
Formulada como problema de otimizacdo multi-obgetiisando a reducéo da carga de
pico e minimizando o0 custo da energia, 0s resuftatdosimulagéo séo realizados em
uma area residencial com uma variedade de dispmsiélétricos. A estratégia proposta
€ capaz de planejar os consumos de energia di&iaind grande numero de
equipamentos elétricos com bom desempenho em tedmosusto computacional.
KWAC et al. [113] utilizam o Advanced Metering Iagtructure (AMI). Dados do
medidor inteligente para uma segmentacao de engldgréca residencial é investigada,
utilizando um sistema de codificagdo com um diaimnde curva de carga. Métodos
estruturados derivados dos dados codificados trazeco amostras de programas de
politica de energia. As implicacdes para os métathseritos tém implicacdes para as
politicas e programas da distribuidora como o RBEe Usando perfil de carga de
consumidores residenciais, podem ser direcionados f@rem o maior potencial de
beneficio de programas de RD. ASARE-BEDIAKO et[&lL4] discutem HEMS com
base multi-agentes que integra a tecnologia de géedinteligente para definicdes
preferidas dos usuarios e flexibilidade, e usaisiaaternos (preco) para a otimizacao
de energia do consumidor residencial. O mecanise@rdcificacdo dinamica (por
kwh) foi desenvolvido para integrar as flutuacOess grecos da eletricidade, o
carregamento da rede de distribuicdo e as taidas.fA gestdo de energia baseada em
agentes via simulacao de sinais de preco dinandeefuse preferéncias do consumidor e
as condi¢cles climaticas externas. HEMS integraissid@ partes externas e pode ser
benéfico para todas as partes, ou seja, distribusg@rador de sistema e do gerador de
energia. CHAKRABORTY et al. [115] introduzem um ied de evolucdo quantica
avancada, incluindo geracéo eolica e geracao ftitoea como fontes de geracédo de
energia renovavel. Os geradores térmicos estdauidod neste modelo para
proporcionar a quantidade maxima de energia paendat a demanda dos
consumidores. Essa integragdo introduz incertemasistema que sao abordados por
formulacbes a base de logica difusa. A carga exjgielocidade do vento, radiacdo
solar, e veiculos elétricos envolvidos sdo tomasials formulacdes difusas. Um
algoritmo evolutivo quantico inteligente inspiralQEA) € proposto e aplicado neste
modelo para executar a operacdo de programacadraema inteligente sobre o
despacho. Ele oferece excelente programacédo desoscoperacionais, reduzindo o
custo de producéo e emisséo de gases poluentesiaambiente.

MORGAN et al. [116] desenvolveram uma técnica GL2 gemodela o perfil da
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demanda por meio de medidas de gestdo da demasglac@mnento de carga da ponta
para fora ponta de picolead shiftinge corte de cargalead sheddinjpara criar uma
maior flexibilidade na demanda e melhor facilitaindegracdo das tecnologias de
energia renovavel. Um algoritmo de otimizacdo fetigd (Algoritmo Genético) é
usado para encontrar a melhor correspondéncia.sReederais Artificiais (RNA) sao
utilizadas para implementar um moédulo de previsicalga de curto prazo integrado
com a técnica GLD proposta para estimar o perfidatga para o periodo de 24 h a fim
de reformular o perfil de carga. A participacdoeteergia renovavel na energia total
fornecida € aumentada. FARIA et al.[117] discutégo@tmo de enxame de particulas
baseada para apoiar a minimizagdo dos custos op®aeCpara gerir oS recursos de
uma rede de distribuicdo. Os recursos incluem o [ERributed Energy Resource ou
geracgdo distribuida) disponivel no periodo de tenwmsiderado e a energia que podem
ser comprados de fornecedores externos. As resdriga rede sao consideradas. A
abordagem proposta usa mutacdo Gaussiana dos pasnestratégicos e auto-
parametrizacdo contextual do maximo e velocidadesmms de particulas. O futuro
funcionamento das redes de distribuicdo com o mared de rede inteligente ira
acomodar grandes quantidades de geracdo distrjbaptanorando a qualidade de
servico, aumentando a eficiéncia energética e nedozustos de operacdo. CROFT et
al. [118] apresentam uma nova metodologia de clentpara o GLD residencial
automatizada. Uma simulacdo € criada usando MATBABUlink para modelar a
eficacia do algoritmo proposto. A metodologia aélia dimensédo de tempo de demanda
de energia do consumidor para gerar energia pala arga doméstica controlavel. A
preferéncia do consumidor pode ser refletida dedaocaracteristica de energia e,
portanto, controlar cargas baseadas em energrasudtar em melhores resultados. O
algoritmo € usado para economizar a conta de enexgi 16,9% de uma dada
comunidade sobre o desenho da tarifa ToU, e teonm @feito colateral a reducéo do
pico de demanda noturna em 29%. ROGERS et al. [d49nvolveram modelos de
otimizacdo programacdo linear inteira para agryeaiodos de tempo, ajudando com
precos diferenciados para o GLD. O conjunto de sladomundo real de uso de energia
elétrica é usado no artigo. A distribuidora podepeagar os precgos de pico e fora de
pico para influenciar a demanda com a finalidadaidelamento de carga. VAN DE
VEN et al. [120] propéem armazenamento temporasando baterias de energia. E
proposto aos consumidores 0 armazenamento tempal@&menergia em uma bateria, e
usa-lo para satisfazer a demanda quando os preceseaigia estdo altos, permitindo
assim que os usudrios explorem as variacdes despragolitica de controle da bateria
produz os melhores resultados. As economias de destirmazenamento de energia
sdo demonstradas por meio de extensos experimembosricos que permitem que 0S
usuarios ao explorar as variacdes de precos sequéemudar a sua demanda para 0s
periodos de baixo preco.

JIN et al.[121] focam no problema de agendamentocatcegamento de veiculo
elétrico com armazenagem de energia a partir de penspectiva de mercado de
eletricidade com reflexo para a comercializacdoedergia pelos agregadores de
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resposta a demandanos mercadoslay-aheade em tempo real. Sdo fornecidas
solugdes 6timas por meio do modelo PMI, e um digaripolinomial heuristico simples
baseado em programacédo linear € proposto. Os pfotocle comunicacdo para
interacdes entre 0 agregador, os armazenadore¥xdgie a rede de energia e veiculos
elétricos sdo integrados com a abordagem de estaéoo proposta nas operacdes de
carregamento em tempo real. A receita do agregdelatemanda pode ser melhorada
em 80,1% usando agendamento de carregamento ofodeeser ainda melhorada em
7,8% com o auxilio de armazenagem de energia. pogigdo do algoritmo heuristico
rende solucdes proximas das solucdes otimas. BIAB&Nal.[122] introduzem um
novo algoritmo para a GLD e sua arquitetura geoasidtema, com base numa anélise
de casos. O kernel deste algoritmo é construir fungdo de custo. Esta funcdo de
custo € a pedra angular da estrutura de econontasies. Sao realizadas simulacdes
por meio do MATLAB, realizando calculos de reduciocustos e de energia de ponta
da distribuidora. Baseando-se no custo por watt ge instalacbes de painéis solares,
metade da demanda média diaria de energia resadietecé uma meédia de 18 anos para
se pagar. Adicionando uma bateria se reduzira @dgemrde retorno para 14 anos,
deslocando uma média de 72% mais energia durantedoio de pico do sistema. Os
resultados ilustram os beneficios da partilha d#osutanto para a comercializadora, o
gerador e o consumidor. Yl et al.[123] propdem usguema de escalonamento
oportunista com base na regra de parada o6tima. ldoritmo de escalonamento
distribuido em tempo real para controle de automagé@ aparelhos inteligentes
determina o melhor momento para o funcionamentcaplarelho para equilibrar a
reducdo da fatura e os inconvenientes resultamtedrdso de operacdo. Quando existe
uma restricdo de poténcia total, o algoritmo dalesamento proposto pode ser feito
em qualquer forma centralizada ou distribuida. Quesia de escalonamento proposto
desloca a operacdo para horarios de pico e, comsimoente, leva significativa
economia na fatura de eletricidade. LOGENTHIRANaE{124] introduzem a técnica
de deslocamento de carga para GLD. A técnica déoacdesento de carga é
matematicamente formulada como um problema de nragio. Um algoritmo
evolutivo que se adapta facilmente a heuristicaprablema € desenvolvido para
resolver o problema de minimizacdo. Ademais, sigiida séo realizadas. O algoritmo
€ capaz de lidar com um grande numero de dispositientrolaveis de varios tipos, e
com economias substanciais, reduzindo a exigéectadja na hora ponta.
NATARAJAN et al.[125] combinam inteligéncia compcitagnal e modelos de
GLD. A otimizacdo de agendamento da carga € irges$di durante quedas de energia
programadas por distribuicfes estatisticas de sgpgsa consumidor residencial na
india em condicées tanto de uma tarifa fixa e cualet uma tarifa ToU. Os tipos de
carga modelados incluem cargas passivas e carggsapraveis. A carga maxima
executavel da hora ponta de qualquer periodo éngista por um limite de carga

