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Resumo

As microrredes podem ser vistas como um pequeno sistema de energia elétrica controlavel, que
integram localmente cargas com recursos energéticos distribuidos (REDs). Porém,
implementar, expandir e operar uma microrrede traz consigo varios desafios econdmicos,
técnicos e operacionais que devem ser enfrentados, entre eles a quantificacdo do risco do
investimento nestes REDs. Nesse sentido, no presente trabalho é apresentado um modelo de
otimizacdo para a selecdo e operacdo de REDs inseridos em uma microrrede, cujo objetivo é
minimizar o risco ao qual esta exposto o decisor frente a incerteza na demanda e na geracédo
edlica e solar. As incertezas nesses parametros foram tratadas através de uma arvore de cenérios
e a avaliagdo do risco é realizada utilizando o Valor em Risco (VaR) e o Valor Condicional em
Risco (CVaR), sendo esta ultima métrica de risco a principal contribuicdo do trabalho. A
formulacdo matematica resultante constitui um modelo de programacao linear inteira mista que
foi implementado na linguagem GAMS e resolvido com o solver CPLEX. Os resultados obtidos
com o modelo permitiram determinar os beneficios econdémicos que poderiam ser auferidos
com o investimento em REDs em uma microrrede, assim como destacam o0 impacto que pode
produzir a natureza intermitente dos recursos renovaveis e a incerteza na demanda sobre a
variabilidade desses beneficios. Os resultados também mostram as medidas de risco citadas,
servindo como ferramenta de auxilio no momento de tomar decisdes em relacéo a implantacao
de REDs e a gestdo otimizada de energia em uma microrrede.

Palavras-chave: Microrredes, Recurso Energético Distribuido, Incerteza, Risco, VaR, CVaR.



Abstract

Microgrids can be seen as a small controllable electrical power system, which locally integrate
charges with distributed energy resources (REDs). However, implementing, expanding and
operating a microgrid brings with it several economic, technical and operational challenges that
must be faced, among them the quantification of the investment risk in these REDs. Thus, this
work presents an optimization model for the selection and operation of REDs inserted in a
microgrid, whose objective is to minimize the risk to which the decision-maker is exposed in
the face of uncertainty in demand and in wind and solar energy generation. The uncertainties in
these parameters have been treated through a decision tree and the risk evaluation is performed
using the Value at Risk (VaR) and the Conditional Value at Risk (CVaR), the latter risk metric
being the main contribution of the work. The resulting mathematical formulation constitutes a
mixed integer linear programming model that was implemented in GAMS language and solved
with CPLEX solver. The results obtained with the model have made it possible to determine
the economic benefits that could be gained from investing in REDs in a microgrid as well as
highlight the impact that can produce the intermittent nature of renewable resources and the
uncertainty in demand about the variability of these benefits. The results also show the risk
measures cited, serving as a tool to assist in making decisions regarding the implementation of
REDs and optimized energy management in a microgrid.

Keywords: Microgrid, Distributed Energy Resource, Uncertainty, Risk, VaR, CVaR.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O setor elétrico vem sofrendo grandes transformacGes com a crescente adocdo dos
chamados Recursos Energéticos Distribuidos (REDs), baseados em fontes renovaveis, e que
sdo integrados as redes de distribuicdo atraves de microrredes (Jin et al., 2017; Lasseter, 2002).
Uma microrrede pode ser vista como um pequeno sistema de energia elétrica controlavel, que
integra localmente cargas com recursos energéticos distribuidos (Hirsch et al., 2018; Kakran &
Chanana, 2018; Lasseter, 2002). Normalmente a microrrede opera conectada ao sistema de
distribuicdo local, fornecendo ou consumindo energia elétrica, mas também pode operar de
maneira ilhada, durante curtos periodos (Kakran & Chanana, 2018; Liu et al., 2017; Chen, Gooi
& Wang, 2012; Lasseter, 2011; Marnay et al., 2013).

Entre as tecnologias utilizadas como REDs estdo: sistemas de cogeracdo convencional,
sistemas fotovoltaicos, turbinas eotlicas, aproveitamento de biogas em motores de combustéo
interna, células de combustivel e dispositivos de armazenamento de energia elétrica (Jin et al.,
2017, Chen, Gooi & Wang, 2012; Marnay et al., 2013). A utilizacdo dessas tecnologias reduz
adistancia fisica e elétrica entre carga e geracdo melhorando o perfil de tensao, limitando perdas
na linha, aumentando o uso de calor residual e reduzindo a necessidade de investimentos em
novos sistemas de transmissdo e geracdo de larga escala, resultando em uma maior qualidade e
confiabilidade da energia fornecida aos consumidores finais (Lasseter, 2011, Marnay, 2008).

O aumento da utilizacdo dos REDs e das microrredes é justificado, principalmente, pela
reducdo nos custos de investimento e de transacdo, porém foi tecnicamente viabilizado pelo uso
intensivo de tecnologias de medicéo, informacao, comunicacdo e automacao, que possibilitam
efetuar o monitoramento e o controle dos recursos nelas conectados, sejam demandantes ou
ofertantes de energia (EPE, 2018).

Apesar de a microrrede ter-se tornado uma opcao bastante atraente, seu emprego bem-
sucedido torna-se uma decisdo complexa, e dependerd muitas vezes dos recursos primarios
locais disponiveis, do tamanho das unidades de geracdo e, principalmente, da disponibilidade
de ferramentas de otimizagdo e simulagdo que auxiliem no processo de tomada de deciséo
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durante a selegéo e operacdo das tecnologias. Essas ferramentas devem estar sustentadas em
modelos que reproduzam a realidade da maneira mais fiel possivel, tentando entender como se
comporta 0 ambiente em que se desenvolve o fendbmeno (Marnay, 2008; Marnay, 2013). Além
disso, é necessario considerar a possibilidade de resposta da demanda, utilizando a energia da
melhor forma possivel, ndo se limitando apenas a energia elétrica, incluindo na avaliacdo as
necessidades térmicas (calor e refrigeragdo) (Houwing, 2008).

Em geral, os sistemas de fornecimento de energia foram amplamente modelados como
problemas deterministicos de otimizagdo (Villalva & Ramos, 2003, Siddiqui et al., 2004,
Marnay, 2001). No entanto, poucos modelos deterministicos otimizam as decisdes de selegdo e
de operacdo considerando a analise do risco. Esses conceitos devem ser considerados uma vez
que as decisbes de contratacdo no mundo dos negécios moderno ndo sdo tomadas sem um
minimo de analise do risco.

Embora os modelos de otimizacdo deterministica representem uma ferramenta poderosa
para modelar a complexidade desse tipo de problema, os mesmos sdo sensiveis a alteracbes de
parametros sujeitos a incertezas (Villalva & Ramos, 2004). Assim, a tomada de decisdo ocorre
sem o conhecimento adequado de suas consequéncias no futuro. Dado que o cenario futuro ndo
é conhecido, 0 modelo estocéstico apresenta uma solu¢cdo muito mais adequada do que o
modelo deterministico (Alvez, 2015; Rockafellar, 2001). Por exemplo, em um conjunto de
resultados, considerando diversos cendrios para as Vvariaveis aleatOrias, alguns podem
apresentar custos maiores do que comprar energia da distribuidora, ou beneficios abaixo do
esperado, redundando em resultados ndo desejados. Na analise dos resultados ndo desejados,
busca-se quantificar em quantos cenarios iSso ocorre e quao negativos sdo esses possiveis
resultados, utilizando para tal uma medida de risco (Houwing, 2008; Rysanek & Choudhary,
2013; Marnay, 2008; Villalva & Ramos, 2004).

O Valor em Risco (VaR) e o Valor Condicional em Risco (CVaR) sdo métricas que
podem quantificar o risco na selecdo e operacdo 6tima de recursos energéticos distribuidos
inseridos em uma microrrede (Chen, Gooi & Wang, 2012; Marnay et al., 2013; Ommen,
Markussen, & Elmegaard, 2014). Assim, o problema tratado ao longo da pesquisa pode ser
colocado da seguinte maneira:

E possivel utilizar o VaR e o CVaR em um modelo de programacéo linear inteiro misto
para medir o risco na selecdo e operacéo de REDs inseridos em uma microrrede?

1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho de pesquisa foi quantificar o risco associado a selecéo e operagédo
de REDs em uma microrrede, utilizando como medidas de risco o0 VaR e o CVaR em um
modelo de programacao linear inteiro misto.

Para que o objetivo geral deste trabalho fosse alcangado, os seguintes objetivos
especificos foram propostos
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¢ Identificar os aspectos técnicos e econdmicos dos recursos energéticos distribuidos em
uma microrrede;

¢ Identificar os principais modelos deterministicos utilizados na selecdo e operacao
6tima de REDs;

e Identificar as principais fontes de incertezas, o seu tratamento por arvore de cenarios
e a aplicacdo de métricas de risco;

e Desenvolver o modelo matematico (PLIM) que permita avaliar a viabilidade
econdmica da implantacdo de REDs considerando as métricas de risco.

Podem ser encontrados varios trabalhos na literatura que apresentam modelos para a
selecéo e operagdo de REDs inseridos em uma microrrede. Os modelos utilizam uma variedade
de abordagens incluindo programagcé&o linear inteira mista (PLIM) (Chen, Gooi & Wang, 2012;
Lietal., 2017; Marnay, 2008; Marnay, 2013), programacao quadratica inteira mista (Jin et al.,
2017), formulacdo baseada em teoria dos jogos (Rysanek & Choudhary, 2013). Assim, torna-
se essencial avaliar os modelos deterministicos encontrados na literatura no sentido de
identificar de que forma levam em conta as caracteristicas econémicas e técnicas do problema
de selecdo e operacdo de REDs.

