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RESUMO

Até agora, o sistema e o mercado olham a carga quase como um dogma, que precisa ser incondicionalmente
atendida. Entretanto, o consumidor ndo &, necessariamente, inflexivel: muitos aceitariam uma flexibilizagdo em troca
de algum tipo de incentivo.

Este artigo propée um modelo de Otimizagao de Portfolio baseado no conceito de Gerenciamento de Risco a luz da
resposta da demanda no setor elétrico brasileiro. A ideia basica é a inclusdo, na gestdo do portfolio, da opgao do
contrato de carga flexivel, onde a distribuidora pode optar pela redugéo da tarifa em cenarios de déficit.

PALAVRAS-CHAVE
Distribuicdo de Energia, Otimizagdo, Resposta a Demanda
1.0 - INTRODUGAO

E bem conhecido o problema desafiador do planejamento energético que resulta da quantidade de energia que
uma distribuidora deve contratar para atender a sua carga em curto prazo, médio prazo e longo prazo. Assim, o
problema de planejamento energético requer a construgdo de um conjunto de cenarios futuros que, por vezes, é
dificil de prever, porque as regras e regulamentos ndo sdo conhecidos; processos sdo nao-estacionarios,
disponibilidade e demanda estao sujeitos a contornos sociais, econdmicas e politicas nao-previsiveis. No Brasil, os
agentes precisam navegar em um oceano de incertezas, incluindo a mudanca de regulamento, os pregos
extremamente volateis, por exemplo, os precos de curto prazo pode facilmente dobrar ou trés vezes dentro de um
més [1].

O modelo resultante corresponde a otimizagédo do portfolio de contratos da distribuidora sujeito a todas as restricoes
de Mercado (atuais e possiveis evolugdes futuras), cuja fungao objetivo é modificada para acomodar os incentivos
da redugéo voluntaria da demanda. Vale notar que, ao invés de uma decisédo “here-and-now” — sem possibilidade de
ajustes futuros — aplica-se o conceito “wait-and-see”, flexibilizando as decisbes e abrindo caminho para que a
distribuidora seja proativa, oferecendo uma sinalizagéo justa e realista a demanda, apoiada nos custos e pregos
reais de fornecimento e interrupgéo.

Na literatura, sobre o ponto de vista da carga, existem trés agdes gerais pelos quais uma resposta da demanda pode
ser alcangada. Primeiro, o consumidor pode reduzir seu uso de energia elétrica durante os periodos criticos de pico,
quando os pregos sdo elevados, sem alterar o padrao de consumo durante outros periodos. Em segundo lugar, os
consumidores podem responder aos altos pregos de energia elétrica, transferindo algumas de suas operagbes de
pico de demanda para os periodos fora de pico. Um exemplo seria a mudanga de algumas atividades domésticas
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(por exemplo, maquinas de lavar louga, bombas de piscina) para periodos fora de pico. O terceiro tipo de resposta
da demanda é usando geragédo no local ou geracao distribuida. Por meio da utilizagdo de geragao distribuida, os
consumidores podem experimentar nenhum ou muito pouca mudanga no seu padrdo de uso de energia elétrica.

O escopo do artigo abrange:

= Avreviséo da literatura técnica

= Adescrigdo do problema e dos conceitos basicos envolvidos

= A formulagdo do modelo matematico

» A aplicagéo pratica a uma distribuidora brasileira

= Adiscussao dos resultados obtidos, incluindo analise para potencial redugéo da tarifa em cenario de
déficit.

Espera-se, com o trabalho, aportar um avango real para o mercado brasileiro, permitindo a correta sinalizagdo de
pregos ao consumidor e a redugéo de custos e tarifas de suprimento.

1.1. Cenério de Mercado

A previsdo de carga tem sido um desafio para os jovens mercados, ainda em evolugao e longe da estabilidade [2-
3]. Assim, as decisdes sobre incertezas exige a construgdo de um conjunto de cenarios futuros de mercado em que
uma escassez, um evento politico ou um plano econémico pode produzir um grave impacto sobre os padrdes de
consumo, definindo, por vezes, uma nova realidade. Nestes casos, a informagéo passada ndo € mais valida, e a
historia torna-se os dados sem sentido [4].

