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RESUMO 

 
Este trabalho apresenta uma metodologia para simulação de portfólios de energia, analisando a viabilidade de 
investimento em sistemas de armazenamento. Esses sistemas têm ganhado destaque visto que são versáteis em 
sua aplicação, seja por questões econômicas, gerenciamento energético ou confiabilidade. Um estudo de caso de 
um portfólio composto por um ativo eólico e contratos de venda é simulado em um horizonte de quatro anos, analisado 
sem e com a inclusão do armazenamento. Cenários de preço horário e de geração eólica são considerados para a 
simulação e é avaliado o impacto em termos de retorno financeiro e risco de exposição ao mercado de curto prazo. 
 
PALAVRAS-CHAVE: sistemas de armazenamento de energia, gestão de risco, PLD horário, portfólios de energia 
 
 
1.0 INTRODUÇÃO 

 
Devido a um mercado de energia com crescimento constante (1) e a avanços regulatórios, como a instituição do 
preço horário, os Sistemas de Armazenamento de Energia (SAE) têm sido estudados como possibilidade de 
investimento no setor elétrico (2) (3). A sazonalidade de fontes de geração, o crescimento de fontes de energia 
intermitentes e não despacháveis e a pressão social por uma matriz renovável demandam que as empresas foquem 
em alternativas para seu crescimento de forma sustentável. 
 
Nesse contexto, os sistemas de armazenamento ganham cada vez mais destaque como opção para lidar com essas 
demandas, visto que são versáteis em sua aplicação (4), seja por questões econômicas, gerenciamento energético 
ou confiabilidade. A viabilidade econômica de um SAE está intrinsecamente relacionada à tecnologia de 
armazenagem utilizada, assim como ao seu local de instalação. Assim sendo, ao investir nesses sistemas, deve-se 
considerar não somente o retorno financeiro, mas também a posição final do portfólio de ativos de energia do 
investidor, além dos impactos ao sistema elétrico no local de implantação do SAE. 
 
A implantação do preço spot de energia de base horária (preço de liquidação de diferenças - PLD) traz oportunidades 
de ganho de receita para os agentes considerando a volatilidade intradiária dos preços. A utilização do SAE seja 
para aumento da eficiência energética de fontes intermitentes, ou mesmo para geração adicional nos horários de 
pico, consequentemente, de energia mais cara, se torna uma opção interessante. 
 
A partir do exposto, o presente trabalho traz uma metodologia para simulação de portfólio de um agente gerador em 
um cenário de preço horário e avaliação do investimento em sistema de armazenamento de energia, propondo ainda 
um modelo para representação desse SAE dentro do portfólio. Cenários de geração eólica também são considerados 
e estes foram criados a partir do modelo ARIMAX, sendo que a metodologia adotada é também apresentada. O 
objetivo é analisar se é interessante considerar os SAE na gestão de risco de portfólios de energia, considerando um 
horizonte de médio prazo, e para tanto, realiza-se um estudo de caso. 
 
Apresenta-se que o armazenamento pode proporcionar benefícios para o agente ao lidar com a volatilidade diária do 
preço spot e possibilita a complementaridade de geração de fontes renováveis (solares e eólicas), ao possibilitar um 
perfil de risco de comercialização menos exposto. No entanto, percebe-se que o custo de investimento nesse tipo de 
sistema é determinante para a sua viabilidade. 
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2.0 TRABALHOS RELACIONADOS 

 
A iniciar pelos benefícios do emprego dos SAE, o estudo (5) aponta vantagens técnicas, econômicas e ambientais, 
como: arbitragem (armazenamento em período de custo de energia baixo e descarga em custo mais elevado); fonte 
de energia de reserva e para o balanceamento da rede; regulação de tensão e frequência; manutenção do suprimento 
contínuo de energia (melhoria da qualidade de energia); auxílio no startup de equipamentos de geração para 
sincronizar a frequência com a linha de transmissão; postergação de investimentos; gestão de custos e nivelamento 
de carga. 
 