! Agregadores de resposta & demanda s&o agentedeléico que atuam na gestdo ativa da demanda
junto aos seus clientes industriais. Por exemplpesnercados podem aumentar a temperatura do
frigorifico em alguns graus por um curto periodmseausar impacto, resultando em uma reducado de
energia que pode ser vendida ao operador de sistema
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agregada. O uso de técnicas de transferénciagemdd de carga para mitigar falhas de
energia mostra significativa reducdo de custosnpaies de forma maci¢ca no consumo
de diesel nos paises em desenvolvimento causadl@gedlonamento da carga devido a
falta de energia. LAW et al. [126] pesquisam sodscde gerenciamento de carga para
responder aos programas de RD, sob a forma de&edile carga e algoritmos de
transferéncia de carga. O objetivo do deslocameatoarga € para nivelar a curva de
demanda do sistema de forma mais eficaz do quslocdenento da carga tradicional.
ABNIKI et al. [127] apresentam programas ToU. O R&Pdesenvolvido usando
modelos de carga multi-objetivas. Aléem disso, est@$ das redes inteligentes em curva
de demanda foram simulados por diferentes cend@osritério de elasticidade é
otimizado em dois passos, e depois disso 0 methério de elasticidade é conseguido.
Os resultados sdo comparados com os programas Bb&Jmesmo pela mesma curva
de carga inicial. CAO et al. [128] apresentam aereld energia residencial. Os
consumidores relatam suas informacfes sobre o @sendrgia para o prestador de
servicos. O provedor determina a alocacao ideangegia e cobra a fatura para cada
usuario com base na maximizacédo do bem-estar s@claneficio de cada usuario esta
relacionado com a demanda por energia e a quaatidadpoténcia alocada. Este
meétodo beneficia tanto os consumidores quanto stgmer de servicos, além de
maximizacgdo do bem-estar social.

ZHU et al.[129] propdem o método de Programacaceearinnteira (PLI) para
minimizar a carga hora ponta a fim de alcancar endgmento da carga diéria ideal.
Tanto a poténcia ideal e o tempo de operacao jparelaos domésticos de poténcia e
time-shiftablé?, de acordo com os padrées de consumo de energitodds os
equipamentos individuais, sado simulados. A pref@eédo consumidor e os padrdes de
consumo de energia de aparelhos domeésticos indigidsdo considerados pelos
autores. PRODANOM et al.[130] planejam um mix ideal de suprimentoedergia
para um edificio com base em uma andlise holiskicatilizacdo final da demanda de
energia. Esta € uma abordagem integrada para eacanta estrutura ideal do sistema
a partir de um grande mix de solugdes alternatikaslucao final representa o mix do
sistema de energia ideal, que tenta melhorar a lagele e andlise de sistemas de
energia de pequeno porte. ROSSO et al.[131] otmmipaequilibrio entre unidades
geradoras com rapidoamp-up e a flexibilidade viavel de GLD. A metodologia
considera tanto o curto prazo e o longo prazo dtoaperacional e de investimento de
prover flexibilidade. A extensdo da otimizacaoud&-commitedjue considera tanto os
aspectos de curto e de longo prazo, isto é, oggagteracionais e de investimento e
isto melhora o desempenho do sistema e também tpequée o custo efetivo de
integracdo de mais fontes de energia renovaveissap eficaz. MOLITOR et al. [132]
propdem Dual GLD. Um para as necessidades locam,dmmo a otimizagédo da rede
de distribuicdo local e outro para os desafiosedke relétrica em nivel mais elevado
decorrente da integracdo de fontes de energianaliess. O Dual GLD elimina a

? Aparelhos domésticome-shiftablesdo equipamentos que podem mudar o tempo de condam
energia dentro de um especificado periodo de wpmaedo eles iniciam seus trabalhos, eles consomem
constantemente a energia durante o periodo coatigysara uso.
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relacdo direta entre o controle da distribuidora @nsumidor, criando um ambiente
P2P (Peer-to-Peé?) Por um lado, a eficiéncia energética dos edieiristentes pode
ser melhorada e, por outro a rede elétrica podbeseficiar através de uma maior
flexibilidade. O Dual GLD explora plenamente o pmi@al em termos de eficiéncia
energética e flexibilidade decorrente da combinadgisistemas térmicos e elétricos.
SEPULVEDA et al. [133] apresentam a optimizacacaba por enxame de particula
(Binary Particle Swarm Optimization - BPSO) paracarirar a programacado da
demanda de carga ideal para minimizar a demanggcdede carga ao mesmo tempo
maximizar o nivel de conforto do cliente. Uma siagdlo em MATLAB € usada para
testar o desempenho do programa de RD usando dakdammpo recolhidos por
medidores inteligentes O algoritmo BPSO é simp&snplementar para problemas de
variaveis discretas, e da resultados muito promeésssegundo os autores.

BAKKER et al.[134] discutem trés passos estratégu® controle para remodelar
o perfil da demanda de energia de um grande gragaiicios e as suas exigéncias da
smart grid além de otimizar a eficiéncia energética gloaamentando a quantidade de
geracdo baseada em recursos renovaveis com ovobjgd reduzir o C® Os
algoritmos melhorados podem ser estendidos ao medmjunto de aparelhos
domeésticos diferentes. ATTIA [135] apresenta bremet® a formulacdo matematica
para diferentes programas de gestdo da demandaahdo o aplicativo MS Excel
como base e ferramentas de otimizacdo LINGO, orargsolve problemas de
otimizagdo. Uma formulagao foi desenvolvida pororee fungdes objetivos utilizadas
para encontrar a melhor solugdo sujeita a alguesisgdes que diferem de acordo com
cada programa GLD que minimiza o sistema de demaotdh de pico e também
minimiza a fatura de eletricidade dos consumidonegximizando assim a receita do
servico e taxa de ocupacao geral do sistema. TEENE[136] combinam distribuicéo,
tarifas de demanda e telecomando para o GLD. Hatérenergia sdo alvos conhecidos
e o0 controle de fiscalizagdo com base PLC (Powee Qommunication) € usado para
controlar todos os aparelhos domeésticos de formeedaizir o pico em 20,3%.
GELLINGS [137] discute analise de decisdo do Pmmete Planejamento Integrado
para a selecdo GLD como uma alternativa em um atebde incerteza. Os requisitos
da distribuidora e de consumidores sao incorporamosprocessos de planejamento
integrado, mas 0 programa requer monitoramentoiraomipara garantir as mudancas
de carga desejada. O GLD fornece uma solucdo vigael alguns dos principais
problemas enfrentados por empresas de energiacaléinje. COHEN et al. [138]
agenda o controle de carga usando programacéao idem&om base em um modelo
dindmico de andlise da carga que esta sob conffods. algoritmos sdo usados por
etapa para minimizar a carga de pico em primegartuos grupos de controle de carga
estdo programados em um grupo de cada vez usangwosedimento de otimizag&o
sucessiva em segundo lugar. Em terceiro lugar, naeepso de programacéo dinamica

13 peer-to-peer (P2P) abordagens servem para gaadntegracéo de flexibilidade do lado da demanda e
o funcionamento 6timo dos recursos de energialulistta (DER — distributed energy resources) e gutro
recursos dentro da rede, mantendo segundo-a-segurelpuiilibrio de poténcia e a qualidade e a
seguranca do fornecimento.
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para a frente € seguido para contabilizar o tem@ximo sob controle e minimizar o
tempo entre o controle. Este método pode ser aditizpara objetivos diferentes da
distribuidora, incluindo a minimizagéo do custopteducéo e a minimizagédo de picos
de carga durante um dado periodo.