Existem varias fontes de incertezas associadas com este problema, como as relacionadas
a disponibilidade das unidades de geragdo, as quais podem sofrer uma eventual falha e
comprometem toda a operacdo do sistema. Além dessas incertezas, ha também aquelas
associadas a intermiténcia dos recursos renovaveis devidos, por exemplo, a padrdes varidveis
de velocidade do vento e irradiacéo solar, como as que resultam da variabilidade dos precos de
energia e combustiveis no mercado, ou a propria demanda de energia elétrica e térmica dentro
da microrrede, a qual pode variar, por exemplo, devido as condi¢des climaticas ou até de
temperatura no ambiente (Khodaei et al., 2015). Outra fonte de incerteza esta associada com a
integracdo em grande escala da resposta da demanda, e, como exemplo atual, a integracdo dos
veiculos elétricos, o qual também pode comprometer o funcionamento do sistema devido ao
comportamento imprevisivel que geralmente apresentam o0s usuérios (Govardhan & Roy,
2015). Assim sendo, foi necessario identificar as incertezas anteriores de forma sistematica,
para posteriormente aplicar a técnica de geracdo de arvore de cenarios que representa
adequadamente o problema.

Posteriormente foi desenvolvido um modelo de programacéo linear inteiro misto que
permite selecionar tecnologias de geracdo, indicar a operacdo 6tima nos diversos cenarios
estabelecidos a partir das varidveis incertas, e minimizar o risco, quantificado através do VaR
e 0 CVaR. O modelo matematico foi implementado na linguagem GAMS (General Albebraic
Modeling System), e foi resolvido utilizando o solver CPLEX. Os dados de entrada sé&o
fornecidos ao GAMS por meio de uma interface com o Microsoft EXCEL, sendo os resultados
devolvidos ao Excel para as devidas analises
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Finalmente, para a validacdo do modelo foi utilizado um sistema teste hipotético, a partir
do qual foram desenhados vérios experimentos que mostram o potencial da ferramenta de
otimizacdo desenvolvida.

Sao resultados deste trabalho:

e Caracterizagdo sistematica das incertezas associadas as varidveis de operacdo de uma
microrrede.

e Conjunto de cenérios plausiveis e suficientemente representativos da operacdo da
microrrede em um ambiente de incertezas.

e Modelo de programacéo linear inteira mista que inclui as métricas de risco VaR e CVaR
para a selecéo e operacdo de REDs em uma microrrede.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos, incluindo este, em que € contextualizado,
definido e delimitado o problema de pesquisa.

No Capitulo 2 sdo apresentadas todas as caracteristicas das microrrede, aspectos fisicos,
operacionais e econdémicos dos REDs que véo estar integrados na microrrede. Incluindo o
problema de selecdo e operacdo 6tima de REDs tratado na literatura, e a sua inser¢do em uma
microrrede.

No Capitulo 3 sdo apontados 0s conceitos basicos de incerteza e risco nas decisdes de
investimento, e o tratamento das incertezas através de arvore de cendarios. Apresentacdo do
conceito de VaR e de CVaR e a forma de colocar em um modelo de otimizacdo linear ou conico.

No Capitulo 4 ¢é apresentado modelo matematico deterministico para a Selecdo e
Operacdo de REDs, primeiramente sua funcdo objetivo e, depois, as restricdes de balanco
energético e de operacdo da unidade, bem como de producdo, armazenamento. Esse modelo é
utilizado com a incorporacdo dos riscos inerentes ao processo, devido as incertezas das
variaveis, por meio da utilizacdo da arvore de cenérios de duas etapas e a quantificacao do risco
através do modelo matematico com VaR e CVaR para a Sele¢do e Operacéo de REDs.

O Capitulo 5 apresenta as varidveis que serdo consideradas incertas e a sua representagdo
de cenérios plausiveis, e 0s resultados obtidos com a simulagao desse modelo de otimizacéo em
3 casos hipotéticos distintos. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusfes deste trabalho e propde
temas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Selecéo e Operacao de Recursos
Energéticos Distribuidos em uma
Microrrede

Neste capitulo sdo apresentadas as caracteristicas de uma microrrede e se descrevem 0s
aspectos técnicos e econémicos dos REDs que podem fazer parte da microrrede. Em seguida,
descreve-se mais detalhadamente o problema de selecéo e operacdo 6tima de REDs tratado na
literatura, e a sua inser¢cdo em uma microrrede.

A motivacdo € brindada pelo avanco tecnoldgico e a abertura cada vez maior do mercado
de energia elétrica que possibilitam o surgimento dos Recursos Energéticos Distribuidos
(REDs) nas redes de distribuicdo, os quais prometem beneficios significativos, mas apresentam
muitos desafios técnicos e econdmicos, tanto na escolha do sistema quanto na sua operacao; e
se bem-sucedidos, esses sistemas podem ser precursores da implantacdo generalizada de
microrrede, evoluindo do sistema tradicional passivo para um sistema ativo (Guarizi, 2019;
Marnay, 2008).

2.1 Microrrede de energia elétrica

Uma microrrede pode ser considerada como um pequeno sistema de poténcia operando
de forma autdnoma, conectando cargas e REDs. E constituida, principalmente, para atender as
necessidades energéticas, tanto elétricas quanto térmicas, de um conjunto de cargas em uma
regido especifica, sendo algumas delas controlaveis, ao mesmo tempo que reduz obstaculos na
integracdo de REDs a rede de distribuicdo (Lasseter, 2002; Hirsch, Parag & Guerrero, 2018;
Kakran & Chanana, 2018; Martin, Sanches & Rivier, 2016).

As microrredes, que foram introduzidas inicialmente para agilizar a operagéo e o controle
de um grande nimero de REDs nas redes de distribuicdo, oferecem beneficios econdmicos e
aumenta a confiabilidade para os consumidores de eletricidade (Hirsch, Parang & Guerrero
2018; Martin, Sanches & Rivier, 2016; Marnay, 2013). Esses beneficios, no entanto, devem ser
examinados e comparados com o custo de investimento da microrrede, de forma a garantir o
retorno desse investimento e justificar a implantacdo da mesma (Khodaei et al., 2015).
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Uma avaliagdo adequada dos beneficios econdmicos da microrrede é uma tarefa
complexa devido a grande quantidade de pardmetros envolvidos, muitos deles incertos. Além
disso, alguns dos resultados da avaliacdo séo dificeis de compreender pelos consumidores
quando representados nos termos de disponibilidade de fornecimento. Assim, modelos de
planejamento eficientes sdo necessarios para garantir a viabilidade econémica da
implementacdo de uma microrrede e justificar os investimentos com base em anélises do risco
em condigdes de incerteza (Khodaei et al., 2015).

Normalmente uma microrrede opera conectada ao sistema de distribuicdo local,
fornecendo ou consumindo energia elétrica, mas também pode operar em modo ilhado, ou seja,
desconectada da rede, garantindo o fornecimento de energia a cargas criticas (Kakran &
Chanana, 2018; Liu et al., 2017; Lasseter, 2011; Marnay, 2013). A operagdo em modo ilhado
pode ser intencional, planejada antecipadamente, ou como consequéncia de falhas inesperadas
na macrorrede de energia. A operacdo em modo ilhado é a que apresenta os maiores desafios,
haja vista que a maioria das microrredes ndo sdo projetadas para operar muito tempo nesse
modo (Kwasinski et al., 2016). Na pratica, espera-se que as microrredes operem, na maior parte
do tempo, em modo conectado, denominado modo normal, sendo 0 modo ilhado denominado
como estado de emergéncia. Portanto, € no modo conectado que se espera obter os principais
beneficios econdmicos das microrredes (Hatziargyriou, 2014).

A microrrede inteligente vem sendo amplamente investigada como uma alternativa para
a integracdo de REDs de pequena escala (menos de 1MW) em sistemas de baixa tensdo. As
arquiteturas, configuragdes, dimensdes, topologias e funcionalidades possiveis sdo
extremamente diversas, variando conforme a aplicacdo, os custos, a regulagdo e as
padronizacdes, que evoluem modificando muito os projetos de microrrede, adaptando-se as
novas condicdes (Santos, 2018).

Edlica Fotovoltaica
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Fonte: Adaptado de (Chen, Gooi & Wang, 2012).

Figura 2.1: Arquitetura tipica de uma Microrrede.
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Com base na prépria definicdo de microrredes, pode-se identificar como componentes
essenciais a existéncia de REDs e cargas interconectadas, conforme mostra a Figura 2.1. Os
REDs tipicamente incluem sistemas fotovoltaicos, microturbinas, células de combustivel,
sistemas de aproveitamento do biogas e sistemas de armazenamento de energia (SAESs) (Santos,
2018; Berkeley Lab, 2016; Alvez, 2015; Lasseter, 2002). Portanto, as microrredes permitem
combinar diferentes REDs, com caracteristicas diversas, buscando obter o melhor desempenho
das fontes de energia locais. A selecdo de quais REDs instalar em uma microrrede, entretanto,
depende fundamentalmente da finalidade da microrrede a ser construida, e do contexto local
(Santos, 2018, Alvez, 2015).