Além disso, as altas temperaturas que conduzem a cargas mais elevadas podem estar associadas a correntes de
ar e, portanto, a falta de disponibilidade hidrelétrica - um cenario explosivo potencial, se o sistema esta préoximo do
seu limite (ex: o mercado brasileiro de energia) [1].

Portanto, a previsdo de carga é vital para as distribuidoras que fazem sua decisdo de celebragdo dos contratos de
energia que deve ser assinado a fim de satisfazer sua carga.

1.2. Racional da Tomada de Decisao

Do ponto de vista da distribuidora, [5] menciona a distingdo entre decisbes de médio e longo prazo e de curto
prazo. A configuragdo da carteira de mercado futuro e a determinagdo do preco de venda oferecido aos clientes
sdo decisdes de médio e longo prazo, enquanto as transag¢des no “pool” (ex. Mercado do dia seguinte) sao
decididas no curto prazo. Decisées de médio ou longo prazo séo feitas no inicio do horizonte de planejamento, ao
passo que as decisdes de curto prazo séo realizadas durante todo ele.

A principal diferenca entre esses dois tipos de decisdo reside no grau da incerteza revelada no momento da
tomada de decisao. Por esta raz&do [5-6] distinguem entre decisdes “here-and-now” e “wait-and-see”. Considerando-
se um modelo de programacédo estocastica de dois estagios, as decisdes “here-and-now” sdo aquelas que sao
feitas antes da incerteza seja conhecida. Considerando horizontes de médio e longo prazo, estas decisdes
correspondem a negociagao futura do mercado e da determinagéo do preco de venda. Em contraste, a decisao
referida como “wait-and-see” é feita apds a incerteza é revelado.

O mercado real combina ambas as variaveis que devem ser corretamente modeladas e otimizadas de modo a
conseguir a melhor solugéo 6tima [6].

1.3. Objetivo

Este artigo apresenta uma abordagem para a otimizagdo com base no conceito de Gestdo de Risco a luz da
resposta a demanda na o6tica de uma distribuidora de energia elétrica brasileira em relagdo ao custo de compra de
energia. Neste caso, ha uma previsdo de contratagdo para atendimento a demanda com restrigbes de risco de
défict de acordo com os cendrios a serem construidos pela distribuidora.

Como a escassez da demanda traz consequéncias para o mercado, comprometendo o balango de suprimento, a
variavel de controle é a demanda, pois € um dos vetores para restabelecer o equiilibrio do balango. Ademais, nao
sera observada multa contratual no modelo que pode ser originada de uma exposigao involuntaria da distribuidora,
por exemplo.
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O modelo proposto baseia-se na abordagem [7] e € um MIP (Mixed Integer Program), que € modelo de otimizagéao
com variaveis reais e inteiras [8], cujas restricdes de balango de energia e contratos sdo adicionadas trés restricdes
de risco de défict que sédo detalhadas no item 3.0. Dado que n&o ha interpretagdo de prego-sombra e variavel dual
similar aos problemas de Programagao Linear (PL) no MIP [9], sera feito uma sensibilidade dos custos via PL de tal
recurso no resultado apresentado das variaveis inteiras no MIP. Portanto, ao invés de ter uma postura passiva, a
distribuidora podera ser pro-ativa em oferecer uma resposta a demanda de seu cliente via tarifa, quando seus
contratos nao satisfazerem o atendimento a carga, pagando multas por causa disso.

2.0 - MODELO GENERICO

Os cenarios futuros sé&o considerados variaveis que representam as respostas a estimulos especificos: precos e
demandas sdo modelados como as saidas de uma fungdo que transformam varidveis de entrada (geralmente
econbmicos, comportamentais e climatolégicas) para a informacédo desejada. Como mencionado [1], 0 cenario de
consisténcia cenario € apenas alcangado se o modelo assume simultaneamente as mesmas variaveis de entrada
para cada cenario gerado.

Embora estes cenarios futuros representem um fator importante para as distribuidoras, a nova abordagem é trazer
flexibilidade para elas, a fim de calcular a redugéo da demanda, que pode gerar um novo produto, quando elas tém
déficit na quantidade de energia contratada.