GUDI [139] introduz um algoritmo de otimizacdo histica usando BPSO. Os
autores simularam a operacdo de aparelhos eletésdicos com fontes hibridas de
energia renovaveis. O uso de GLD e BPSO para dyparedconomiza 33% para 0s
consumidores finais. ZHANG et al. [140] descreve@ld em termos de tecnologia e
preco. O GLD tem um grande potencial de reduc&oiaee reduz o impacto negativo
sobre os consumidores. Ele também reduz o picocideinte produzido em um
alimentador de baixa tenséo, tendo dados do apadelméstico provenientes de dados
de alta resolucao que reduz o pico de carga cantzd

Muitos autores tém proposto a abordagem da teerjagbs para resolver alguns
problemas relacionados a GLD e a redes inteligerE¥NG et al. [141] consideram
um sistema inteligente de energia com consumidomee as distribuidoras atualizam
constantemente os precos da energia com base nfissdgecarga deles. Os autores tém
utilizado um modelo centralizado para reduzir o P4Re séo resolvidos pelo método
simplex ou ponto interior. O modelo de agendamelgoenergia descentralizado é
atualizado como jogo ndo cooperativo que sao kigttos algoritmos usando teoria de
jogos para minimizar o PAR e o custo total da eaeydemais, 0s autores propdem a
insercdo futura de geracéo distribuida futura degéa no modelo. STEPHENS et al.
[142] focam na otimizacdo do mercado do dia seguiftay-ahead markgt
negligenciando os erros de previsdo com um novcetaate controle preditivo (Model
Predictive Control - MPC) para trabalhar sobre os dados em tempo real. ®@rjag
cooperativo Nash é usado por consumidores ativas rginimiza seus custos de
eletricidade por meio do controle do seu perfiledergia. Consumidores passivos sao
também beneficiados devido a reducdo do pico dgcarextensdo pode se concentrar
no algoritmo baseado no MPC com dados reais e w®dbd previsdo estocésticos.
NEKOUEI et al.[143] estruturaram um modelo tedniejogo tanto para provedores de
energia quanto para consumidores. A interacdo erdiggegador de RD e o gerador de
eletricidade € modelado como jogo de Stackelbeny@aonceito de lider de 1 e N ndo
cooperativos seguidores. YAAGOUBI et al. [144] hdacom dois objetivos de
consumidores contratantes como a minimizacao desesa maximizagcao do conforto.
A teoria dos jogos é utilizada para modelar o comsule energia dos consumidores,
visando a economia de custos e a preservacéao ef@séncias do usuério. Os autores
sugerem a inclusdo de varios recursos energétaosodelo. SAGHEZCHI et al.[145]
consideram uma rede inteligente com uma Unicaildistiora e varios usuarios com
estratégias de precos de modo a que cada usuasiga pwogramar de forma
independente seus aparelhos para reduzir seussc@stproblema é formulado como
um problema de programacéo linear inteira cujosrasttém utilizado a teoria de jogos

4 0 MPC é um método avancado de controle de proogssotem sido utilizado nas industrias de
processo em plantas quimicas e refinarias de petésde a década de 80. Recentemente, tem sido
implementado nos modelos de balanceamento de anfrgv]
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e estratégia do preco do dia seqguiniay(ahead price- DAP) para otimizar a RD. O
problema pode ser ampliado com a inclusédo de resute armazenagem e geragao
distribuida. FADLULLAH et al. [146] introduziram umovo modelo de preco de
energia com dois-passos de jogo centralizado qiezame entre a empresa e Seus
consumidores. Os clientes sao escolhidos em unitaigoRound-robiff. O jogo visa
reduzir o sistema PAR pela otimizacdo do agendameéatenergia pelos usuarios e
reducdo do consumo de energia geral do sistem#dditao converge dentro de um
namero de iteracdes, alcancando consideravel redig® AR, e exibindo escala para
aumentar o numero de usuarios. SOLIMAN et al.[iIA8pduzem a teoria dos jogos no
GLD como jogos nao-cooperativos e Stackelberg. &roré um jogo ndo- cooperativo
entre 0os consumidores residenciais e segundo éogm de Stackelberg entre o
prestador de servico e 0os consumidores. A funcdoud®m é também introduzida no
caso dos consumidores que vendem energia armazéngogo ndo- cooperativo entre
consumidores programa seu uso de energia para ixamio custo de energia, com um
anico equilibrio de Nash em jogo de Stackelberg paprestador de servico que define
0S precos para maximizar seu lucro a fim de queumsarios respondam pela
minimizacdo do seus custos e PAR. Dois algoritn@ms centralizados e distribuidos
para resolver o jogo de Stackelberg. CHEN et a@]l&presentam um algoritmo
distribuidos sincronos e um algoritmo distribuidgsiacrono por meio dos quais
consumidores egoistas possam alcangar o equitieridash, trocando informagdes com
seus vizinhos. O jogo formulado convence os condoi@s a mudar seu consumo em
hora de pico, sendo benéfico para os proprios coigsues e o sistema elétrico.

® Round-robin é um dos algoritmos mais simples den@@mento de processos em um sistema
operacional, que atribui fragbes de tempo para @adeesso em partes iguais e de forma circular,
manipulando todos os processos sem prioridaded].[14
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3.5 Conclusao

Neste capitulo, apresentou-se uma andlise dositmsce GLD e as evidéncias
empiricas em relacdo a evolucdo desses mecanigmasipalmente nos Estados
Unidos e em algumas partes da Europa, comprovaridtm ae que o subconjunto de
GLD - RD - é uma industria promissora. Ademaisaforpesquisadas referéncias
bibliograficas do uso de conceitos de GLD na aeeatiinizacéo, mostrando que grande
parte dos problemas estdo sendo vistos na Oticgpaiess que ja implementaram 0s
mecanismos de RD. No Brasil, ha mecanismos de R&hiforme visto na secao 3.3,
mas ainda ndo ha nada em relacdo a programas RbLanceito € proposto neste
trabalho.

A desverticalizacéo dos servi¢cos de geracao, trigs@me distribuicdo de energia
elétrica, associada a criacdo de operadores dmmsistindependentes, estabeleceu-se
um ambiente de competicdo nos mercados de endétji@a e fez com que a demanda
desempenhasse um papel fundamental na operac8sstdosas elétricos. Além disso, o
advento das redes inteligentes, ao fornecer infpdegprecisas do status quo das redes
e dispor de infraestrutura de comunicacao e pdissibatuacdo em tempo real, tem
contribuido com a manutencdo do equilibrio entrefeata e a demanda através da
flexibilizacdo da carga em vez do tradicional audbs niveis de geracdo. Nesse
sentido, a associacdo da RD as limitagOes fisiegasreldes de energia elétrica pode
contribuir com uma significativa reducao da voldsitle dos precos do mercado e atuar
como mitigadora do exercicio de poder de mercadadentes de geracado. Ademais, as
diversas referéncias bibliogréaficas citadas nespétulo apontam para esta concluséo.

No proximo capitulo, seré visto o racional da toendd decisdo de implantacéo
do conceito de RDI em uma distribuidora de eneefg@rica brasileira, analisando os
aspectos econdmicos por meio da elasticidade dardiamo aspecto da estatistica de
resultado por meio do VSS e 0 modelo de negéciopaiado para implantacdo do RDI.
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CAPITULO 4

Racional da Tomada de Decisao

4.1. Elasticidade Preco da Demanda e Comportamentioa Consumidor

A medida que indica a alteracao de sensibilidadged@anda devido as variacdes
no preco do produto oferecido € a elasticidadegpdacdemanda. Em termos gerais, a
elasticidade preco da demanda pode ser expressa com

Vo o0 (4.1)

Eop =75 =
Q, aP/P oP Q

Onde Q é a quantidade demandada e P é o precarddCb&ermooQ/oP indica
gue uma variacao do preco infinitesimal implica wragacéao infinitesimal da demanda
do bem em questdo. O sinal desta derivada é negativno o preco e a demanda
variam em dire¢Bes opostas: nomeadamente, um anmemdreco das mercadorias ira
causar uma reducdo na quantidade de demanda eeveze-

Sob circunstancias normais, a elasticidade pregedwnda é negativa desde que
um aumento de preco, geralmente, resulta em umgaedia quantidade de um bem
que é exigido. Quando as variacdes de precos t&mopau nenhum efeito sobre a
quantidade de um bem que € exigido, ou seja, quanrdeg pl > > 1, a demanda é dita
ser muito inelastica. Quando a quantidade de um dé&dgido € muito sensivel aos
precos, ou seja, quantip) pl > > 1, a demanda € dita ser extremamente elastica.