2.2 Caracteristicas dos Recursos Energéticos Distribuidos

Varios sdo os beneficios atribuidos aos RED, destaca-se a reducéo das emissdes de gases
poluentes pela maior utilizacdo de fontes renovaveis, a maior eficiéncia para o sistema elétrico,
pela proximidade a carga que reduz perdas e otimiza o sistema de transmissdo e distribuicdo, e
uma maior racionalidade no consumo de energia, com consumidores aprendendo a gerenciar
sua demanda (Stadler, 2014; Khodaei et al., 2015; Jin et al., 2017).

No entanto, implementar, expandir e operar uma microrrede que integre REDs traz
consigo varios desafios econdmicos, técnicos e operacionais que devem ser enfrentados, entre
eles, a analise do risco na selecdo e operacdo dos REDs, sendo este o foco do presente trabalho.
Sdo necessarias ferramentas baseadas em modelos de otimizacdo para auxiliar nesse processo
de decisdo, 0 que exige o conhecimento das caracteristicas dos REDs.

Os REDs inseridos em uma microrrede podem ser despachaveis (e.g. geradores a diesel
ou microturbinas a gas) e ndo despachaveis, geralmente ndo controlaveis e configurados para
operarem sempre em seus pontos de maxima transferéncia de poténcia, extraindo o maximo das
fontes primarias. REDs com fontes primarias renovaveis, como solar e edlicas, sao tipicamente
ndo despachaveis, e naturalmente busca-se maximizar seu aproveitamento. Sua producéo é
geralmente intermitente, dependendo de varidveis meteorolégicas, como a velocidade do vento
e irradiacdo solar (Santos, 2018, Katiraei et al., 2008). A seguir serdo apresentadas as
caracteristicas técnicas e econémicas dos REDs que sdo de interesse para o desenvolvimento
do presente trabalho.

2.2.1 Grupo motor-gerador

Os grupos geradores de energia elétrica ou microturbinas sdo pequenas turbinas de
combustéo de estagio Unicos e estdo disponiveis em amplas faixas (de alguns kW a 500MW),
e embora seu tamanho varie, geralmente sdo movidas a gas natural, mas também podem ser
movidas a biogas, hidrogénio, carvdo, propano ou diesel. Estes podem ser usados
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individualmente ou em paralelo com outros grupos geradores formando usinas (Chen, Gooi &
Wang, 2012; Pepermans et al., 2005).

Esses grupos motor-gerador sdo usados para fornecer energia elétrica sob demanda,
incluindo backup de energia de emergéncia ou condicionamento de energia para locais remotos,
processamento de dados e instalagbes médicas, ou qualquer outra aplicagdo industrial ou
comercial de missao critica que exija uma energia independente ou remota (EI-Haway & Ekels,
2014).

O motor do conjunto é selecionado para funcionar a partir da fonte de alimentagédo
disponivel e os seus geradores sdo projetados para fornecer a tensdo e frequéncia de saida
desejada, considerando o consumo de combustivel de um gerador variavel, de acordo com a
sua poténcia, quanto maior a poténcia maior sera a necessidade de combustiveis.

Como exemplo, quanto a um gerador a diesel e estando em sua poténcia nominal e o
gerador, seu ponto de méxima eficiéncia, é capaz de entregar LMWh consumindo 283 litros de
diesel, considerando uma operacdo constante. O preco do 6leo diesel difere, e depende da
localidade em que esté instalado a central geradora, caso ndo esteja disponivel é utilizado como
referéncia o preco médio de distribuicdo do 6leo combustivel divulgado pela Agéncia Nacional
do Petréleo — ANP na Seérie Historico Mensal e de Margens de Comercializa¢do de combustivel
(ANEEL, 2017).

A capacidade de geracdo de carga de um grupo gerador € determinada pela estimativa de
vida 0til ou pelos intervalos de tempo entre suas revisdes gerais. A vida util média de um grupo
gerador é de 15000h. O regime do uso do gerador é realizado em funcdo dos consumidores de
energia elétrica a que se destinam, e sdo construidos com caracteristicas especiais que 0s tornam
apropriados para diversas aplicacdes (Schneider, 2019).

2.2.2 Sistema fotovoltaico

A energia fotovoltaica é uma forma de energia limpa e silenciosa disponivel em todo o
planeta, sendo que o Brasil possui uma condicdo extremamente favoravel, uma vez que
apresenta valores de irradiacéo elevados em todo o seu territorio.

Inesgotavel na escala de tempo terrestre, o aproveitamento da energia solar é uma das
mais importantes alternativas energéticas, sendo o Sol responsavel pela origem de praticamente
todas as outras fontes de energia. A energia solar fotovoltaica é a area relacionada com a
conversdo direta da energia solar em energia elétrica, neste caso, os dispositivos que realizam
a conversdo sdo as células solares. Para formar o modulo fotovoltaico, as células solares sdo
associadas eletricamente e colocadas em uma estrutura resistente.

Segundo a Associacao Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (ABSOLAR) € possivel
uma reducdo de mais de 70% no preco da energia elétrica obtida de sistemas e energia solares
fotovoltaicas. Os precos pagos pela energia elétrica motivaram a populagdo urbana e o setor
industrial a serem autogeradores e até mesmo geradores independentes de energia elétrica para
vender a sua prépria energia, injetando na rede.
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No contexto de REDs, os sistemas fotovoltaicos assumem grande importancia de
aplicacdo, visto que apresentam vantagens quando comparados as demais fontes de energia,
tais como simplicidade de instalacdo, ndo utilizacdo de combustiveis que emitam poluentes
toxicos ao meio ambiente, apresentando baixos custos de manutencdo, restringindo-se
basicamente a limpeza das placas solares e pequenos reparos 0s inversores 0s quais de maneira
geral ndo exigem grande manutencdo e seus fabricantes oferecem garantia de longo prazo,
especialmente quando seguidas as prote¢cdes recomendadas permitindo que sua vida Util possa
atingir mais de 10 anos no minimo. Por conseguinte, uma fonte extremamente silenciosa,
renovavel e de boa consisténcia e previsibilidade.

Por outro lado, sistemas fotovoltaicos apresentam como principal desvantagem a
intermiténcia e ndo controlabilidade de sua fonte primaria de energia (Mifiambres et al., 2017;
Alvez, 2015) e também, a conexao de sistemas fotovoltaicos a rede de distribuicdo traz consigo
impactos, que afetam desde a qualidade de energia até a reconfiguragdo dos esquemas de
protecdo. Por isso, essas fontes sdo consideradas de alta variabilidade.

Para melhor aproveitamento energético, os painéis fotovoltaicos devem funcionar no
ponto de maxima transferéncia de poténcia (Chen, Gooi & Wang, 2012). A eficiéncia da
conversdo de energia solar em elétrica € medida pela proporcao da radiacdo solar incidente
sobre a superficie da célula que é convertida em energia elétrica. Os sistemas fotovoltaicos que
se encontram disponiveis comercialmente possuem um rendimento em torno de 25% (Cardoso
et al., 2012). O fator de capacidade também é um dado importante e representa o percentual
que pode ser gerado pelo painel solar em virtude das varia¢fes na irradiagdo solar ao longo do
dia, conforme mostra idealmente a Figura 2.2, e do ano. Esse fator é calculado da seguinte
forma:

_ Energia gerada ao longo de um periodo t [kWh]

= (2.1)
¢ Poténcia instalada [kW] = t[horas]
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Figura 2.2: Curva de producéo de energia ao longo de um dia para um sistema solar tipico.
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2.2.3 Gerador eolico

A energia edlica consiste em turbinas que convertem a energia cinética do vento em
eletricidade, instaladas em locais com ventos fortes e sustentados. O vento empurra as pas do
ventilador de uma turbina edlica, montada em uma torre a uma elevagdo acima e longe de
obstaculos do solo. As turbinas eolicas ndo tém controle sobre sua producéo de energia e sao
limitadas por seus limites fisicos em suas operacGes e aplicacdes, e dependem da
disponibilidade do vento. Assim, a previsdo da velocidade do vento desempenha um papel
fundamental na previsdo da energia edlica de um sistema de energia elétrica. (Alvez, 2015;
Chen, Gooi & Wang, 2012).

Porém é uma fonte de baixissimo custo de operacdo e manutencéo, o que significa que
deve receber prioridade de despacho pelo operador do sistema sempre que estiver disponivel.
Sua baixa previsibilidade e alta variabilidade, porém, aumentam a incerteza de geracao (Alvez,
2015; Chen, Gooi & Wang, 2012). Porém quando instalados dispersamente tendem a ter
menores riscos de variabilidade do que um Gnico parque.

Dessa forma, paises onde o potencial eolico esta disperso tém maiores vantagens ao
explorar essa fonte do que paises com um potencial limitado geograficamente.
Desenvolvimentos tecnologicos nas Gltimas duas décadas tém melhorado o desempenho dessa
fonte e a confiabilidade dos equipamentos, fazendo com que o custo de instala¢do venha caindo
consideravelmente, ja sendo competitivo com relacdo a fontes convencionais em locais onde as
condicdes de vento sdo favoraveis (Alvez, 2015).

A previsdo da velocidade do vento pode ser realizado através de modelos de série
temporal, e com isso, a alta precisdo da previsao sera obtida usando dados histéricos (Chen,
Gooi & Wang, 2012). O coeficiente de poténcia de uma turbina e6lica, o qual indica a relacao
da energia do vento que se transforma em energia elétrica, € no maximo de 0,5926 (Voneschen,
2009).