Este trabalho se concentra no mercado brasileiro de energia da industria de distribuicdo, mas pode-se notar o
modelo proposto é geral e extensdes para outros mercados sao simples.

Demanda de energia, especialmente cargas residenciais, sdo dados variaveis e incertos. Por exemplo, a
variabilidade do consumo de eletricidade de um Unico cliente residencial geralmente depende da presenga na casa
dos membros da familia e no momento da utilizacdo de alguns aparelhos de alta poténcia com duragéo
relativamente curta de utilizagcdo durante o dia, e é sujeito a incerteza muito elevada. A andlise probabilistica e
teoria “fuzzy” podem ser utilizadas para analisar a carga a luz da incerteza [10].

E possivel também que cenarios de demanda sejam modelados como a resposta a causas associadas, como a
econdmica, climatolégica e comportamental. Os algoritmos especializados com base na analise de fungdes [11] e
projetados para enfrentar o desafio de falta de dados identificam o impacto de cada variavel de entrada e
constroem a funcdo de transferéncia adequada. No nosso caso, o agente distribuidor ira utilizar cenarios de sua
experiéncia como planejador.

Uma distribuidora deve assinar contratos de energia a fim de atender a demanda de seus clientes. O modelo de
carteira ideal analogo pode ser amplamente escrito como a minimizacdo dos custos totais das compras mais
possiveis custos deficitarios ou penalidades da energia total necesséria para suprir a carga. Como mencionado no
item 1.2., as decis6es de compra sdo feitas a base “here-and-now”, ou seja, antes de cenarios de carga futuras
ocorrer, e as variaveis de déficts sdo simuladas na base “wait-and-see”, como eles sdo conseqléncias dos
cenarios dependentes das decisdes de compra.

De acordo com [7], a fungdo objetivo de minimizagéo pode ser escrito como a minimizagdo dos custos do contrato
mais o valor dos custos de déficit ao longo de cada intervalo de tempo e cada cenario de carga.

Min Ca; A+ X5 Ds (cdefs * Defs:) (1)

onde

¢4, S80 0s custos asssociados aos contratos 4;;

ps € a probabilidade associada a ocorréncia de cada cenario s;
cdef;, é o custo de deficit associado ao cenério s no instante t;
Def; . é o deficit associado ao cenério se no instante t.

As restrigdes do problema correlaciona o balango de carga para cada intervalo de tempo e cada cenario de carga.
X Ai + Defs = Loads, vi,s,t (2)

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

Limitagédo dos contratos é identificada como

Aie < Aip <Ay Vit (3)



4
onde 4;; e A;, are s&o os limites inferior e superior relacionados aos tipos de contrato i no instante t.

O risco de nao fornecimento de carga pode ser abordado de varias maneiras - de probabilidade de déficit mais
simples ao mais sofisticados conceitos de Value-at-Risk (VaR) e Conditioned Value-at-Risk (CvaR). Este trabalho
terd o déficit esperado como o indicador de risco principal, como é amplamente utilizado no mercado de energia
brasileiro. Extensdes para VaR e CVaR sao simples de aplicagéo [12].

Por exemplo, um baixo custo de déficit ou um cenario de baixa probabilidade poderia levar ao risco de déficits
relacionados a solugéo ideal que poderia ser 6tima do ponto de vista matematico, mas indesejavel para, um agente
conservador avesso ao risco [7].

Em relagéao a proposta de [7], a abordagem de Gestao de Risco usa varidveis booleanas (0-1), o que representa o
subsidio ou ndo da existéncia de um défict no cenario s, instante t:

0,ndo ha déficit permitido em s, t
1,déficit permitido em s, t

Idef. = @)

As restrigdes de risco coincidem com a especificagdo de niveis maximos admissiveis de risco para cada instante de
tempo

2sps ldefs, < Edef; Vs, t(5)
onde

Edef, é o valor maximo aceito de risco de déficit no instante t e p; € a probabilidade conjunta do cenario s.