Uma vez que a carga exigida pelos consumidores e o preço da energia são parâmetros correlacionados, as diversas 
estratégias de gestão da energia por meio do armazenamento caminham para a mesma direção. De maneira geral, 
procura-se realizar o armazenamento em momentos oportunos: 
 

 Quando o custo de geração está baixo, para evitar cenários de geração mais caros; 

 Quando a necessidade de carga for menor, reservando a energia para períodos de alta demanda; 

 Quando há alguma indisponibilidade física na transmissão (curtailment) ou na distribuição, de modo a absorver 

o excesso de energia gerada e aliviar o congestionamento das linhas; 

 Quando a disponibilidade do meio para geração for abundante em determinados períodos do ano, para se utilizar 
a energia armazenada em períodos mais escassos. 

 
Os autores de (5) também informam que as usinas hidrelétricas reversíveis correspondem a 99% da capacidade 
instalada em armazenamento de energia no mundo. Entretanto, outras tecnologias, mais flexíveis em relação ao 
local de instalação, por exemplo, se apresentam como alternativas promissoras para as próximas décadas, 
especialmente as baterias de íon-lítio. 
 
Em (6) e (7) são listados aspectos determinantes para a avaliação de um SAE por meio de baterias: custo; vida útil; 
eficiência; taxa de resposta; escala; segurança; confiabilidade; facilidade de manutenção e proteção ao meio 
ambiente. Além disso, elementos externos como o ambiente regulatório e incentivos fiscais são apontados por (8) e 
(9) como fundamentais para se alcançar a viabilidade financeira de projetos em SAE. 
 
Nessa conjuntura, faz-se necessário adotar estratégias para melhorar a tomada de decisão na montagem do portfólio 
de ativos de energia das empresas. Em (10), os autores indicam que o planejamento a partir da avaliação de cenários 
é essencial para este fim, dado que cada tecnologia de armazenamento tem suas particularidades quando 
contempladas na rede. Eles propõem um framework de planejamento em duas etapas (10), utilizando técnicas de 
tomada de decisão multicritério com lógica nebulosa, para a avaliação de empreendimentos com geração de 
renováveis acoplada ao armazenamento. Os sistemas mais viáveis, em sua maioria, tinham a tecnologia fotovoltaica 
como a fonte geradora. 
 
Em (11), foi avaliado o investimento em uma usina hidrelétrica reversível operacionalizada conforme a arbitragem de 
preços, tendo em vista a implementação do PLD horário. Verificou-se que, apesar das diferenças de preço intraday, 
os lucros não viabilizam o investimento no prazo comumente praticado das concessões de energia. O estudo (12) 
classifica os problemas de análise de risco no setor elétrico entre os de natureza operacional (curto prazo), de 
comercialização (médio prazo), e de valuation (longo prazo), destacando que boa parte das metodologias de análise 
de risco mesclam conhecimentos do setor elétrico com conceitos do mercado financeiro. Para análises de longo 
prazo, os pesquisadores ressaltam a importância de se considerar os riscos tecnológico e regulatório, geralmente 
ignorados em avaliações de prazo mais curto.  
 
Os autores em (13) realizaram a análise de risco de um portfólio composto por uma geração híbrida de eólica e 
fotovoltaica, juntamente com armazenamento por bateria de íon-lítio. A métrica para se avaliar o risco do portfólio foi 
o Multi Value at Risk (MVar). Verificou-se que as baterias ajudaram a melhorar o perfil de risco, mesmo o estudo não 
tendo considerado estratégias de operação para suavização da geração da planta híbrida. 
 
3.0 METODOLOGIA 

 
3.1 Construção do perfil do PLD horário 
 
Com o intuito de realizar simulações em horizontes maiores, é necessário obter cenários de preço neste horizonte. 
O NEWAVE é o modelo de planejamento da operação (14) utilizado oficialmente por órgãos do setor elétrico brasileiro 
para a construção de cenários de preço e geração hidráulica no médio/longo prazo. Na definição do preço da energia, 
ele é utilizado na primeira etapa e sua saída compõe 2000 cenários de diversas variáveis, incluindo o custo marginal 
de operação (CMO) do sistema brasileiro por sub-mercado e por mês. O CMO é definido como o custo por unidade 
de energia produzida para atender a um acréscimo de carga no sistema (15). O PLD é obtido, a partir do CMO, da 
maneira expressa na equação 1, para um período 𝑡. Os limites de PLD são definidos pela Agência Nacional de 