2.2.4 Célula de combustivel

As células de combustivel estdo na vanguarda das tecnologias futuras e tém o potencial
de remodelar nosso futuro energético. Eles usam um processo eletroquimico para transformar
hidrogénio e oxigénio em eletricidade e calor sem polui¢do. O custo total das células a
combustivel pode ser apresentado em diferentes coeficientes de custo(Chen, Gooi & Wang,
2012).

Segundo (Alvez, 2015), estes recursos oferecem maior eficiéncia elétrica que as
microturbinas e com baixas emissdes, porém, sendo mais caros para igual poténcia. A eficiéncia
elétrica destes sistemas esta em torno de 50%, sendo possivel alcangar uma eficiéncia total de
85% em cogeracdo. Conjuntos de células de acido fosforico estdo comercialmente disponiveis
em uma faixa de 200kW. Células de 6xido solido de alta temperatura e células de carbonato
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fundido s@o promissoras para aplicacGes distribuidas (Lasseter & Piagi, 2004; Ekanayake et al.,
2012).

Existem hoje muitos trabalhos no esforco do desenvolvimento desta tecnologia,
representando no cenério atual com os geradores térmicos uma boa alternativa de investimento
se existe a massificacdo desta tecnologia.

2.2.5 Sistemas de Armazenamento de Energia

Nos ultimos anos, varias formas de armazenamento de energia sdo estudas intensamente,
tendo papel fundamental na gestdo energética de uma microrrede e contribuindo do posto de
vista técnico, econbmica e ambiental. Isso inclui bateria eletroquimica, supercapacitores,
armazenamento de energia de ar comprimido, armazenamento de energia magnética
supercondutora ou armazenamento de energia do volante (Chen, Gooi & Wang, 2012).

Atualmente, as baterias de ion de litio sdo um dos tipos mais populares para eletrdnicos
portateis, com uma das melhores taxas de energia/peso, sem efeito de memdria e uma lenta
perda de carga quando ndo estdo em uso. Estas estdo crescendo em popularidade para aplicacfes
de defesa, automotivas e aeroespaciais devido a sua alta densidade de energia. (Chen, Gooi, &
Wang, 2012). Por fim, um dos fatores que podem reduzir o impacto da incerteza da instalacdo
de recursos energéticos distribuidos € a insercdo de armazenamento de energia. Sendo sua
funcdo modelar a carga de energia como uma curva de demanda instantdnea, mas embora seu
uso tenha crescido, ainda ndo € usada em grande escala.

2.2.6 Cargas controlaveis

Uma microrrede é um sistema de distribuicdo de eletricidade, e entre seus recursos
distribuidos de energia, estdo as cargas controlaveis, que podem ser operados de forma
controlada e coordenada engquanto conectada a rede de distribuicdo ou enquanto ilhada.

O valor elevado e o crescente aumento do preco da energia durante horérios de pico tem
incentivado a capacidade de controle da carga por parte principalmente dos grandes
consumidores de energia elétrica. Estes podem responder a sinais de pre¢o ou estimulos para
reduzir ou ajustar seu consumo, como exemplo, pode-se citar a mudanca da tarifa convencional
para tarifa branca. Esta pratica se conhece como resposta da demanda (Alvez, 2015; Firestone,
2007).

A resposta a demanda pode ter cargas mais comumente interruptiveis de uso mais comum
e se caracterizam por reducdes de carga, geralmente em intervalos curtos, ou seja, se ha certo
beneficio associado com a reducdo. Por exemplo, pode-se aumentar a temperatura do sistema
de ar condicionado durante os horarios de pico, e esse custo desconfortavel pode ser
compensado por custos mais baixos de compra de energia (Alvez, 2015; Firestone, 2007).

Por outro lado, a carga pode ser programada de forma flexivel, demostrando suas
caracteristicas intermitentes. Um exemplo pode ser substituir a partida de varios motores para
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obter varios picos de corrente menores em vez de um pico grande, o que é util para evitar
exceder 0s requisitos do contrato ou sobrecarregar o sistema de geracdo de energia primaria.
Ao contrério das cargas interruptiveis, esse tipo reorganiza o padréo de tempo da demanda de
energia, mas ndo reduz o consumo de energia (Alvez, 2015; Firestone, 2007).

2.3 Estrutura Tarifaria

Para quantificar o risco na selecdo e operacdo de REDs em uma microrrede, se faz
necessario também conhecer a modalidade tarifaria acordada com a distribuidora ou empresa
de energia, e as previsdes de tarifas ao longo de um ano (Katiraei et al., 2008).

Considera-se haver uma demanda contratada, a partir da qual cobra-se uma penalizacédo
pela poténcia de ultrapassagem, correspondente ao dobro da tarifa de demanda contratada.
Considera-se também a cobranca de tarifas diferenciadas para dias Uteis e finais de semana e
feriados, e horéarios de ponta e fora de ponta em dias Uteis da semana ANEEL (2010). De fato,
0 modelo foi desenvolvido para aceitar tarifa horaria.

2.3.1 Estrutura tarifaria convencional

Esta modalidade tem como caracteristica a aplicacdo da tarifa de consumo de energia
elétrica que independe das horas do dia ou periodos do ano. Diante dessa condicdo, para este
modelo de tarifacdo ndo ha uma sinalizacao para o consumidor sobre o valor da tarifa de energia
em [R$/kWh] para um determinado momento, pois a mesma é sempre um valor constante, como
pode ser visualizado na Figura 2.3. Com esse modelo de tarifa, o consumidor ndo € estimulado
a alterar seus habitos de consumo (ANEEL, 2015).
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Fonte: Adaptado de ANEEL 2015.
Figura 2.3: Tarifacéo tarifa convencional.
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2.3.2 Tarifa Branca

A tarifa branca € uma modalidade tarifaria estabelecida pela Resolucdo N° 733 (ANEEL,
2016), na qual as unidades consumidoras consideradas cativas recebem uma sinalizacdo no
valor da energia em funcdo do dia e do horario de consumo. Para fornecer essa sinalizacéo
horéaria séo utilizados os postos tarifarios. De acordo com ANEEL (2012), o posto tarifario € o
periodo em horas do dia para aplicacdo de tarifas de maneira diferenciada. Diante disso, na
Figura 2.4 € possivel visualizar a variacdo da tarifa de energia para um dia util em funcéo das
horas que compdem 0s postos tarifarios. Observa-se que existem trés postos tarifarios, o posto
fora de ponta, o posto intermediario e o de ponta.

Tarifa de energia [RS\kWh]

H21

Horas do dla

Fonte: Adaptado ANEEL (2015).
Figura 2.4: Tarifagdo na modalidade tarifa branca.

Para os dias Uteis, o valor da tarifa branca varia conforme os trés postos tarifarios
apresentados. No posto fora de ponta, a energia tem o menor valor de tarifacdo, jA no
intermediario e na ponta, a energia € mais onerosa. Entretanto, nos feriados nacionais e finais
de semana o valor a ser tarifado pela concessionaria devera ser sempre o valor fora de ponta.
Os postos tarifarios também podem variar em funcdo do horéario de verdo.

2.4 Descricdo do problema de pesquisa

O problema de selecéo de tecnologia e de gestdo 6tima de energia em uma microrrede
consiste em decidir o melhor mix de REDs a ser inserido na microrrede e a sua operagdo ao
longo da vida util, considerando a possibilidade de importar ou exportar energia da rede de
distribuicdo, atendendo a demanda local, respeitando as restricbes do sistema, com o menor
custo ou o maior beneficio possivel. Muitos autores consideram também outros objetivos: a
minimizacdo das emissdes de combustiveis fosseis; a reducdo das perdas; fornecimento de
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energia com qualidade diferenciada; aumento da confiabilidade e resiliéncia; entre outros
(Katiraei et al., 2008; Santos 2018).

§ GERADORES
N -.I NAO-RENOVAVEIS Importagdo ou
DESPACHAVEIS exportagdo de

/Q\ energia

} (distribuidora)
DEMANDA VARIAVEL \ /
5 e SELECAO E Planejamento da
i ‘ OPERACAO OTIMA produgio de

| @@ energia
———

g

FONTES RENOVAVEIS

Planejamento do

armazenamento
de energia
MERCADO
oeenerca |

ARMAZENAMENTO

Fonte: Adaptado de (Katiraei et al., 2008; Santos, 2018).
Figura 2.5: Diagrama de sele¢do e operacao 6tima de energia em uma microrrede.

A Figura 2.5 apresenta, de forma esquematica, o problema de selecéo e operacdo 6timo
de energia em uma microrrede. Nas microrredes geralmente existem varios REDs, o que pode
Ihes conferir maior autonomia, em comparacdo aos sistemas tradicionais. Entretanto, os
elevados custos de implantacdo tornam necessario realizar a analise do risco e sua gestdo para
a viabilizacdo comercial das microrredes. Por este motivo, no modo conectado com a
distribuidora, no qual as microrredes se mantém na maior parte do tempo, prioriza-se a
maximizacdo dos beneficios econémicos da instalacdo das unidades de geracdo (Santos, 2018;
Katiraei et al., 2009; Lasseter, 2002).