Segundo FAN et al.[151], a elasticidade-preco daga elétrica varia entre —0,3
e —-0,6, conforme a hora do dia e a época do anesamando um carater mais
inelastico. ANDRADE et al. [152] também apresentama elasticidade com mddulo
menor que a unidade para a energia elétrica, mfdogsua caracteristica inelastica.

Este carater pode ser explicado por ela ndo poasuibem substituto de facil
acesso. A dependéncia da eletricidade para o fuaciento de chuveiros, geladeiras,
eletrbnicos, além de diversos equipamentos in@istrisem possibilidade de
substituicdo por outra fonte de energia ou alguomz&ssionaria concorrente corrobora
este fato.

O objetivo final de programas de RD é reduzir aaleta da ponta. Para avaliar o
sucesso de um programa de RD é necessario utlingiicador de reducdo da demanda
da ponta real. Para normalizar este indicador, rcepéual de reducéo da ponta de
demanda é usado. A percentagem e a real redugientnda da ponta sdo usadas para
avaliar a RDI. Para além da reducao de carga ae pidesempenho de programas de
precificacdo dinamicd é medido usando a elasticidade dos precos da denare

'® Fixacdo de precos de acordo com a demanda em temipde bens e servicos.
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representa a sensibilidade da demanda do consupadaio preco da eletricidade. Esta
pode ser encontrada através do célculo da razde enpercentual de mudanca na
demanda para a alteracdo percentual no precd@EP), [151]. Geralmente, preco de

curva de demanda de qualquer mercadoria ndo &.liheaconseguinte, a elasticidade é
em torno do preco inicial linearizada procura d@ftit (qo, po); como visto na Figura

4.1.

P ($/MWh)

p0

0
! Q (MWh)

Figura 4.1: Elasticidade preco demanda no pontpd@p

A elasticidade de substituicdo mede a taxa na quabnsumidor substitui o
consumo fora da hora de pico de consumo de etiddei para o0 uso na hora de pico em
resposta a uma mudanca na relacdo de precos deiborpara fora da hora de pico.
Isto € importante em TOU E CPP programas de prégosKIRSCHEN et al.[153], a
elasticidade € decomposta em auto elasticidaek €lasticity e elasticidade cruzada
(cross elasticity. Auto elasticidade mede a reducdo da demandanerdeterminado
intervalo de tempo devido ao preco desse intenval@lasticidade cruzada mede o
efeito dos precos de certo intervalo de tempo mswmo de eletricidade durante outro
intervalo. Outro aspecto da avaliacdo dos prograted®D € a aceitacdo do consumidor
e sua inscricdo no programa. Sem a participacdcasumidor, programas RD
certamente ndo atingem sua meta de reducao da dameipico.

Dois tipos de consumidores sao descritos em [164¢o alcance olong-range
(LR) e curto alcance ou short-range (SR). Consuraglde longo alcance maximizam
os beneficios de longo prazo ao decidir suas deasatwhsiderando todos os periodos
de precos. Consumidores de curto alcance configmraua demanda considerando que
o atual periodo de precos apenas. No entanto, ugstes do mundo real oeal
world consumergRW), descritos em [155] consideram ambos os gregorentes e
pregos futuros.

Como a Figura 4.2 sugere, a elasticidade é usad@ejnto com preco esperado
para modificar a demanda esperada; consequentenaedsmanda e 0S precos serao
reduzidos se os precos estdo acima do ponto dBbeigu{po,qo); conforme a Figura
4.1. O ponto de equilibrio é definido como o pregd demanda do caso normal. Nesta
analise, um ponto de equilibrio é assumido para padodo, [156].
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Figura 4.2: Efeito da elasticidade-preco na modstagdo preco

Dado que os dados reais de elasticidade-demandalistaibuidoras nédo séo
publicos, foi realizada uma revisdo da literatue attigos sobre a estimativa da
elasticidade preco da demanda no Brasil cujo peefilanalises estava mais perto da
proposta do presente estudo, [156]. SCHMIDT efl&7] calcularam as elasticidades
precos de renda e demanda a fim de estimar o canglemenergia das classes
residencial, industrial e comercial durante o miale 2000 a 2005. O calculo da
elasticidade preco da demanda tem utilizado a askados anuais de 1969 a 1999 de
tarifas e ao consumo de cada classe de consuniidoiseguida, a seguinte Tabela 1
resume os resultados:

TABELA 4.1:ELASTICIDADE-PRECO DADEMANDA

Classe de
Consumo €q,p
Residencial - 0.146
Industrial - 0.545
Comercial -0.174

A Tabela 4.1 pode ser interpretada do seguinte maedoda aumento na
porcentagem de tarifa de distribuicdo de energinegemplo, a classe residencial leva
a uma reducéo de 0,146% do consumo desta classge Nentido, pode ser visto que a
classe que € mais sensivel a sinais de precosigtiiad cuja resposta a uma variacao da
tarifa é de cerca de quatro vezes maior do queseradda na classe residencial.

De acordo com [158], a receita marginal € um teegmnoémico também referido
como o beneficio marginal ou valor marginal. Pogleederir a producdo, ao consumo,
ou a outra varidvel econdmica. A receita marginal @teracdo no valor total criado
pela mudanca na quantidade da variavel de controle.

A receita marginal menos o custo marginal seraligoa beneficios liquidos
marginais. Os beneficios liquidos sdo maximizadeando a receita marginal é o
mesmo que o custo marginal que torna o benefipindd marginal igual a zero.

PERLOFF [158] mostra que a receita marginal podelsgvada da demanda da
empresa. No entanto, um método mais facil decamatreceita marginal € a utilizacao
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da elasticidade preco da demanda. A relacdo enteeedta marginal e a elasticidade
preco da demanda é:

MR =P (1 + 1¢) (4.2)

onde MR é a receita marginal, P € o preco do beé a elasticidade preco da
demanda.

Como é dito acima, maximizar os lucros requer queeceita marginal seja
equivalente ao custo marginal, assim:

MR =P (1 + 1¢) = MC (4.3)
onde MC € o custo marginal.

Rearranjando a equacéo anterior tem-se:

=M - MC x—= :MCx(i) (4.4)

==
(1+ E) (1+ E) £+1
Assim, o preco de maximizacao do lucro € igual a:

P =MC x( ) (4.5)

€
£+1

4.2. Valor da Solucéo Estocastica

Do ponto de vista da distribuidora, CONEJO et &F]1mencionam a distingdo
entre decisdes de médio e longo prazo e de cuatzopA configuracdo da carteira de
mercado futuro e a determinagédo do preco de vefetacdo aos consumidores sao
decisdes de médio e longo prazo, enquanto as ¢@esao pool (ex. Mercado do dia
seguinte) sao decididas no curto prazo. DecisOesédito ou longo prazo sao feitas no
inicio do horizonte de planejamento, ao passo quelexisbes de curto prazo sao
realizadas durante todo ele.

A principal diferenca entre esses dois tipos désdeceside no grau da incerteza
revelada no momento da tomada de decisdo. Porazsta [157-158] distinguem entre
decisbeshere-and-nowe wait-and-see Considerando-se um modelo de programacéao
estocastica de dois estagios, as decik@es-and-nowsao aquelas que sao feitas antes
da incerteza seja conhecida. Considerando horizatgemédio e longo prazo, estas
decisbes correspondem a negociacédo futura do noeecdd determinacao do preco de
venda. Em contraste, a decisdo referida coraib-and-seeé feita apds a incerteza ter
sido revelada.