3.0 - MODELAGEM APLICADA

Este artigo centra-se no mercado brasileiro de energia cujas regras de mercado sdo impostas pela Agéncia
Nacional de Energia Eléctrica (ANEEL) e Ministério de Minas Energia (MME). Assim, o modelo sera aplicado em
uma distribuidora cuja exposicdo ao déficit, ou seja, maior carga de energia contratada, pode ser traduzido em uma
oportunidade para reduzir a demanda.

De acordo com as regras da ANEEL, as distribuidoras tém que adquirir contratos de geradores por meio de um
processo de leilao publico. Em teoria, h4 um mecanismo de “pass-trough” da tarifa ao consumidor, contanto que:

= Todas as cargas devem ser atendidas cujos déficits estao sujeitos a penalidades rigorosas e quaisquer
custos derivados, como energia comprada no mercado a vista ndo podem ser transferidos para as tarifas;

= A quantidade maxima de custos permitida para “pass-through” é limitado a compras que somam 105% da
carga total.

Os leildes publicos promovidos pela ANEEL oferecem contratos de 15 a 30 anos negociados trés e cinco anos
antes da construgdo e operacdo de usinas de energia a partir de geradores (A-3 e A-5). Além disso, ha contratos
de energia existente, que compreende periodo 5 a 15 anos negociados um ano antes da entrega de energia (A-1)
[13].

Estas regras foram concebidas para favorecer compromissos de longo prazo, a fim de alcangar o pleno “pass-
through” da tarifa. Assim, a distribuidora deve atender alguns requisitos como:

= Repasse integral dos custos de compra de energia dos contratos celebrados no leildo A-5;

= Repasse integral dos custos de compra de energia correspondente até 2% dos volumes de longo prazo
(A-5);

= Contratos de curto prazo (A-1) estéo limitados a 1% da carga total da distribuidora.

Além disso, ha os contratos de leildes de fonte alternativa, Itaipu e nucleares cujo repasse do custo da energia é
integral para o consumidor; os contratos de leildes de ajuste cujo montante devera ser até 5% da carga total
contratada da distribuidora; e os contratos de energia das usinas submetidas a legislagéo [14, 15].

Por um lado, a mitigacdo de risco opera na base “wait-and-see”, e pode ser decidida quando os cenarios sdo mais
bem definidos. Assim, as consequéncias podem ser mais bem avaliadas. Por outro lado, as compras de energia
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sao feitas na base “here-and-now”, ou seja, varios anos antes do inicio do prazo de entrega. Entdo, de acordo com
as regras da ANEEL, as principais unidades para mitigagcao de riscos séo:

= QOs intercAmbios de energia entre as empresas acontecem tanto para as posi¢des contratuais longas ou
curtas, sempre que ha uma necessidade de equilibrio entre eles;

= Reducgdes de energia podem ocorrer como uma compensagcdo de desvios de mercado das projecdes
estimadas por causa de (i) para compensar a saida do potencial cliente livre do mercado regulado e (ii) a
reducao de até 4% ao ano do montante anual contratado de energia a critério das distribuidoras.

De acordo com as regras estabelecidas, as distribuidoras no Brasil ndo podem estimular a redugéo de carga dos
clientes quando eles enfrentam abastecimento deficitario em seus contratos a fim de evitar sangdes. Entéo, a
proposicao deste artigo é tentar trazer para o segmento de distribuicdo uma forma de gestao de risco em termos de
relacionamento com seus clientes e um novo modelo de carteira em que tem raiz na proposicdo de [7].

Portanto, o0 modelo de portfolio ideal para uma distribuidora deve minimizar os custos totais de compra, alcangando
uma menor tarifa menor para o cliente, mais o valor esperado de déficits e compras em excesso a luz da regra
proposta.

Min cg,A; + Xsps (cdefs, Defs, + cexcsy Excgy) (6)
onde

¢4, 880 custos relacionados aos contratos 4; (A-1, A-3, A-5, leildo de ajuste, etc.)

ps € a probabilidade relacionada por cenario s

cdefs . sao custos de déficit relacionado por cenério s no instante t

Def; . é o déficit relacionado por cendrio s no instante t

cexcs; € 0 custo para a distribuidora por cenério s no instante t da sobra de energia acima de 105% requerida o
qual ndo consegue repassar via “pass-trough”

Excs, € 0 excesso de energia acima de 105% requerida relacionada por cenario s no instante t

O conjunto de restri¢des ¢ listado abaixo:

1. Balango de Energia: esta restri¢gao inclui eventuais déficits, excessos ou redugdes de energia para cada cenario
s no instante t.