Para o modo ilhado é preciso considerar outras prioridades, como a seguranca, a qualidade
da energia, a disponibilidade do sistema e a manutencdo da estabilidade da tensdo e da
frequéncia, sendo prioritaria a reducdo de custos. A manutencdo de reservas adequadas de
energia, neste modo, é de fundamental importancia para a garantia da estabilidade e a prevencéo
do colapso (Santos, 2018; Lasseter, 2002).

O balanceamento de multiplos geradores e cargas, a interacdo de componentes
controlaveis e ndo-controlaveis e a natureza dindmica das caracteristicas das microrredes, torna
0 gerenciamento da energia um grande desafio, assim como também aqueles envolvendo
restricbes como a disponibilidade de combustiveis, incertezas quanto a variaveis
meteoroldgicas, previsdo de demanda e as variacdes de precos de energia (Santos, 2018;
Katiraei et al., 2008).

A selecdo e operacdo 6tima de energia depende necessariamente das previsdes de oferta
e demanda de energia, em determinado horizonte de tempo. Ambas séo consideravelmente mais
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complexas em microrredes, se comparadas aos grandes sistemas de poténcia convencionais. A
oferta de energia frequentemente envolve fontes renovaveis intermitentes, cuja producao
depende de variaveis meteorolégicas (Santos, 2018).

Tendo em vista 0s baixos custos operacionais de fontes renovaveis como a solar e a eélica,
além dos beneficios ambientais, naturalmente busca-se priorizar o atendimento da demanda por
meio de tais fontes. Tratando-se de fontes ndo-controlaveis e intermitentes, entretanto, nem
sempre sera possivel atender a demanda local com esses REDs, sendo necessario complementa-
las importando energia da rede de distribuicdo, utilizando reservas dos sistemas de
armazenamento se, disponiveis, acionando unidades geradoras ndo-renovaveis, ou combinando
diferentes estratégias (Santos, 2018; Katiraei et al., 2008).

Da mesma forma, pode-se ter a ocorréncia de excedentes de energia em determinados
horarios, como exemplo, picos de geracdo de energia solar ao meio-dia, em residéncias cujo
pico de demanda ocorre no final da tarde. O excedente de energia produzido pelas fontes
renovaveis pode ser exportado para a distribuidora, gerando créditos ou receitas, ou armazenado
se possivel em um sistema de armazenamento, para uso posterior ou para vender a rede de
distribuicdo em horéario de ponta (Santos, 2018; Katiraei et al., 2008).

Além de depender das previsdes de oferta e demanda de energia, a sele¢do e opera¢do dos
REDs inseridos em uma microrrede dependem também de conhecer a modalidade tarifaria
acordada com a distribuidora ou empresa local de energia, e as previsdes de tarifas para as
préximas 24 horas (Santos, 2018; Katiraei et al., 2008).

Além das fontes renovaveis e dos sistemas de armazenamento, as microrredes
frequentemente incluem geradores ndo-renovaveis despachaveis. Os geradores a combustdo
interna, geralmente usando combustiveis fosseis, representam ainda a tecnologia de geracédo
distribuida mais difundida, apesar da baixa eficiéncia e das emissdes de poluentes. Isso ocorre
em funcdo do baixo custo de investimento inicial em relacdo a outras tecnologias. Em
microrredes, geradores a combustdo interna se mostra muito Gteis devido a flexibilidade que
proporcionam, a relativa rdpida resposta dinamica, a sua facilidade de transporte e da
disponibilidade de combustivel (geralmente diesel ou gas natural) (Kwasinski et al., 2016).

Em modo conectado, as unidades geradoras a combustdo interna podem manter a poténcia
constante, em niveis planejados pelo gerenciador de energia, independente de flutuacbes na
demanda, ja que quaisquer desequilibrios momentaneos entre oferta e demanda podem ser
absorvidos pela distribuidora. J& em modo ilhado, os REDs precisam sempre participar no
balanco de poténcias e na manutencdo da estabilidade do sistema, em geral empregando o
método droop de frequéncia ou tensdo (Santos, 2018; Katiraei et al., 2008).

Com custos marginais maiores que o da energia importada da rede de distribui¢éo local
0s geradores a combustéo interna sdo mais frequentemente utilizados como reserva para 0 caso
de ilhamento. O uso de tais REDs em modo conectado, entretanto, pode justificar-se quando o
preco de mercado da energia se mostrar muito alto em horarios de ponta, ou se houver contratos
muito restritivos quanto ao fluxo de energia entre a microrrede e a rede de distribuicéo local.
Podem, por exemplo, ser usados para evitar condi¢cbes de ultrapassagem da demanda
contratada, quando esta existir, devido aos elevados valores de multa. Isto pode ocorrer caso as
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reservas dos sistemas de armazenamento ndo sejam capazes de suprir o excedente de demanda
sem incorrer na condicdo da ultrapassagem.

Nesses casos, cabe ao sistema gerenciador de energia determinar os niveis de producéo
de energia de cada unidade geradora da microrrede em cada intervalo de tempo, de maneira a
minimizar os custos/maximizar beneficios. Esse problema de otimizagdo, tradicionalmente
conhecido como despacho econdmico, problema de consideravel complexidade, de natureza
ndo linear e descontinua, nas microrredes vem sendo tratado como gerenciamento 6timo de
energia ou selecdo e operacdo 6timo de recursos energéticos distribuidos inseridos em uma
microrrede (Kwasinski et al., 2016).

Os geradores a combustdo, por serem flexiveis e controlaveis, sdo muito Uteis em
condigdes de ilhamento. Entretanto apresentam a desvantagem de, em situagdes de calamidades
publicas, dependerem muitas vezes de complexa logistica para o abastecimento e estoque de
combustiveis. O sistema de gerenciamento de energia, particularmente nessas situacoes, precisa
considerar as incertezas quanto a disponibilidade e variacdes de custos de combustiveis. Em
tais situagdes, as microrredes tém se mostrado especialmente interessantes, por integrar REDs
renovaveis, que geralmente ndo demandam logistica complexa (Montoya et al., 2013;
Kwasinski et al., 2016).

Os altos custos das microrredes, uma das principais barreiras para a difusdo desta
tecnologia, decorrem tipicamente dos altos custos dos REDs. Por isso, a manutengdo dos REDs
em faixas de operacdo com alto rendimento € essencial. Por este mesmo motivo, em muitos
casos, sobretudo em microrredes com cargas térmicas, o uso de técnicas de cogeracéo, nas quais
o calor gerado como subproduto por REDs que produzem aquecimento, como geradores a
combustdo ou células a combustivel, sdo reaproveitados para abastecer cargas térmicas.
Considera-se 0 uso da cogeracao, atualmente, como mandatério para a viabilidade econdmica
de microrredes com cargas térmicas (Kwasinski et al., 2016).

No Brasil, em particular, os estudos sobre os possiveis impactos da participacdo das
microrredes no mercado de servicos auxiliares ainda tém sido considerados incipientes, porém
estima-se que as microrredes tenham potencial de trazer grandes beneficios ao sistema elétrico
do pais provendo tais servicos (Santos, 2018).

2.5 O problema de selecéo e operacdo 6tima de REDs na
literatura

A seguir sera analisado o problema de selecéo e operacdo 6tima de REDs encontrados na
literatura destacando, entre outras coisas, quais sdo as variaveis de decisdo, o atributo de valor
utilizado na fungé@o objetivo para fazer a avaliacdo econémica, as caracteristicas da funcao
objetivo e das restricbes, o tipo de modelo matematico e a técnica de solucdo adotada.
Particularmente na funcdo objetivo se verifica se sdo considerados os custos de investimentos,
manutenc&o e operagdo dos REDs, a possibilidade de venda de energia excedente ou a compra
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de energia da distribuidora local, as incertezas e o sua respectiva escolha e tratamento e a analise
do risco.

Alvez (2015) apresenta um modelo de otimiza¢do que minimiza o custo de investimento
e operagéo de REDs, com o objetivo de analisar o impacto provocado pelos diversos parametros
de entrada no comportamento das variaveis envolvidas na sele¢cdo e modo de operacdo desses
REDs. Este modelo considera vérias possiveis fontes de geracdo, como: grupo motor-gerador,
células a combustivel, microturbinas, turbina eolica, painéis fotovoltaicos e banco de baterias.
O problema se apresenta como de programacdo linear inteira mista e é utilizado o software
GAMS para resolvé-lo. O software Excel € utilizado para inserir os dados de entrada no GAMS.
O software R studio € utilizado para a geracdo de dados aleatdrios de velocidade do vento e
irradiagdo solar, quando estas tecnologias foram consideradas no estudo de caso.

Primeiramente apresenta um modelo deterministico, a partir do qual foi desenvolvido um
modelo estocéstico, considerando incertezas na demanda e na poténcia maxima disponivel nos
REDs renovéveis. O autor conclui afirmando que as ferramentas desenvolvidas mostraram um
bom desempenho do ponto de vista computacional e de resultados, constituindo dessa forma,
um auxilio na hora da tomada de decisdes.

Villalva e Ramos (2003) apresentam um modelo para minimizar os custos com o
fornecimento de energia selecionando os melhores contratos de compra de energia no mercado
livre. Considera um consumidor industrial com uma demanda de eletricidade e uma térmica.
Para atender a demanda elétrica, existe um gerador a gas além do sistema de distribuicdo da
concessionaria. J& a demanda térmica, que € dividida entre a demanda de agua quente e a
demanda de vapor, é atendida por um sistema de cogeracdo em paralelo com uma caldeira a
oleo.