O mercado real combina ambas as variaveis que desemcorretamente
modeladas e otimizadas de modo a conseguir a mahagao otima, [157].
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Ademais, como se trata de um modelo de médio porte400 cenéaridée cerca
de 21.000 restricdes, neste trabalho sera feitelisa do Valor da Solugédo Estocastica
(VSS) proposto por [21] cuja definicdo consiste etiizar a solugdo do problema
deterministico associada a média das variaveisoai@sa para comparar com a solugéo
estocastica. Assim, define-se por EV (Expected &attomo a funcdo objetivo z de
valor para solucédo do problema em um cenario edpdvalor esperado dg:

EV =miny z (X,%) (4.6)
ondeé = E [£] e x*(&) ¢ a solug&o 6tima de EV.

Em seguida € definido o valor esperado do resul{&ft/) usando a solucéo
obtida com EV:

EEV =Eg [z (x* (§), §)] 4.7)

O EEV mede o desempenho da solugdof)xifara cada realizacdo dg
permitindo que a decisdo do segundo estagio segade forma G6tima em funcéo de
x*(£). O VSS fica ento:

VSS = |EEV - RP| (4.8)
RP (Problema de Recursonsin, E; [z (X, §)] 4.9

O VSS pode ser interpretado como o beneficio edpemdda equipe de
planejamento da distribuidora que considerou arieza dada po§, ou ainda, como a
perda esperada da equipe de planejamento da didtib que optou pela modelagem
deterministica, utilizando o valor esperadd ¢E[£] = ).

Portanto, se adotar4 esta métrica neste artigo qmmea que a otimizacdo
estocastica possa auxiliar na proposta de implaotde GLD no mercado de energia
brasileiro.

4.3 Modelos de Negocios de Resposta a Demanda para
Comercializagao de Energia

BEHRANGRAD [159] prop6e modelos de negocios par&ld relacionando
seus diversos agentes como operador do sistemadoges, transmissores,

A escolha de 400 cenérios deve-se a entrevistalizigtas pelo autor com especialistas em
planejamento de distribuidoras de energia elétricBrasil.
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distribuidores, comercializadoras, e @smand resource provide(®RP)®. No caso
desta tese, € observado o0 modelo de negdcio deeRbianado a distribuidora de
energia.

A Figura 4.3 mostra os modelos de negocios em dDBB fornece algum valor
agregado para a distribuidora. Estes modelos sftadafs pelo tipo de contrato de
energia e mecanismo de precos de eletricidade.

Incentivo a carga
interruptivel
Melhoria da
contratagdo
Desconto na tarifa de
energia com opgao

de interrupgdo
Resposta 3 Demanda Comercializagdo de | Gerenciamento da
P Energia Capacidade
Modelagem de Carga

Figura 4.3 — Modelos de Negocio de Comercializatgi&nergia
A) Melhoria da contratacéo

Uma distribuidora de energia pode enfrentar umcidéio suprimento de energia
para a sua carga contratada devido a motivos camerto de previsédo de carga ou
uma mudanca subita no comportamento da carga. iEmasos, ela pode ser forcada a
comprar o déficit de energia a partir de mercadosreergia como um mercado spot ou
um mercado de balanceamento. Estes mercados pudeea volateis com alta
flutuacbes de precos. Em tais casos, os distribesdooderiam enfrentar flutuacdes dos
precos da energia para o fornecimento de falhaandegia. Por outro lado, as cargas
geralmente possuem contratos com uma distribuictorabase em tarifas fixas ou mais
estaveis. Isto ira expor os distribuidores a algupassiveis perdas de receita. Como
exemplo, quando uma distribuidora enfrenta um prigaenergia muito elevado no
mercado spot, mas tem que vender por uma tariairiberior por seu contrato com seu
consumidor final, ela ird incorrer em uma perdapainda de energia. Esta perda de
cria uma oportunidade de negécio para um DRP. Nesidelo de negocio, o DRP
poderia oferecer a sua capacidade de alterar oc@esumo de energia quando a
distribuidora enfrenta um déficit no suprimento deergia. Em contrapartida, o

¥ DRP é o termo utilizado em mercados de eletriciqzata se referir ao conjunto de agentes tais como:
Agregador de Resposta a Demanda, ESCO (Empresardiedd de Energia), provedor de restricdo de
carga [pad curtailment providere consumidores finais.
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distribuidor poderia fornecer algum incentivo paf@RP para a sua acédo de RD. Entéo,
h& dois tipos de incentivos neste modelo de negdcio

Incentivo a carga interruptivel: Neste modelo, oFDR fornecer opcdes de corte
para a distribuidora. A distribuidora utilizariaopcado de carga interruptivel no seu
planejamento de contratos de energia e utilizandpgio de corte, minimizara sua
compras de energia em periodos de preco elevadi®].[Em contrapartida, a
distribuidora ira pagar alguns incentivos para d°ORie pode ser pro rata ou fixo, tal
como acordado em um contrato. Estes contratos tdeuptibilidade sdo oferecidos
mais frequentemente para cargas maiores do qu@eaua&nas cargas.

Desconto na tarifa de energia com opc¢do de intgfimipNeste modelo, uma
distribuidora oferece um desconto de tarifa de ggaepara um DRP, tendo como
contrapartida o direito de exercer a op¢ao de dirrat carga até um maximo acordado
em um dado periodo de horas, por exemplo. Aquinmoese a distribuidora ndo exercer
a sua opcao de RD, ela provera o desconto de fzaita 0 DRP. Por conseguinte, a
definicdo da taxa de desconto na tarifa € impaidi6l]. A oferta de uma tarifa de
desconto para consumidores residenciais com igétalale controles remotos em
aparelhos eletrodomésticos por uma distribuido@utéa premissa para implantacao
deste modelo de negdcios.

B) Gerenciamento da capacidade

Em alguns mercados, como PJM, as distribuidorasrmdeassegurar a capacidade
do sistema com base na sua contribuicdo na hota.gdma distribuidora que precisa
de mais capacidade deve compra-la por meio de utnato bilateral ou mecanismo de
mercado. Se a distribuidora ultrapassa sua capiééa estaria exposta ao pagamento
de penalidade devido a sobreposicéao de capaciGadeo um modelo de negdcio, uma
distribuidora pode usar o DRP para lidar com amoaisdo de capacidade em dois
métodos seguintes, [162]:

= Usando o DRP para reduzir sua contribuicdo na panga e sua obrigagcao
de capacidade para os casos de procura de capgcidad

= Usando o DRP para ter certeza de que ele ndo béemmr a sua
capacidade assegurada para reduzir as penalidadelrapassagem de
demanda.

C) Modelagem de carga

Neste modelo de negdcios, um DRP ira utilizar saacidade para moldar o perfil
de carga de uma distribuidora para reduzir seutoguse aquisicdo de energia e
aumentar suas margens de lucro. Um DRP pode utdiza capacidade para reduzir a
carga em alguns periodos e aumentar em outrosdpsridComo exemplo, para
aumentar a margem de lucro da distribuidora, o P& fazer a mudanca do perfil de
carga nos periodos cujo suprimento de energia ¢ caad para a distribuidora ou em

z

periodos em que o0 suprimento é mais barato. FEUEBGRL et al. [163] usam
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simulacGes para demonstrar que a mudanca da cadm melhorar o lucro da
distribuidora. Tais modelos de negdécios sédo ainsleassos devido a capacidade
limitada do DRP para aumentar a carga, mas ele godernar mais prevalente com a
proliferacédo de veiculos elétricos e armazenageendegia em baterias.
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4.4 Conclusao

Neste capitulo, apresentou-se o racional da dedigiaomplantacdo de um
programa de RDI no segmento de distribuicdo degenetétrica.

Contudo, dado que a pesquisa precisaria se aparfsabre os calculos de
elasticidade da demanda mais reais de distribisdmasileiras para modelagem, sendo
que estes dados sao, geralmente, confidenciaisjehaupreferéncia pela busca de
referéncias bibliograficas dos valores de elasaaédmeédios aplicados no Brasil.

Adicionalmente, a apresentacdo da analise estatigtir VSS podera averiguar
que o modelo proposto de programacdo estocastissa nmteira € um modelo
matematico apropriado para o problema de minimzal# custo de contratacdo de
energia elétrica por uma distribuidora.