Energia Elétrica (ANEEL) anualmente. 
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𝑃𝐿𝐷𝑡 = 𝐶𝑀𝑂𝑡, 𝑠𝑒 𝑃𝐿𝐷𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝐶𝑀𝑂𝑡 ≤ 𝑃𝐿𝐷𝑚𝑎𝑥 1 

 
No entanto, considerando estudos sobre armazenamento, é interessante obter cenários de PLD horário. Sendo 
assim, a partir de uma base de dados reais com a informação do PLD horário, é possível generalizar o seu 
comportamento para a construção do seu perfil e, então, aplicá-lo no horizonte desejado. Para cada sub-mercado, 

calcula-se a média do PLD horário real em 12 meses, 𝑃𝐿𝐷ℎ
𝑅𝑒𝑎𝑙, obtendo-se um perfil representativo das flutuações 

de preço intraday, para cada hora, ao longo do ano. Ao dividir o valor médio horário pelo valor médio do PLD no ano, 
𝑃𝐿𝐷𝐴, expresso na equação 2, calcula-se um índice de conversão, 𝐼ℎ. 

 

𝐼ℎ =
𝑃𝐿𝐷ℎ

𝑅𝑒𝑎𝑙

𝑃𝐿𝐷𝐴
 2 

 
A conversão do 𝑃𝐿𝐷𝑡 de um período qualquer, para a base horária, 𝑃𝐿𝐷ℎ, se dá pela equação (3). 

 
𝑃𝐿𝐷ℎ = 𝑃𝐿𝐷𝑡𝐼ℎ 3 

 
3.2 Construção dos cenários de geração eólica 
 
Na simulação do comportamento de um portfólio de energia, deve-se considerar cenários de geração para análise 
do retorno financeiro de um empreendimento. Uma usina eólica possui certificações e, geralmente, a partir destas, 
um perfil mensal padrão de sua geração é considerado em análises de portfólio. No entanto, é interessante considerar 
cenários distintos de geração. 
 
Neste intuito, a partir de dados verificados de velocidade de vento na área de uma usina, é construído um modelo de 
previsão através do Modelo Autoregressivo Integrado de Médias Móveis e Entradas Exógenas (ARIMAX) (16). A 
Figura 1 apresenta um esquemático relacionando os dados de entrada necessários e a saída do modelo. Pode-se 
expressar o modelo, de forma simplificada, pela equação 4. 
 

 
FIGURA 1- Esquematização do modelo ARIMAX. 

 

𝑦𝑡 = ρ + ∑ β𝑖𝑦𝑡−𝑖

𝑝

𝑖=1

+ ∑ ω𝑗𝑤𝑗

𝑟

𝑗=1

+ ∑(θ𝑘ε𝑡−𝑘)

𝑞

k=1

+ ε𝑡 4 

 
Onde 𝑦𝑡 é uma variável temporal a ser predita, neste caso, a velocidade de vento, ρ é uma constante que pode ser 

aplicada para definir uma tendência do modelo, 𝑦𝑡−𝑖  é a velocidade de vento em instantes de tempo anteriores 

(defasagem realizada através de 𝑖), 𝑝 é a quantidade máxima de intervalos de tempo, β𝑖 é o coeficiente de 𝑦𝑡−𝑖, 𝑤𝑗 

representa as variáveis exógenas, no caso, é utilizada a Energia Natural Afluente ao Sistema sendo ω𝑗  seu 

coeficiente e 𝑟 o número máximo de exógenas. A parcela ∑ (𝜃𝑘𝜀𝑡−𝑘)𝑞
𝑘=1 + 𝜀𝑡 se relaciona ao erro do modelo. 