O sistema de cogeracao funciona reaproveitando do calor da exaustdo do gerador a gas,
gue aquece uma caldeira de recuperacdo do calor e, finalmente, atende a demanda de vapor.
Por outro lado, a agua que sai do sistema de resfriamento do gerador aquecida é utilizada para
atender a demanda de agua quente da fabrica. A caldeira a 6leo esta disponivel para atender a
demanda térmica, caso o calor reaproveitado das outras fontes ndo seja o suficiente.

O modelo também ¢é do tipo linear inteiro misto resolvido através do software GAMS.
Algumas consideracOes sdo feitas com o objetivo de simplificacdo: ndo existe variacdo de
temperatura e pressdao nos sistemas térmicos e o0s custos de partida e parada ndo sdo
considerados. Como o0 modelo tem por objetivo escolher um contrato 6timo para uma industria,
considera-se que esta ja estd em operacdo e, portanto, ndo sdo considerados 0s custos de
instalacdo das tecnologias de geracéo.

Este estudo aborda um cenério de um ano. Como cada tipo de fornecimento costuma ser
contratado por um periodo diferente do outro, foi considerado adequado tornar um ano o tempo
de estudo. O modelo proposto foi aplicado em uma fabrica de celulose, localizada, na Espanha.
O gerador a gas e a caldeira utilizados nesse estudo tém capacidade para atender a toda a
demanda energética, de vapor e de agua necessaria para o funcionamento da fabrica.

Por outro lado, Villalva & Ramos (2004) descrevem um modelo estocastico de duas
etapas que minimiza o custo de atendimento da demanda. A primeira etapa se relaciona com a
selecdo de diversos contratos para adquirir energia e combustiveis, enquanto a segunda envolve
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a operacao do sistema. As incertezas nos pregos de energia e combustiveis se modelam através
de uma arvore de cenarios. Neste trabalho também se abordam varios metodos que permitem
estimar o risco associado com as incertezas e se descreve de maneira simples como implementa-
los em modelos do tipo linear inteiro misto. Os métodos de risco implementados neste trabalho
sdo o valor em risco (Value at Risk) e 0 método chamado de valor maximo.

Firestone (2007) descrevem um modelo linear inteiro misto que permite realizar a gestdo
integrada de energia em uma microrrede. Este estudo é focado no despacho em tempo real dos
REDs e considera os mesmos como implantados. Além disso, entre os REDs se contempla a
utilizacdo da resposta da demanda e armazenamento de energia térmica. Descreve o
desenvolvimento e a aplicacdo de um algoritmo de otimizacdo de despacho para sistemas de
energia integrados composta por um sistema de cogeracéo, dispositivos de armazenamento de
energia e resposta da demanda.

A grande diferenca entre este modelo e os outros analisados € que a otimizacéo considera
um despacho diferente a cada hora, durante 36 meses. Isto é justificado pela caracteristica da
demanda, que varia ao longo do dia.

Este modelo ndo considera os custos de investimentos para instalacdo de cada recurso
energético distribuido utilizado, considera apenas os custos de manutenc¢do e operacao fixos e
variaveis. Além disso, nesse modelo ndo existe a possibilidade de venda de energia excedente,
ja que todos os calculos séo realizados baseando-se na demanda em tempo real.

O algoritmo é uma programagcdo linear inteira e mista e resolvido, neste caso, através do
software GAMS. O modelo é aplicado em quatro centros de processamento e distribui¢do do
servigo postal dos Estados Unidos — United States Postal Service Processing and Distribution
Centers (P&DC) — sob trés diferentes estruturas tarifarias.

Binotto (2017) descreveu no seu trabalho um modelo que tem como objetivo analisar e
valorar, de forma sistémica, a producdo e uso de biogas para fins energéticos em granjas de
suinos do oeste do Parand. Busca-se atender a demanda local com a energia produzida,
possibilitando eventuais compras ou vendas de excedentes de energia quando existir a
necessidade. O modelo integra oferta e demanda energética de forma a conseguir o menor custo
que leve em conta as dimensdes social, ambiental, politica e econdmica.

Para determinar se um projeto de geracdo distribuida é economicamente viavel, esse
modelo considera todos o0s possiveis beneficios econdmicos e custos associados ao
investimento, assim como 0s custos de operacdo e manutencdo da unidade de geracdo. O
modelo desenvolvido € de programacao linear inteiro misto, o qual é resolvido utilizando-se
técnicas classicas de otimizacao, tendo como objetivo maximizar os beneficios econdmicos da
instalagdo da unidade de gerag&o distribuida.

A alternativa 6tima € escolhida dentro de uma lista com diversas tecnologias de conversao
e tamanhos de unidades. Para cada uma dessas alternativas, devem ser conhecidos os custos de
investimento, operacdo e manutencéo, a poténcia nominal e o consumo de biogas. Além disso,
0 processo de otimizacdo depende de algumas caracteristicas particulares do investidor
interessado na unidade, como sua curva de carga elétrica, a estrutura tarifaria na qual se
enquadra, o poder calorifico do biogés produzido, sua taxa de produgdo e a capacidade de
armazenamento.
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O modelo de analise de investimentos esta escrito e é executado em General Algebraic
Modeling System (GAMS) enquanto a interface com o usuario e os parametros de entrada e de
saida é feita com uso do Microsoft Excel.

Em outro trabalho, Farzan (2013) apresenta um modelo que permite minimizar o custo
de operacdo de uma microrrede inteligente em 24hs. Esse modelo estocastico se estrutura em
duas etapas, uma associada a selecao do contrato diario de compra de energia e outra a operagdo
do sistema. As incertezas nos recursos renovaveis e na demanda sao tratadas mediante uma
arvore de cenérios. Por outra parte, este modelo descreve alguns métodos que permitem avaliar
0 risco associado a operagdo e posteriormente descreve como implementar um modelo linear
inteiro misto multiobjectivo, que minimiza, simultaneamente, o valor esperado do custo e 0
valor em risco condicional.

2.6 Conclusao

Fontes de recursos energéticos distribuidos conectados em uma microrrede sdo uma
alternativa promissora para atender a crescente demanda por energia elétrica e térmica.
Especialmente 0s recursos renovaveis que estdo proximo do consumo que podem reduzir 0s
custos de transmissao e prover maior energia para os grandes centros.

Devido as economias de escala se percebem diminuigéo nos custos dos REDs que operam
em uma microrrede e, portanto, se espera uma crescente utilizacdo e insercdo nas redes de
distribuicdo. Também se faz necessario o entendimento do método tarifario acordado com a
distribuidora ou empresa de energia com a modalidade a ser utilizada e previséo da tarifa.

Todos os modelos apresentados mostraram-se uma ferramenta bastante Gtil no auxilio a
tomada de decisdo quanto a selecdo e operacdo de REDSs e caracteristicas importantes podem
ser destacadas de cada modelo, a fim de compara-los. Porém, os modelos deterministicos ndo
sdo mais adequados para resolver os problemas de selecéo e operacdo de REDs inseridos em
uma microrrede, sendo fundamental considerar o tratamento das incertezas.

E a partir dessas incertezas, e do modelo matematico estocéstico, quantificar o risco se
torna uma informacédo valiosa na hora de analisar um investimento. Permitindo estimar o
minimo beneficio esperado que pode ocorrer por causa das incertezas. Portanto hoje, existem
varios modelos matematicos disponiveis na bibliografia. Entretanto, € necessario que o
consumidor escolha 0 modelo que retorne aos parametros mais adequados ao seu caso.



Capitulo 3

Incerteza e Risco na decisao de
Investimentos

Existe um risco associado a todo investimento, visto que o sucesso dele depende de
informacdes futuras incertas, as quais podem ser estimadas, mas nao conhecidas com exatidao.
A aleatoriedade do clima, de acontecimentos politicos e sociais e evolucao da tecnologia séo
exemplos que ressaltam a incerteza sobre o futuro (Galesne, 1999).

O aumento da demanda e insercdo de REDs com caracteristicas incertas, criam uma
expectativa de um futuro desafiador. Neste contexto, a analise de risco se torna uma ferramenta
importante para auxiliar o investidor na tomada de decisdo frente aos desafios que podem surgir
devido as incertezas envolvidas.

Nesse sentido, neste capitulo serdo abordados os conceitos tedricos basicos sobre
incerteza e risco. Em seguida seréo apresentados alguns tipos de riscos envolvidos na selecdo e
operacdo de REDs inseridos em uma microrrede. Por fim, serd mostrado uma forma de analisar
as incertezas, bem como aplicar a métrica de risco VaR e CVaR.

3.1 Decisoes sob condicdes de incerteza

E dificil prever qual sera o resultado futuro de decisdes tomadas no presente devido ao
conhecimento imperfeito sobre o clima, o ambiente econdmico, 0s acontecimentos politicos e
sociais, epidemias e pandemias e as descobertas cientificas, que faz parte do carater
fundamental da incerteza (Galesne, 1999; Verma, 2018; Khodaei et al., 2015; Prodan e Zio,
2013; Villalva e Ramos 2004). Entretanto, diariamente, sdo tomadas decisdes de investimento
nessas condicdes, com o investidor assumindo riscos de resultados néo desejados. E o risco que
o investidor vai se esforcar em medir/reduzir, tentando prever, inclusive influenciar, a evolucédo
futura dos parametros que sdo fontes de incertezas e que determinam a rentabilidade de seu
investimento (Galesne, 1999).