No proximo capitulo, serd visto a modelagem prapakt uma programacao
estocastica mista inteira e a implantacdo do esedmaso com a aplicagdo do racional
da tomada de decisdo proposto neste capitulo,dmasido o modelo de negdbcio mais
apropriado para o caso brasileiro: Melhoria da datdo. Cabe ressaltar que o
trabalho ira explorar o gatilho de valor que podsréar o RDI da distribuidora, tendo
como inspiracdo o conceito apresentado de “Desautarifa de energia como opcéo
de interrupcao”.
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CAPITULO 5

Modelagem e Estudo de Caso

5.1. Modelo Genérico

Os cenarios futuros sao considerados variaveisrepiesentam as respostas a
estimulos especificos: precos e demandas sao rdodaiamo as saidas de uma funcao
que transformam variaveis de entrada (geralmentd|sicos, comportamentais e
climatologicas) para a informacdo desejada. PINTGle[164] mencionam que o
cenario de consisténcia € apenas alcancado se elanassume simultaneamente as
mesmas variaveis de entrada para cada cenariocogerad

Embora estes cenérios futuros representem um fi@ortante para as
distribuidoras, a nova abordagem é trazer flexibde para elas, a fim de calcular a
reducdo da demanda, que pode gerar um novo proguamdo elas tém déficit na
quantidade de energia contratada.

Demanda de energia, especialmente cargas resigermarespondem a dados
variaveis e incertos. Por exemplo, a variabilidddeconsumo de eletricidade de um
anico cliente residencial geralmente depende daepga na casa dos membros da
familia e no momento da utilizacdo de alguns apagetle alta poténcia com duracéo
relativamente curta de utilizagdo durante o di@,sejeito a incerteza muito elevada. A
analise probabilistica e teoriazzypodem ser utilizadas para analisar a carga aduz d
incerteza, [165].

E possivel também que cenarios de demanda sejamladod como a resposta a
causas associadas, como a econdmica, climatolégicenportamental. Os algoritmos
especializados com base na analise de funcbegetgoims para enfrentar o desafio de
falta de dados identificam o impacto de cada vatiéle entrada e constroem a funcao
de transferéncia adequada, [166]. No nosso casageote distribuidor ira utilizar
cenarios de sua experiéncia como planejador.

Uma distribuidora deve assinar contratos de enerdian de atender a demanda
de seus clientes. O modelo de carteira ideal angloge ser amplamente escrito como
a minimizacdo dos custos totais das compras massiyes custos deficitarios ou
penalidades da energia total necessaria para suprarga. Conforme em [157], as
decisbGes de compra séo feitas na Ib@se-and-nowou seja, antes de cenarios de carga
futuras ocorrer, e as variaveis de déficits sdalsidas na basgait-and-seecomo eles
sdo consequéncias dos cenarios dependentes de@edae compra.

De acordo com [167], a funcao objetivo de minimé&agode ser escrito como a
minimizag&o dos custos do contrato mais o valorods$os de déficit ao longo de cada
intervalo de tempo e cada cenéario de carga.

Min CAL- Ai+ Zs Ds (Cdef:s‘,t * Defs,t) (5-1)
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onde
cs, SA0 0s custos associados aos contrgtos

ps € a probabilidade associada a ocorréncia de cadaicss;
cdefs, € 0 custo de déficit associado ao cenario s naritest;

Def,; € o déficit associado ao cenario se no instante t.

As restricbes do problema correlaciona o balancoadga para cada intervalo de
tempo e cada cenario de carga.

ZIAL + DefS,t = LoadS,t v”) s; t (52)

onde

Load,, € a carga relacionada ao cenario s no instante t.

Limitag@o dos contratos é identificada como:
Ajp < A < A_lt Vi t(5.3)

ondeA; eA_i,t sao os limites inferior e superior relacionadcs wos de contrato

I no instante t.

O risco de nao fornecimento de carga pode ser atlorde varias maneiras - de
probabilidade de déficit mais simples aos maissiofidos conceitos de Value-at-Risk
(VaR) e Conditioned Value-at-Risk (CvaR). Contudste trabalho aborda o risco de
déficit em trés dimensdes cujo sentido mostra uis@vmais ampla e transparente de
uma so dimensdo como VaR e o CVaR, capturando ectatjva futura do tomador de
deciséo por meio da frequéncia do déficit (quaméags ocorrera o déficit no horizonte
de planejamento), do déficit esperado e do dédiegioluto (valor maximo de déficit
aceitavel). As extensdes para VaR e CVaR podempieadas conforme [170].

Por exemplo, um baixo custo de déficit ou um cende baixa probabilidade
poderia levar ao risco de déficits relacionadoslacsio ideal que poderia ser étima do
ponto de vista matematico, mas indesejavel paraggente conservador avesso ao risco
[7].

Em relacdo a proposta de [167], a abordagem deiGest Risco usa variaveis
booleanas (0-1), o que representa o subsidio oudadexisténcia de um déficit no
cenario s, instante t:

0,ndo ha déficit permitido em s, t

Idefs; = {1, déficit permitido em s, t

(5.4)
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As restricbes de risco coincidem com a especifitagé niveis maximos
admissiveis de risco para cada instante de tempo:

Zs Ps Idefs,t < gdeft Vs, t (5.5)

onde

Edef, é o valor maximo aceito de risco de déficit notante t ep; € a
probabilidade conjunta do cenario s.

5.2. Modelagem Aplicada

A metodologia proposta neste trabalho é para um @&ima distribuidora no
mercado brasileiro cuja exposicdo ao déficit, oja,searga maior que a energia
contratada pode ser traduzida em uma oportunidade gplicar um programa de RD
com Incentivos, estimulando a reducdo da demandacamhecer qual seria o gatilho
para este decréscimo do consumo conjuntamente ccomteecimento da elasticidade
da demanda de sua classe de consumidores. AdaesstEsmetodologia proposta sera
avaliada a luz do VSS para identificar se a otigépaestocastica € de fato a melhor
metodologia para célculo deste parametro.

De acordo com as regras da ANEEL, as distribuidt@nasque adquirir contratos
de geradores por meio de um processo de leilaacpuldm teoria, ha um mecanismo
depass-trougtda tarifa ao consumidor, contanto que:

» Todas as cargas devem ser atendidas cujos défsiio sujeitos a
penalidades rigorosas e quaisquer custos derivadasy energia comprada
no mercado a vista ndo podem ser transferidosgsataifas;

» A quantidade maxima de custos permitida paaas-throughé limitado a
compras que somam 105% da carga total.

Os leildes publicos promovidos pela ANEEL oferecantratos de 15 a 30 anos
negociados trés e cinco anos antes da construgperacdo de usinas de energia a
partir de geradores (A-3 e A-5). Além disso, hat@ins de energia existente, que
compreende periodo 5 a 15 anos negociados um &® den entrega de energia (A-1)
[169].

Estas regras foram concebidas para favorecer conigsos de longo prazo, a fim
de alcancar o plenpass-throughda tarifa. Assim, a distribuidora deve atendeuiadgy
requisitos como:

= Repasse integral dos custos de compra de energjieodtratos celebrados no
leildo A-5;
» Repasse integral dos custos de compra de eneméspgondente até 2% dos
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volumes de longo prazo (A-5);
= Contratos de curto prazo (A-1) estdo limitados a d&ocarga total da
distribuidora.

Além disso, ha os contratos de leildes de fontzradtiva, Itaipu e nucleares cujo
repasse do custo da energia € integral para o mithey os contratos de leildes de
ajuste cujo montante devera ser até 5% da carghctmttratada da distribuidora; e os
contratos de energia das usinas submetidas aaledijis[14, 170].

Por um lado, a mitigacdo de risco opera na haseand-seee pode ser decidida
guando os cenarios sdo mais bem definidos. Assmpasequéncias podem ser mais
bem avaliadas. Por outro lado, as compras de enséigi feitas na basere-and-now
ou seja, varios anos antes do inicio do prazo ttegm Entdo, de acordo com as regras
da ANEEL, as principais unidades para mitigacaasb®s séo:

= Os intercambios de energia entre as empresas aeontéanto para as
posicbes contratuais longas ou curtas, sempre quenta necessidade de
equilibrio entre eles;

» Reducbes de energia podem ocorrer como uma congdenda desvios de
mercado das projecfes estimadas por causa dadicpmpensar a saida do
potencial cliente livre do mercado regulado edieducéo de até 4% ao ano
do montante anual contratado de energia a criéésadistribuidoras.