 
O modelo utilizado é definido pelos parâmetros “p”, “d” e “q” (“p” é o número de defasagens autoregressivas, “d” é o 
grau de diferenciação e “q” é o número de atrasos da média móvel). Inicialmente, avaliam-se resultados obtidos com 
a variação destes termos no ARIMAX em um conjunto de teste, e, a partir do menor produto do erro máximo e médio 
absoluto (equação 5), define-se o modelo oficial para a construção dos cenários, aplicado agora no conjunto de 
treino. 

𝐸 = (
1

𝑛
∑|𝑦𝑅𝑒𝑎𝑙 − 𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜|

𝑛

𝑖=1

) ⋅ 𝑚𝑎𝑥(|𝑦𝑅𝑒𝑎𝑙 − 𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜|) 5 

Visto que a simulação utiliza cenários de preço de energia gerados pelo modelo NEWAVE, a correlação entre os 
cenários de geração eólica e os de preço, já existentes, é realizada a partir da Energia Natural Afluente Bruta (ENA) 
como variável exógena. Uma vez que o presente estudo se apoia em uma avaliação horária, faz-se necessária a 
conversão dos cenários de geração mensal, 𝐺𝑚, para a base horária. Essa conversão é feita por meio de um índice, 

de maneira análoga à Equação 2. Assim sendo, o valor estimado para a geração horária, 𝐺ℎ, a partir deste índice, é 
calculado pela equação 6. 

𝐺ℎ = 𝐺𝑚

Gℎ
𝑅𝑒𝑎𝑙

GT
 6 

Em que 𝐺ℎ
𝑅𝑒𝑎𝑙 é a geração horária proveniente de dados reais e 𝐺𝑇 é a geração média no período 𝑇, que compreende 

todo o período dos dados horários reais. 
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3.3 Modelagem dos Ativos 
 
Determinadas características precisam ser modeladas para que um ativo em energia seja representado e componha 
um portfólio de um agente. Para este trabalho, modela-se uma usina eólica, um sistema de armazenamento de 
energia em baterias e os contratos. Para todos os ativos, ou alternativas a serem avaliadas na simulação, é comum 
definir os seguintes dados: data de entrada no portfólio, data de saída no portfólio e tipo do ativo ou alternativa. 
 
A usina eólica é caracterizada através de sua garantia física, que define a quantidade máxima de energia que o 
empreendimento pode comercializar, cálculo que é de competência da Empresa de Pesquisa Energética (17). São 
considerados, ainda: capacidade instalada da usina; submercado no qual está inserida; custo de operação e 
manutenção; especificações e quantidade de aerogeradores. Para obter os cenários de sua geração, conforme 
apresentado na seção 3.2, são necessários os dados medidos de velocidade de vento na região e a curva de potência 
relativa ao tipo de aerogerador.  
 
O sistema de armazenamento de energia através de baterias é modelado pela sua capacidade de armazenamento, 
potência instalada, perfil de carga e descarga diário, custo de operação e manutenção e custo de investimento, visto 
que será avaliado como uma alternativa. Este SAE será incorporado à usina eólica formando uma planta híbrida, 
portanto, a capacidade de geração da usina eólica será um limitante para carga e descarga do equipamento.  
 
Os contratos, sejam de compra ou de venda, são caracterizados pelo volume e preço contratados, sendo que o sinal 
do volume define se é compra (positivo) ou venda (negativo). Um perfil de sazonalização para o volume do contrato 
pode ainda ser considerado e o submercado da compra ou venda. 
 
3.4 Modelagem da Receita e Risco do Portfólio de Energia 
 
Dadas as particularidades deste estudo, a modelagem da receita e dos custos, nesta seção, é apresentada na base 
horária, para cada um dos cenários criados a partir da simulação do NEWAVE, que por sua vez agregam incertezas 

ao problema. O retorno esperado do portfólio (equação 7), 𝑅ℎ
𝐸, é a soma do resultado (receita ou despesa) esperado 

dos contratos de comercialização e do resultado proveniente da exposição do portfólio, subtraído do custo 
operacional, 𝐶𝑂𝑃,ℎ, que é composto pelo custo da geração eólica e do SAE. 