E fundamental entender que risco e incerteza, embora ligados, sdo nocdes distintas. Um
projeto de investimento com resultados incertos somente é arriscado quando alguns desses
possiveis resultados sdo ndo desejados (Galesne, 1999). As incertezas associadas a projetos de
geracgdo de energia elétrica conduzem a valores de geracdo diferentes do planejado, ocasionando
variagoes de custos e receitas (Alvez, 2015). Logo, existe um risco decorrente dessas incertezas,
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ou seja, é possivel que ocorram resultados ndo desejados, como perda de receitas ou elevacao
dos custos, afetando a atratividade esperada do projeto.

Problemas de investimentos em condi¢cbes de incerteza séo caracterizados pela
necessidade de tomar decises sem saber quais serdo seus efeitos no futuro. Sdo comuns em
muitas areas de aplicacdo e ainda é um desafio entender claramente 0s conceitos de incerteza e
risco e a forma de resolver esse tipo de problemas. As acGes decididas no presente terdo
consequéncias que ndo podem ser totalmente determinadas até um estagio posterior (Soroudi
& Amraee, 2013; Khodaei et al., 2015; Ehsan, 2019; Verma, 2018; Rochafellar, 2001).

Como mencionado, a geracao de energia elétrica € um exemplo de decisdo em condi¢des
de incerteza, sem o conhecimento exato do futuro. Uma empresa de geracdo de eletricidade
deve decidir a cada dia quanta energia produzir sem conhecer a demanda futura. Isso afeta a
quantidade de carvéo a ser comprado ou os tipos de contratos de compra/venda a ser negociados
com outros agentes (EPE, 2018). No caso da geracdo distribuida, as principais fontes de
incerteza estdo relacionadas com a fonte primaria de energia (disponibilidade do sol, vento,
agua ou biogés), a variacdo dos precos dos combustiveis dos REDs utilizados, quando for o
caso, a variacdo da tarifa de energia elétrica e a demanda de energia elétrica ou térmica do
consumidor (Farzan, 2013; Alvez 2015).

Fontes de incertezas

Ao avaliar uma alternativa de investimento é fundamental identificar as fontes de
incertezas que tém influéncia determinante sobre sua rentabilidade: o montante de receitas e 0s
custos anuais, a vida util do bem investido, e o nivel de rentabilidade do reinvestimento do fluxo
de caixa resultante, sdo algum dos itens que devem ser analisados (Galesne, 1999).

A previsdo das receitas depende diretamente da previsdo da quantidade de produtos e
servigos que serdo vendidos e 0S pre¢cos com 0s quais 0s mesmos serdo remunerados, sendo
estes dois parametros revestidos de grande incerteza, particularmente no mercado de energia
elétrica. Deve ficar claro que as fontes de incerteza desses parametros tem origem nas
caracteristicas dos produtos e servicos comercializados e na forma de organizacdo do mercado.

Um projeto de investimento diz respeito a bens e equipamentos duraveis; assim, faz-se
necessario efetuar previsdes ao longo da vida util esperada desses ativos. No entanto, 0
ambiente econémico, a evolucdo da tecnologia e mudancas nos gostos e nas necessidades dos
consumidores podem tornar 0s bens e equipamentos mais baratos alguns anos a frente ou
obsoletos antes da sua vida util. Um equipamento ndo se deteriora apenas devido ao uso, mas
também devido ao progresso técnico e suas consequéncias: o surgimento de equipamentos de
melhor desempenho que permitem produzir a custos menores, sendo esta mais uma incerteza a
ser considerada em um conceito inovador como as microrredes inteligentes.

Em relacdo aos custos variaveis, dos quais fazem parte os insumos e as despesas com
mao-de-obra direta, a previséo é mais facil em um sistema elétrico tradicional. A quantidade de
fatores de producéo por unidade utilizada no passado é um dado que o investidor pode esperar
se manter, o qual pode néo ser verdade quando se trata de um investimento com caracteristicas
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inovadoras como uma microrrede inteligente, com uma estrutura de custos diferente da empresa
tradicional.

O entendimento dos pardmetros incertos, e das fontes das incertezas, é essencial antes da
utilizacdo de outras técnicas (Verma, 2018). De forma muito resumida, pode-se considerar que
em uma microrrede existem, principalmente, dois tipos de parametros incertos: Parametros
técnicos; e Pardmetros econdmicos.

Os parametros técnicos podem ser de dois tipos: operacionais e topoldgicos. Os
parametros operacionais incluem informagdes sobre o comportamento da demanda e 0s niveis
de producdo de fontes de energia renovaveis. Os parametros topoldgicos contém informacGes
de rede, como interrupcdes forgadas da conexdo com a distribuidora ou na prdpria microrrede,
localizagéo das unidades de geracdo, medidores etc. (Verma, 2018).

Os parametros econémicos sdo classificados em dois tipos: microecondémicos e
macroecondmicos. Os parametros microecondmicos contém informacgdes sobre o custo de
investimento em REDs e de fornecimento de combustivel, custo de manutencéo, custo do corte
de carga e impostos e encargos do sistema. Os parametros macroecondémicos fornecem
informacdes sobre o PIB da area, taxa de juros, politicas econdémicas e regulamentacdo, dentre
outros (Verma, 2018).

Esses parametros adquirem grande importancia quando aumenta a participacéo de fontes
renovaveis na microrrede, como eolicas ou solares, e quando a microrrede possui muitos
participantes nos processos de tomada de decisdo da operacéo e do planejamento. A tomada de
decisdo sem técnicas de tratamento de incertezas e de avaliacdo do risco podem levar a
resultados errados ou néo ideais, particularmente quando as incertezas sao elevadas.

Os REDs, de maneira geral intermitentes (renovaveis), e outros recursos com
caracteristica flexivel resultam em incerteza quanto ao nivel de consumo ou producdo de
energia elétrica (Bell & Gill, 2018). A incerteza da demanda é modelada por uma curva de
distribuicdo de probabilidades envolvendo o comportamento dos usuarios do sistema (Guarizi,
2019; Villalva e Ramos, 2003; Pappala et al, 2009; Quevedo, 2009; Baziar e Kavousi-Fard,
2013; Farzan, 2013). Esse comportamento € influenciado pelas tarifas horarias e pela
capacidade de reacdo do consumidor, com o consumo de energia aumentando nos horarios com
tarifas mais baratas. O sistema deve estar preparado para suportar a demanda simultanea da
carga, a qual tem grande importancia no planejamento da expansao.

A incerteza na geracdo fotovoltaica e edlica € modelada por uma distribuicdo de
probabilidades da capacidade de producdo de energia diretamente associada a disponibilidade
da fonte primaria, a qual € caracterizada por apresentar intermiténcia.

3.2 Risco nas decisdes de investimento

A deciséo de investir pode ser modelada como um problema de otimizagao no qual busca-
se maximizar uma funcdo objetivo que representa o lucro esperado. Modelos desse tipo
consideram que o tomador de decisdo é neutro ao risco. Ou seja, o tomador de decisdo se
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concentra apenas no valor esperado do lucro, ignorando o restante dos parametros que
caracterizam o lucro como uma variavel aleatéria. Ao considerar o risco do investimento, o
tomador de decisdo também avalia os valores do lucro nos piores cenarios, além do valor
esperado, mostrando que tem aversao ao risco (Conejo, 2013).

O conceito de risco € ilustrado na Figura 3.1, a qual mostra a fungéo de distribuicdo de
probabilidades discreta de duas variaveis indicadas como lucro 1 e lucro 2. O valor esperado
de ambas as variaveis é o mesmo, R$0,7. Portanto, ambos os lucros s&o igualmente bons para
um tomador de decisdo neutro ao risco. No entanto, observe que o lucro 1 é sempre positivo,
ou seja, 0 tomador de decisdo ndo experimentaria perda em nenhum cenario. Por outro lado, a
probabilidade de ter um lucro negativo é de 0,15 no segundo caso. Portanto, pode-se concluir
que o lucro 2 envolve um risco ao existir cenarios com resultados ndo desejados, o qual ndo
ocorre com o lucro 1 (Conejo, 2013).

Lucrol Lucro 2
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Fonte: Adaptado de Conejo (2013).

Figura 3.1: llustracdo do conceito de Risco.

A incerteza relativa a cada um dos parametros utilizados no célculo do lucro leva
obrigatoriamente a uma variabilidade do resultado esperado do projeto e pode obrigar o
investidor a correr um certo risco, o risco associado aos resultados nao desejados. Como o nivel
de aversao ao risco € um parametro de entrada para todos 0os modelos considerados, um tomador
de decisdo deve conhecer antecipadamente o nivel de risco que esté disposto a assumir (Conejo,
2013).