De acordo com as regras estabelecidas, as dishoitasi no Brasil ndo podem
estimular a reducdo de carga dos clientes quanes ehfrentam abastecimento
deficitario em seus contratos a fim de evitar saag&ntao, a proposicdo desta tese €
inserir o conceito do modelo de negécio - Melhat@ga Contratacéo - apresentado na
secdo 4.3 para o segmento de distribuicdo como fomaa de GLD em cenarios
iminentes de déficit no setor elétrico brasileiro.

Portanto, o modelo de portfolio ideal para umarithsidora deve minimizar os
custos totais de compra de energia, alcancandonvemar tarifa para o consumidor,
isto é, buscando a otimizacdo dos contratos a sesdebrados e/ou mantidos no
momento t0 cuja demanda € o ponto de partida perangdelo tente achar os contratos
necessarios para atendé-la a luz da regra proposta.

Min cp A; + X5 ps (cdefs, Defg + cexcg Excgy) (5.6)

onde:

Ca; SA0 custos relacionados aos contratd@\-1, A-3, A-5, leilao de ajuste, etc.)

ps € a probabilidade relacionada por cenario s

cdef, sdo custos de deficit relacionado por cenarioisistante t

Def,; € o déficit relacionado por cenario s no instante

cexcgy € 0 custo para a distribuidora por cenario s stairte t da sobra de energia
acima de 105% requerida o qual ndo consegue repésgass-trough

Excsy € 0 excesso de energia acima de 105% requeralciaighda por cenario s no
instante t
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O conjunto de restri¢des é listado abaixo:

1. Balanco de Energia: esta restricdo inclui ewasatuléficits, excessos ou
reducdes de energia para cada cenario s no instante

YiA;-Redgs, + Def;, - Excpgy - Excgy = Load Vs, t(5.7)

onde:

Redg, € a reducéo do contrato relacionada ao cenanadrsstante t

Excps¢ € 0 excesso de carga acima de 100% relacionaderswio s no instante t
cujos custos podem ser repassados para a tarsisffpr@augh)

Excsy € 0 excesso de carga acima de 105% relacionader&oio s no instante t
cujos custos nao podem ser repassados para apastthrough

2. Limites dos contratos: os contratos serdo ddmsdide antemdo, sendo o0s
contratos obrigatérios como Angra 1 e 2, Itaipuliostes inferiores da restricdo
instante t.

i Vit (5.8)

>

Ajp < Ajp <

A;. limite inferior referente aos contratos obrigatérem MWh ou MW meédios a
serem celebrados pela distribuidora

Aj; limite superior referente a contratagdta distribuidora nos leildes organizados pela
ANEEL.

3. Limite da reducdo contratual: o limite superétar restricio é o percentual
previsto na legislacdo [166] do contrato i no ingat, dependendo do cendrio s no
instante t. Esta reducdo sera decidida na ocoaé&luccenario, isto é, variavel sujeita a
basewait-and-see.

0 < Reds; < 0,04 A, Vist (5.9)
4. Limite de energia contratada no intervalo de%08 105% da demanda
planejada: os contratos poderdo ultrapassar a dien@anejada tendo o beneficio do
pass-trougharifario até o limite de 5%.

0 < Excpgy < 0,05 * Loadg, Vis, t (5.10)

5. Limite de ocorréncia do déficit: esta restriglta relacionada a quantidade de
cenarios de déficit previstos pela distribuidora.

[ 1def... = {O, nao ha déficit em s, t
St |1, déficitem s, t
defs; < Loady, * Idef; Vst (5.11)
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i ldefs < Edef, Vs, t
Edef; € o valor maximo aceitavel da ocorréncia de défigiinstante t

6. Limite de profundidade do déficit: esta reswic&std relacionada a
probabilidade do déficit em um dado cenario limitawb valor do volume (MWh ou
MW médio).

YsPst defs ¢ < Eprodef, Vs, t(5.13)
Eprodef, é o valor méximo aceitavel da profundidade de définstante t

7. Limite superior do déficit: esta restricdo estéacionada ao valor maximo
(MWh ou MW médio) aceito pela distribuidora.

Ysdefsy < Emaxdef; Vs, t(5.14)
Emaxdef; € o valor maximo aceitavel do valor absoluto dcidéo instante t

5.3. Estudo de caso

O estudo de caso representa dados reais de umhbuiligira de energia elétrica
da regiao sul do Brasil para um horizonte de 5 aeosua demanda. Para a projecéo da
demanda, conforme a Figura 5.1, foi utilizado o elodSARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average), ver BOX JENKINS [171],
(2,0,0)x(2,0,0), com termo constante de 11273 gerado pelo softwarecast Pro®
versdo 5. Ademais, os 400 cenarios gerados a padotimodelo SARIMA séo
considerados equiprovaveis nos estudos de caso.

1.000.000 -
900.000 A
800.000 A

700.000 -
——— Lim Inf
Médio

— Lim Sup

600.000 -

500.000 A
400.000 A s HistOrico
300.000 -
200.000 -

100.000 A

0 T T T T T T T T 1

jan-11 jan-12 jan-13 jan-14 jan-15 jan-16 jan-17 jan-18 jan-19 jan-20
Figura 5.1 — Cenarios de demanda de 2015 a 2019

Considerando os diversos leildes e contratos ansetdizados como fonte de
suprimento para atendimento de carga por uma ligdora do SIN, a Tabela 5.1
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mostra os valores usados como proxy destes costraioestudo de caso. Foram
considerados 0s contratos com as usinas estriggracdmo as novas usinas
hidrelétricas da regido Norte do pais, as usinaBRIDINFA (Programa de Incentivo as
Fontes Alternativas de Energia Elétrica), regulaamm pelo Decreto N° 5.025/2004
[172], as cotas de energia referente as usinas pamogacdo das concessodes,
conforme descrito na Lei n° 12873 de 11/01/2013. [Am dos leildes A-1, A-3, A-5

e Ajuste, as cotas de energia da usina hidrelé@gadsaipu e das usinas nucleares Angra
1 e Angra 2 foram incluidas também.

TABELA 5.1:VALORES DE CUSTO DE ENERGIA POR TIPO DE LEILAOONTRATO

Leildes/Contratos | Custo R$/MWh

A-3/A-5 150

Fontes Alternativas 130
A-1 200
Ajuste 210
Estruturante 90
Itaipu 139
Angra 1/Angra 2 157
PROINFA 263
Cotas Lei 12783 33

Os montantes de energia contratuais a serem catebrzela distribuidora sao
parametros dados do problema para a dedmie-and-now Sobre os limites das
restricdes de risco de déficit foram feitas seliddnles para os seguintes estudos de
caso, conforme a Tabela 5.2.

TABELA 5.2:LIMITES DAS RESTRICOES DE DEFICIT POR ESTUDO DE 6@
Déficit
Estudo de| Frequéncia Profundidade d¢ maximo
Caso Déficit déficit (MWh) | (MWh)
A 5 4 .50E+05 9.00E+0
B 3 2.25E+05 4.50E+0

C 1 1.00E+05 1.00E+0

o1 o1 Ot

Os valores da funcdo objetivo encontrado para cadario de modelagem séao
demonstrados na Tabela 5.3.

TABELA 5.3:RESULTADOS DAFUNGAO OBJETIVO (FO

Estudo de Cas{ FO (R$ MM)

A 6.850
B 6.930
C 7.010
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Dado as variaveis inteiras encontradas no PMIgalizada uma sensibilidade de
custos através da PL. Assim, na Tabela 5.4, remsmwalores encontrados nos estudos
de casos.

TABELA 5.4:ESTUDO DECASO X VALORES DESENSIBILIDADE DO CUSTOMARGINAL
Estudo de Caso | R$/MWh

A 150,00
B 232,00
C 232,00

Estes valores da sensibilidade s&o oriundos dascoes de balango de energia
via PL cuja interpretacdo pode ser uma proxy paral@acao do incentivo a ser dado
ao consumidor quando uma distribuidora enfrentaenério de quasi-déficit.

Para aprofundar esta interpretacdo sobre o ineemdinifario, foi rodado o PL
deterministico para o cenario base, utilizandeasicdes de déficit dos estudos de caso
de modelagem descritos na Tabela 5.2. Por congegunvalor do custo marginal
encontrado na restricdo de balanco de energiatpdoa os estudos de caso foi de R$
200/MWh.