 

𝑅ℎ
𝐸 = 𝑣𝑐,𝑡𝑃𝑐,𝑡 + ξℎ𝑃𝐿𝐷ℎ − 𝐶𝑂𝑃,ℎ 7 

 
Onde a parcela dos contratos é uma função do preço de comercialização da energia, 𝑃𝑐,𝑡, e do volume de energia 

contratado, 𝑣𝑐,𝑡; a parcela que compõe o resultado da exposição consiste no valor do saldo, 𝜉ℎ, entre o recurso 

(energia gerada) e o requisito (energia vendida) valorado ao PLD horário. O custo operacional da usina de geração 

eólica, 𝐶𝑂𝑃
𝐸ó𝑙𝑖𝑐𝑎 (equação 8), é definido por um fator de custo fixo, ε𝑔𝑒𝑟, informado pelo agente gerador multiplicado 

pela garantia física, 𝐺𝐹. 

𝐶𝑂𝑃
𝐸ó𝑙𝑖𝑐𝑎 = 𝐺𝐹𝐸ó𝑙𝑖𝑐𝑎𝜀𝑔𝑒𝑟 8 

 
O custo de investimento do SAE, 𝐶𝑖𝑛𝑣, pode ser encontrado por um fator de custo dependente da potência instalada 

do equipamento. Já os custos operacionais do SAE, 𝐶𝑂𝑃
𝑆𝐴𝐸, (equação 9) são fixos e modelados por um coeficiente de 

custo, 𝐶𝑂𝑃, relativo à capacidade de armazenamento do conjunto de baterias, 𝐴. 

 

𝐶𝑂𝑃
𝑆𝐴𝐸 = A COP 9 

 
A análise de risco do portfólio deste trabalho baseia-se no Conditional Value at Risk (CVaR), um caso especial do 
Value at Risk (VaR), proposto no trabalho de (18). O CVaR representa, dentre os cenários estudados, a receita 

esperada nos α% piores quadros, de modo que a tomada de decisão seja mais conservadora e foque nas condições 

menos rentáveis. 
 
A abordagem considera 𝑓(𝑥, 𝑦) como a perda associada a um vetor de decisão 𝑥 e o vetor 𝑦 ∈ ℝ𝑚. O vetor 𝑥 pode 

representar um portfólio, enquanto o vetor 𝑦 representa as incertezas associadas. Sendo 𝑝(𝑦) a densidade da função 

de probabilidade de 𝑦 em ℝ𝑚. Portanto, a probabilidade de 𝑓(𝑥, 𝑦) não exceder um limite ζ acontece de acordo com 

a equação 10. 

ψ(𝑥, ζ) = ∫ 𝑝(𝑦)𝑑𝑦
𝑓(𝑥,𝑦)≤ζ

 10 

 
Os valores de α𝑉𝑎𝑅  e α𝐶𝑉𝑎𝑅 , representados, respectivamente, por ζα(𝑥)  e 𝜙𝛼(𝑥) , para qualquer nível de 

probabilidade α ∈ (0,1), podem ser descritos por: 

 
ζα(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛{ζ ∈ ℝ: 𝜓(𝑥, ζ) ≥ α} 11 

  

ϕα(𝑥) = (1 − α)−1 ∫ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑝(𝑦)𝑑𝑦
𝑓(𝑥,𝑦)≤ζα(𝑥)

 12 
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Na equação 11, 𝜁𝛼(𝑥) é o último ponto à esquerda do intervalo não vazio em que ζ faz verdadeiro 𝜓(𝑥, 𝜁) ≥ 𝛼. O 
Value at Risk (VaR), definido por (19), estima o quanto um conjunto de investimentos pode ser perdido, dada uma 
probabilidade α% , considerando condições normais de mercado em um dado período. Já na equação 12, a 

probabilidade de 𝑓(𝑥, 𝑦) ≤ 𝜁𝛼(𝑥) é igual a 1 − α. Portanto, 𝜙𝛼(𝑥) acaba sendo a expectativa condicional de perda 

associada a 𝑥, relativa à perda ser 𝜁𝛼(𝑥) ou maior. Por esta razão o CVaR é utilizado como referência para a 

estimativa do retorno nos 𝛼% piores cenários. Sendo assim, ambos, retorno e risco são elementos fundamentais na 

avaliação do portfólio, sendo cada um objeto das funções objetivo que a constituem: 
 