YiA; - Reds, + Def, - Excps, - Excg, = Loadg, vs,t  (7)
onde

Red;, é a reducéo do contrato relacionada ao cenario s no instante t

Excps: é 0 excesso de carga acima de 100% relacionado ao cenério s no instante t cujos custos podem ser
repassados para a tarifa (“pass-through”)

Excg, is € 0 excesso de carga acima de 105% relacionado ao cenério s no instante t cujos custos ndo podem ser
repassados para a tarifa (“pass-through”)

Redcg, é a redugdo da demanda do cliente relacionada ao cenério s no instante t quando a distribuidora enfrenta
um aumento da demanda, resultando em uma exposigao ao défict

2. Limites dos contratos: os contratos seréao decididos de antemao, sendo os contratos obrigatérios como Angra 1 e
2, ltaipu os limites inferiores da restricao instante t.

A < Aye < Ajy Vit (8)

3. Limite da redugéo contratual: o limite superior da restricdo é o percentual previsto na legislagéo [11] do contrato i
no instante t, dependendo do cenario s no instante t. Esta redugéo sera decidida na ocorréncia do cenario, isto é,
variavel sujeita a base “wait-and-see”.

0 < Reds; <0,04* A, vi,st (9)

4. Limite de energia contratada no intervalo de 100% a 105% da demanda planejada: os contratos poderao
ultrapassar a demanda planejada tendo o beneficio do “pass-trough” tarifario até o limite de 5%.

0 < Excps: < 0,05+ Loadg, vist (9)
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5. Limite de ocorréncia do déficit: esta restricdo esta relacionada a quantidade de cenarios de déficit previstos pela
distribuidora.

0,ndo ha déficit ems,t
Idefs, = {1, déficit ems,t

(10)
defs: < Loads, * Idefs, Vs, t(11)
Y ldefs, < Edef; Vs, t(12)

Edef, € o valor maximo aceitavel da ocorréncia de déficit no instante t

6. Limite de profundidade do déficit: esta restricao esta relacionado a probabilidade do déficit em um dado cenario
limitado ao valor do volume (MWh ou MW médio).

YsDse defs: < Eprodef; Vs, t(13)

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

Ysdefs: < Emaxdef, Vs, t(14)

4.0 - ESTUDO DE CASO

O estudo de caso representa uma analise de uma dada distribuidora brasileira para um horizonte de 5 anos de
planejamento de sua demanda. As incertezas sdo modeladas em 5 cenarios cujas premissas partem de projecoes
baixas e altas para taxas de crescimento da demanda em relagéo ao cenario base (Cenario 1) (Figura 1). Ademais,
0s cenarios sao considerados equiprovaveis, i.e., nesta caso ha uma chance de 20% para cada.

9,60E+06
9‘40E+06 — \
9,20E+06 e
-———___________ —_-_-___-—__-_-_————__
9,00E+06
T Cenario 1
8,80E+06 .
Cenario 2
8,60E+08 Cenario 3
e ————
8,40E+06 ——-—____________________ Cenéario 4
8,20E+06 Cenario 5
8,00E+06
7,80E+06
7,60E+06 . : : :
2015 2016 2017 2018 2019

Figura 1 — Cenarios de Demanda em MWh entre 2015 a 2019
Os montantes de energia contratuais a serem celebradas pela distribuidora sdo parametros dados do problema
para a decis@o “here-and-now”. Sobre os limites das restricbes de risco de déficit foram feitas sensibilidades para
0S seguintes cenarios:

Tabela 1: Cenarios da Modelagem para limites de restricoes de déficit

Déficit
Frequéncia do Profundidade do | Maximo
Limites/Cenarios Déficit défict (MWh) (MWh)
A 5 4,50E+05 9,00E+05
B 3 2,25E+05 4,50E+05
C 1 1,00E+05 1,00E+05