Tendo um cenario base como ponto de partida, poiénario de custo mais
baixo, o estudo de caso mostra que o incentiviataria ser dado pela distribuidora sé
teria sentido econdbmico em sua perspectiva quasdmasos B e C ocorressem, dado
gue os valores apresentados na modelagem (TaBgs86. maiores que R$ 200/MWh.

Implementando a formula (4.5) de elasticidade dmathela, a distribuidora
poderia ver o impacto de suas receitas, aplicasdelasticidades para consumidores
residenciais, comerciais e industriais visto na€labl.1l, por exemplo. Apesar dos
consumidores industriais terem opcao de escolleprEprio abastecimento de energia,
o conceito de RD de Incentivo pode servir de edtimpara que esta classe de consumo
permaneca cativa. Assim, a proxy de desconto sabtarifa estimada quando um
cenario quase-déficit acontece é mostrado na Tal®l&®s valores encontrados podem
resultar no inicio de um programa de RD de Incentjuando a distribuidora ficar
subcontratada, isto €, ndo ter contrato suficipata atender a demanda.

TABELA 5.5:ESTUDO DECASO X VALORES DESENSIBILIDADE TARIFA (R$/MWH)

Classe de P
Consumo € (R$/MWh)
Residencial - 0,146 - 34,19
Industrial -0,545 -82,54
Comercial -0,174 -42.13

Por fim, aplicando a referéncia teorica expostasegio 4.2 e utilizando como
premissa do célculo do VSS o estudo de caso Capeso na Tabela 5.2, o VSS
encontrado na modelagem € de R$ 9.330.000 sendo §E& = R$ 6.984.480.000 e o
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RP = R$ 6.993.810.000. Entéo, nota-se que o valdarsss reflete o custo de ignorar a
incerteza na tomada de decisao no planejamentopd@sio da distribuidora.

O software utilizado na modelagem do PMI (5.6)4%.tbi 0o XPRESS® verséo
3.8. O numero total de variaveis do problema PMt&2000 variaveis inteiras, 10.445
variaveis reais e 21.300 restricbes para todosicsn®& maquina utilizada para rodar o
modelo tem 16 GB de memodria RAM e processador 16wl i5-3320M CPU @
2.60GHz.
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5.4 Conclusao

Este capitulo demonstra que o esforco da otimizdedoontratacdo na Oética de
uma distribuidora representa muito mais o fato @emzacao do seu custo de compra.
Com a interpretagédo econ6mica da sensibilidadevdmses encontrados oriundos da
restricdo de balanco de energia, a analise dokagss apresentados na Tabela 5.5 vis-
a-vis 0s custos marginais oriundos dos estudosasie epresentam um inicio de uma
mudanca de atitude da distribuidora, tornando-a agente ativo no mercado,
principalmente em cenarios de déficit, perfazenua proposicédo de RD de Incentivo.

Desta forma, o calculo do VSS confirma a utilizagi@ootimizacdo estocastica
como ferramenta apropriada para o desenho do gadttiario para o RD de Incentivo,
mostrando sua utilidade dado que ha um custo dwdgra incerteza na tomada de
decisao.
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CAPITULO 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobredelagem da RDI pela ética
de uma companhia distribuidora de energia elétr@®rasil, isto €, uma proposta de
um aperfeicoamento regulatério para que a cargsapefetivamente ser considerada no
planejamento do setor como resposta a perguntariaitsecdo 1.1: qual acdo poderia
ser implementada no setor elétrico brasileiro cdiovona de mitigar estes cisnes
negros? Cabe ressaltar que os cisnes negros moeg#tico brasileiro séo referentes
nao somente ao clima, mas também a regulacao aloesétrico.

No capitulo 2, foi apresentado uma revisdo bibdtiga dos modelos de
planejamento da expansao da geracao e da tranemissabordagem da co-otimizagao
como alternativa ao planejamento elétrico trad@iorAdemais, o capitulo tenta
responder uma segunda pergunta: qual é o problen@adejamento? As propostas
apresentadas como solugéo desta pergunta sasein\wdver a formulagéo da operacgéo
o0tima e CMO a ela associada; (ii) calcular a igadédentre os custos marginais de
expansdo e de operacdo (CME = CMO), tomada comdig@m de otimalidade da
expansdo; e (iii) estabelecer as condicfes quentgamaa hipdtese anterior (a
otimalidade como consequéncia da igualdade entoeisies marginais). Considerando
estas premissas, € apresentado um modelo paraaséxpoperacao Otima de sistemas
hidrotérmicos compativel com o utilizado no setétreeo brasileiro, capaz de calcular
todos os indicadores atualmente adotados, inclumdrusto marginal associado a
demanda. Por conseguinte, dado que a EPE nao usdopara calcular o CME, e sim
uma aproximagao por meio de custos histéricos dowas leildes, a proposicdo do
trabalho foi aprofundar a aplicacdo da extensdmadelo apresentado neste capitulo
pelo conceito do gerenciamento da demanda por deeincentivo na tarifa em épocas
de quase déficit da geracao.

No capitulo 3, foi apresentado os conceitos de @lddas aplicacdes nos EUA e
em algumas partes da Europa. No Brasil, foi visie a programas de RDTI e o
racionamento de 2001 poderia ser caracterizado eomprograma de RDI, mas teve
curta duracdo, ndo sendo um programa perene atIOelétrico. Adicionalmente, as
referéncias bibliograficas apresentadas apontamacpssociacdo da RD as limitacbes
fisicas das redes de energia elétrica pode coiticbmm uma significativa reducao da
volatilidade dos precos do mercado e atuar commaibra do exercicio de poder de
mercado dos agentes de geracao.

No capitulo 4, foi apresentado o racional da decidé implantacdo de um
programa de RDI no segmento de distribuicdo degemetétrica.

Apesar da limitagao de acesso aos verdadeirosegatier elasticidade da demanda
de distribuidoras brasileiras, houve a preferénp@la busca de referéncias
bibliograficas dos valores de elasticidade médpisados no Brasil.

Adicionalmente, a apresentacdo da analise estatistir VSS tem o objetivo de
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averiguar que o modelo proposto de programacacasitoa mista inteira € um modelo
matematico apropriado para o problema de minimzai# custo de contratacdo de
energia elétrica por uma distribuidora no Brasil.

Por fim, o modelo de negécio de RDI apresentadccaguitulo: Melhoria da
Contratacdo serviu de inspiragcdo para proposicaéiong&ntacdo do programa com o
conceito de “Desconto na tarifa de energia com@aojoig interrupcao”.

No capitulo 5, foi apresentado o esfor¢co da otigéimade contratacédo na Otica de
uma distribuidora representa muito mais o fato @emizacao do seu custo de compra.
Com a interpretacdo econdmica da sensibilidadevdlmses encontrados oriundos da
restricdo de balanco de energia, a analise doka#ss apresentados na Tabela 5.5 vis-
a-vis 0s custos marginais oriundos dos estudosasie epresentam um inicio de uma
mudanga de atitude da distribuidora, tornando-a amente ativo no mercado,
principalmente em cenarios de déficit, perfazenaa proposicdo de RDI. Contudo, ha
uma limitacdo da previsdo da demanda por ndo estaplada com cenarios
climatologicos, reduzindo o poder de analise pamr@ador de deciséo.

Desta forma, o calculo do VSS confirma a utilizagi@ootimizacdo estocastica
como ferramenta apropriada para o desenho do ga#tifario para o RDI, mostrando
sua utilidade dado que ha um custo de ignorareatema na tomada de decisao.

Como resultado da pesquisa descrita neste trab&thogerado um artigo
apresentado no XXIII Seminario Nacional de Trans@uvse Producdo de Energia
Elétrica (SNPTEE) em outubro de 2015, [173], al&mutha publicacdo aprovada pelos
revisores do periodiciEEE Latin America Transactiorsm maio de 2016, [174].

Por fim, com base neste estudo, € possivel vislamddgumas opcdes as quais
sdo documentadas como sugestdes de trabalho ft#isropmo:

= aprofundar o estudo realizado, estendendo a a&ialidgs impactos para
os agentes ANEEL e ONS e na receita da distribajdor

» estender o modelo para a aplicagdo as chamadasintelggentesgmart
grids), como sinalizador de necessidades e recursoszabdd as
transacdes de curto prazo entre os diversos agentes

» estender a proposi¢cdo do modelo de planejamentw gtiara leildes de
servico de poténcia e confiabilidade.
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