𝐹𝑢𝑛çã𝑜 𝑂𝑏𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 1: 𝑚𝑎𝑥 ∑ 𝑅ℎ
𝐸

ℎ

 13 

 
𝐹𝑢𝑛çã𝑜 𝑂𝑏𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 2: 𝑚𝑎𝑥 𝐶𝑉𝑎𝑅 14 

 
4.0 ANÁLISE DE VIABILIDADE DE INVESTIMENTO EM SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA 

 
O experimento consistiu na simulação da operação de uma usina eólica híbrida com armazenamento de energia, 
tendo em vista a prática da arbitragem de preços horários ao longo do dia. Três sistemas de capacidade de 
armazenamento distintos foram estudados, conforme a Tabela 1. O valor do investimento e dos custos operacionais 
seguiram os apresentados por (20), de US$ 678/kW e US$ 3/MWh, respectivamente. A cotação do dólar aplicada foi 
a do dia 19/08/2021, de R$ 5,41/US$. Os contratos foram modelados para caracterizar o requisito do portfólio, na 
modalidade flat. Na avaliação do investimento, às receitas e despesas foi aplicada uma taxa de desconto anual de 
8%. 

TABELA 1- Características dos sistemas de armazenamento estudados. 
# Capacidade de Armazenamento [MWh] Potência Instalada [MW] 𝑪𝒊𝒏𝒗[𝟏𝟎𝟔] 𝑪𝑶𝑷[𝑹$/𝑴𝑾𝒉] 
1 20 20 73,36 324,60 
2 30 30 110,03 486,90 
3 50 50 183,39 811,50 

 
A investigação se concentrou no submercado do Nordeste, uma vez que o ativo eólico em questão se encontra nesse 
submercado. Os 2000 cenários mensais do NEWAVE necessários para a estimativa do PLD futuro e para a geração 
foram aplicados no período de agosto de 2021 a dezembro de 2024. A Figura 2 apresenta o comportamento do PLD 
no intervalo considerado, enquanto a Figura 3 ilustra os cenários de geração. 

 
FIGURA 2- Comportamento do PLD ao longo do horizonte de simulação. 

 
FIGURA 3- Cenários de geração eólica. 

 
A base de dados para a criação dos índices de transformação do PLD mensal em intervalo horário (equação 2) foi a 
da “Operação Sombra” do PLD horário do período de janeiro de 2020 a dezembro de 2020, disponibilizada pela 
CCEE (21). Já para a criação do índice de transformação da geração eólica mensal em base horária, utilizou-se a 
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base de dados do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (22) dos meses de outubro de 2019 até janeiro de 
2020. 
 
O perfil de operação do sistema de baterias foi definido de modo a se fazer a carga nos horários em que, 
historicamente, o PLD é mais baixo, e a descarga nos horários de alta. Com isso, o sistema foi modelado para 
carregar completamente e uniformemente durante 4h, entre 5:00 e 9:00, e descarregar completamente e 
uniformemente durante 5h, entre 18:00 e 23:00, todos os dias. Os índices de PLD horário, geração horária e o perfil 
de operação são representados na Figura 4. 

 
FIGURA 4- Perfis horários dos índices de geração, de PLD da região nordeste e da operação do sistema de 

baterias. 
 
4.1 Resultados Simulação Portfólio  
 
Na Tabela 2, observa-se que o portfólio sem o armazenamento é o mais rentável, além de ser o de menor risco, 
considerando que a Receita em Risco é a diferença entre a receita e o CVaR. Além disso, nota-se que quanto maior 
a capacidade do SAE, para os cenários estudados, menor é a receita esperada, na direção contrária ao objetivo do 
portfólio. A Figura 5 apresenta a comparação das alternativas frente a variação de contratação no mercado. 
 