Os valores da fungao objetivo encontrado pata cada cenario de modelagem foram:



Apos a rodada das trés modelagens, os valores de déficit ocorreram no cenario 2, conforme a Tabela 2 abaixo:

Conforme a proposicéo descrita no item 1.3, foi realizada uma sensibilidade de custos via PL dado as variaveis
inteiras encontradas no MIP. Deste modo, os valores encontrados no cenario 2 para cada cenario de modelagem

foram:
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Tabela 2: Resultados da Funcéo Objetivo (FO)

Cenarios F.O. (R$ MM)
A 6.850
B 6.910
C 6.970

Tabela 3: Cenérios de Modelagem x Valores de déficit (MWh)

Cenarios/Ano 2015 2016 2017 2018 2019
A 1,82E+05 | 1,81E+05 | 1,80E+05 | 1,79E+05 | 1,78E+05
B 1,82E+05 | 1,81E+05 | 8,73E+04 0 0
C 0 1,00E+05 0 0 0

Tabela 4: Cenérios de Modelagem x Valores de sensibilidade (R$/MWh)

Cenarios R$/MWh
Cenério A 77,60
Cenério B 232,00
Cenério C 232,00

Estes valores da sensibilidade sdo oriundos das restricdes de balango de energia via PL cuja interpretacdo pode
ser uma proxy para a valoragdo do incentivo a ser dado ao consumidor quando uma distribuidora enfrenta um
cenario de quasi-déficit.

Para aprofundar esta interpretagdo sobre o incentivo tarifario, foi rodado o PL deterministico para o cenario base,
utilizando as restrigbes de déficit dos cenarios de modelagem descritos na Tabela 1. Por conseguinte, o valor do
custo marginal encontrado na restricio de balango de energia para todos os cenarios da Tabela 1 foi de R$
200/MWh.

Tendo o cenario 1 (base) como ponto de partida, pois é o cenario de custo mais baixo, o estudo de caso mostra
que o incentivo tarifario a ser dado pela distribuidora sé teria sentido econémico em sua perspectiva quando 0s
Cenérios B e C ocorressem, dado que os valores apresentados na modelagem (Tabela 4) sdo maiores que R$
200/MWh.

4.1. Implementagdo Computacional

O software utilizado na modelagem do MIP foi o XPRESS® versado Student 7.7. O numero total de variaveis do
problema MIP foram: 25 variaveis inteiras, 170 variaveis reais e 278 restricbes para todos cenarios de restricoes de
déficit. No caso da modelagem do PL do cenario 1 (base), o numero total de variaveis foram: 145 variaveis e 252
restricoes.

5.0 - CONCLUSAO

Este artigo demonstra que o esforgo da otimizagdo de contratagdo na ética de uma distribuidora representa muito
mais o fato de minimizagéo do seu custo de compra. Com a interpretacdo econdmica da sensibilidade dos valores
encontrados oriundos da restricdo de balango de energia, a andlise dos resultados apresentados na Tabela 4 vis-a-
vis 0 custo marginal oriundo do cenario base representa um inicio de uma mudanga de atitude da distribuidora,
tornando-a um agente ativo no mercado, principalmente em cenarios de déficit.

Desta forma, no estudo de caso, a distribuidora gostaria que o Cenario 1 (base) ocorresse, pois ndo ha déficit neste
cenario. Contudo, o incentivo do desconto tarifario devera ser projetado usando como referéncia o custo adicional
que a distribuidora tera caso os cenarios de déficit ocorram.
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Por fim, com base neste estudo, € possivel vislumbrar algumas opgdes as quais sdo documentadas como
sugestdes de trabalho futuro, tais como aprofundar o estudo realizado, estendendo a avaliacdo dos impactos para
os agentes envolvidos (consumidores, ANEEL) e na receita da distribuidora. Ademais, é interessante notar que
este modelo pode ser estendido, também, para a aplicagdo as chamadas redes inteligentes (“smart grids”), como
sinalizador de necessidades e recursos, balizando as transagfes de curto prazo entre os diversos agentes.
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