TABELA 2 - Valores esperados de Receita, Receita em Risco e CVaR para todo o horizonte de simulação. 
# Armazenamento [MWh] Receita [𝟏𝟎𝟔 𝑹$] CVaR [𝟏𝟎𝟔 𝑹$] Receita em Risco [𝟏𝟎𝟔 𝑹$] 
1 0 327,98 284,05 43,93 
2 20 254,20 210,09 44,11 
3 30 217,30 173,10 44,20 
4 50 143,52 99,14 44,38 

 

 
FIGURA 5- Comportamento do portfólio atual e das alternativas em relação aos objetivos e variação de contratação 

no mercado. 
 

A Figura 6 apresenta os balanços de energia horário do portfólio simulado com SAE de 30 MW e para o portfólio sem 
armazenamento. Os recursos são representados pela linha azul, os requisitos em vermelho e a exposição em verde. 
É possível observar, no balanço do SAE, o aumento de requisito nos horários de carregamento e o aumento de 
recurso nos horários de descarga, conforme esperado. A análise financeira do portfólio com as alternativas de SAE 
indicou que, dentro das condições apreciadas, o Valor Presente Líquido (23) é fortemente negativo, para todas as 
alternativas: - R$ 20,02 M para o SAE de 20 MW, - R$ 30,03 M para o SAE de 30 MW, e - R$ 50,05 M para o de 50 
MW. O retorno obtido com a arbitragem não é suficiente para compensar o custo de investimento dentro desse 
horizonte. Logo, os investimentos não se mostraram viáveis dentro do período avaliado. 
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FIGURA 6 - (a) Balanço de energia horário para o 

portfólio sem armazenamento. 
 

 
FIGURA 6 - (b) Balanço de energia horário para o 

portfólio com armazenamento. 
 

 
FIGURA 7- Variabilidade do PLD dentro do regime diário de modo a compensar a investir. 

 

Ademais, após ser feita uma análise de sensibilidade, conclui-se que toda vez que o PLD possuir uma variação diária 
em reais maior do que duas vezes o custo de operação, torna-se lucrativo armazenar energia. Na Figura 7, podemos 
ver que quanto maior o PLD médio diário, menor a variação percentual que torna o investimento lucrativo. 
Consequentemente, em cenários onde o PLD é mais alto, a obtenção de lucro é mais provável. Mantendo-se os 
valores de PLD dos cenários, outra maneira do investimento passar a ser viável seria com uma drástica redução dos 
custos operacionais, dos atuais R$ 16,23/MWh para R$ 1,45/MWh. Embora o retorno não tenha sido alcançado no 
caso avaliado, como os custos de capital e operação dos sistemas por bateria reduziram ao longo das décadas, 
submercados cuja variação intradiária do PLD é considerável e cenários em que o PLD médio é mais alto, são mais 
propensos à viabilidade financeira. 
 

5.0 CONCLUSÕES 
 

Os experimentos realizados tiveram o objetivo de investigar o impacto do armazenamento de energia em um portfólio 
composto por um ativo eólico e um contrato de venda de energia. A simulação, em um horizonte de 41 meses, calcula 
o retorno esperado e o risco de exposição ao mercado de curto prazo para este portfólio, com e sem inclusão do 
armazenamento. Dentro dos cenários investigados, a implementação do armazenamento não foi viável. 
 

A viabilidade do investimento estudado ocorre somente em situações em que se tem uma alta redução dos custos 
operacionais, ou em cenários em que o valor do PLD médio seja acima de R$ 197/MWh, como foi apresentado no 
estudo de sensibilidade. O avanço tecnológico a longo prazo, incentivos fiscais e subsídios são fatores que podem 
reduzir o custo operacional e de capital do armazenamento, favorecendo o investimento nessa tecnologia. Esses 
fatores são necessários visto os resultados deste trabalho. 
 

Em todo caso, a modelagem apresentada refletiu uma simulação realista empregada nas tomadas de decisões de 
aquisição de ativos. Esta pode ser ampliada para incluir mais detalhes dos SAE, de forma a avaliar outros tipos de 
tecnologias. Outra proposta de trabalhos posteriores é examinar o perfil horário de acordo com estações do ano, 
tanto para o PLD quanto para a geração, e aumentar o período de avaliação do investimento. 
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