Diante disso, é necessario conhecer a distribui¢do de probabilidades para cada uma das
variaveis consideradas, a partir de dados histéricos disponiveis ou de forma subjetiva para
aquelas que ndo dispdem de historico. Para auxiliar na formulacdo de probabilidades subjetivas
pode se proceder ao levantamento de algumas informacdes, como os valores maximos e
minimos que essas variaveis poderiam assumir, os limites extremos, e o valor considerado como
0 mais provavel, os quais permitirdo a elaboracéo de uma distribuicdo mais assertiva (Galesne,
1999). Utilizando o método de Monte Carlo é possivel considerar tantas combinacfes de
valores, sorteados da funcgdo distribuicdo de probabilidades das varidveis aleatorias, quantas
forem necessarias para ter uma ideia precisa da distribuicdo da rentabilidade de um projeto de
investimento e de sua importancia relativa.
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3.3 Tratamento de incertezas através da arvore de cenarios

Utilizar simulacdo Monte Carlo em um problema de programacdo matematica do tipo
inteiro, como proposto no presente trabalho, € computacionalmente inviavel na medida que
aumenta o numero de variaveis inteiras. Uma alternativa comum nestes problemas é trabalhar
com cenarios, que sdo representacdes particulares de como o futuro pode se desdobrar. Existem
diversos métodos para gerar um lote de tais cenarios (Mohammadi, 2020; Conejo, 2009;
Growe-Kusha, 2003; Heitsch & Romisch, 2003; Villalva & Ramos, 2003). O desafio, entdo, é
como fazer bom uso dos cenarios para chegar a uma decisdo efetiva (Rochafellar, 2001).

A representacédo das incertezas por meio da arvore de cenarios pode ser realizada em um
modelo estocastico de duas etapas. Na primeira etapa, sdo tomadas as decisdes do tipo “here-
and-now” e, na segunda etapa, as do tipo “walit-and-see ” (Alabedin, 2012; Alvez, 2015, Binotto
2017). Ou seja, a escolha tomada na primeira etapa trara certas consequéncias na segunda etapa
gue, a0 menos em parte, ndo estardo sob o controle do tomador de deciséo.

A ideia bésica da técnica da arvore de cenarios é decompor um problema complexo em
problemas menores, e por isso mais faceis de resolver, analisar as decisdes relativas a esses
problemas mais elementares e entdo combinar seus resultados a fim de deduzir uma solugéo
Otima para o problema inicial.

Considere um problema de tomada de decisdo em que as decisfes sdo tomadas em duas
etapas e existe um processo estocastico representado por um conjunto de cendrios. A decisao
da primeira etapa é tomada antes de se conhecer o valor real do processo estocastico, enquanto
a segunda etapa é determinada apés a realizacdo da primeira. Consequentemente, a deciséo da
segunda etapa depende da decisdo da primeira etapa tomada anteriormente (Conejo, 2013). O
processo de tomada de decisao € o seguinte.

1. Decisdo da primeira etapa é tomada.
2. O processo estocastico é realizado.
3. A decisdo da segunda etapa é tomada.

Neste processo de tomada de decisdo, dois tipos diferentes de decisdo sdo distinguidos (Growe-
Kusha, 2003; Heitsch & Rémisch, 2007). No problema estudado neste trabalho primeiro se
decide quais REDs serédo adicionados a microrrede, isto €, qual sera o investimento realizado.
As decisdes da segunda etapa dependem de cada cenario de realizacdo do processo estocastico.
Uma variavel de decisdo da segunda etapa € definida para cada cenario Unico considerado. No
problema estudado determina-se, ao longo do tempo, a operacdo 6tima dos REDs para cada
cenario definido a partir das variaveis aleatdrias consideradas.

A estrutura de decisdo descrita é mostrada na Fig. 3.2. Uma arvore de cenario compreende
um conjunto de nos e ramificagdes. Os nos representam estados do problema em um
determinado instante, ou seja, 0s pontos em que as decisdes sdo tomadas. Cada nd tem um Unico
predecessor e pode ter varios sucessores. O primeiro né é chamado nd raiz e corresponde ao
inicio do horizonte de planejamento. No no raiz sao tomadas as decisdes da primeira etapa. Os
nos conectados ao nd raiz sdo 0s nOs da segunda etapa e representam 0s pontos em que as
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decisdes da segunda etapa sdo tomadas. Para um problema de duas etapas, 0s n6s da segunda
etapa sdo iguais ao nimero de cenérios. Em uma arvore de cenarios, 0s ramos representam
diferentes realizacGes das variaveis aleatdrias (Conejo, 2013).

t
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- 0@
- 00
- 0-0

t Segunda Etapa
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- 0- 0
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N

Cen.3 Cen.4 Cen.5

Fonte: Adaptado de Alabelin (2012).
Figura 3.2: Arvore de Cenarios de duas etapas.

Para que todas essas decisdes sejam dtimas, elas precisam ser derivadas simultaneamente,

resolvendo um unico problema de otimizagédo, para que os relacionamentos entre as variaveis
de decisdo sejam devidamente contabilizados.
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Quarta
Etapa

Fonte: Adaptado de Alabelin (2012).

Figura 3.3: Arvore de Cenarios de vérias etapas.
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Em alguns casos, os problemas de tomada de decisdo compreendem mais de duas etapas,
configurando cenérios de maltiplas etapas, como mostrado na Figura 3.3. O processo de tomada
de deciséao € o seguinte:

Decisdo etapa 1 € tomada

O processo estocastico da etapa 1 é realizado

Decisdo etapa 2 € tomada

O processo estocastico da etapa 2 é realizado

Decisdo etapa 3 é tomada, e assim conforme as etapas necessarias.

ok w0

Para a implementacdo do modelo sera utilizada uma arvore de duas etapas, dado que sua
estrutura se adéqua ao problema que se quer representar, como sera exposto na sequéncia
(Binotto, 2017; Alabedin, 2012). Um problema desse tipo tem como caracteristica uma escolha,
a qual deve ser feita entre outras possiveis, e essa escolha deve ser avaliada do ponto de vista
de certas consequéncias que, a0 menos em parte, ndo estardo sob o controle do tomador de
decisdo.

3.4 VValor em Risco e Valor Condicional em Risco

Na linguagem moderna o termo risco significa “perigo de perda” e é nesse sentido que
seré considerado no presente trabalho. Para medir esse risco é preciso definir primeiro a variavel
de interesse. A melhor maneira de medir o risco a partir da variavel de interesse é utilizando
funcdes de distribuicdo de probabilidades (Jorion, 2007, Binotto, 2017). Os riscos financeiros,
por exemplo, sdo criados pelos efeitos de fatores financeiros sobre essa variavel e o
gerenciamento dos riscos tornou-se um aspecto essencial da engenharia financeira (Jorion,
2007).

O controle do risco constitui uma questdo importante ao formular modelos de
programacao estocastica, incluindo na formulacdo do problema um termo que mensure 0 risco
associado a uma distribuicéo de lucros. Este termo é geralmente referido como risco funcional
ou medida de risco.

Para decidir entre as medidas de risco que podem ser encontradas na literatura segundo
Choudhry(2006), Jorion(2007) e Aradjo & Montini(2014), dois aspectos devem ser
considerados: a formulacdo matematica das medidas e a definicdo de risco para o tomador de
deciséo (Villalva & Ramos, 2004). Por um lado, tem-se um modelo de programagéo linear
inteira mista que ndo admite que medidas nédo lineares sejam praticamente solucionaveis. Por
outro lado, o tomador de decisdo do problema sendo tratado percebe o risco como o potencial
de altos custos e, portanto, medidas que penalizam baixos custos sdo inadequadas.

Os métodos Valor em Risco (VaR) e Valor Condicional em Risco (CVaR) atendem os
dois aspectos citados anteriormente e sdo consideradas medidas de risco mais intuitivas para o
tomador de deciséo, portanto foram selecionadas para este trabalho. Os dois métodos permitem
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identificar cenarios futuros desfavoraveis, podendo ser calculada a perda decorrente desses
cenarios (Binotto, 2017; Villalva & Ramos, 2004; Jorion, 2007).

3.4.1 Valor em Risco

O VaR representa o nivel de perda que em um horizonte de tempo pré-especificado ndo
sera excedida com um determinado nivel de confianga (Jorion, 2007). O VaR € uma medida de
risco estatistico de perdas potenciais, indica um valor pessimista para o resultado de uma
carteira de recursos. Essa medida de risco € amplamente difundida devido a sua aplicabilidade
para diferentes tipos de investimentos e a sua facilidade de célculo, de uso e de verificacdo
(Binotto, 2017; Aguiar, 2008; Garcia, 2004; Maffra, 2013).

Suponha que o VaR de determinada carteira de recursos € R$500 mil, tem um nivel de
confianga a = 95% em um horizonte temporal de um dia. Entdo, nesse dia, hd 5% (1-«) de
chance de o resultado dessa carteira ser inferior ao valor de R$500 mil. Tradicionalmente, o
intervalo de confianca adotado é de 95% a 99% (Mafra, 2013).

De forma gréfica, considere que os lucros anualizados obtidos ao investir em um ativo
sigam uma distribuicdo de probabilidade continua, como na Figura 3.4. Nesse caso, « representa
o nivel de confianca definido pelo investidor. O VaR, representa 0 menor lucro total anual tal
que sua probabilidade de ocorréncia seja menor ou igual ao nivel de confianca () definido pelo
investidor, ou seja, 0s piores cenarios ocorrem com uma probabilidade de (1-«) e os melhores
cenarios ocorrem com uma probabilidade de («).

Probabilidade

VaR

A
A 4
A

-5 0 5 Lucro

Figura 3.4: Distribuicdo de ganhos - Valor em Risco (VaR).

v
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.5 é apresentada a curva de distribuicdo de probabilidade das perdas do mesmo

problema. Nesse caso, a probabilidade de ocorrer perdas maiores que o VaR € de (1-a).

Probabilidade

VaR

N
»

Probabilidade

-5 0 5 Perda

Figura 3.5: Distribuicdo de perdas - Valor em Risco (VaR).

A
B
l1-a VaR, a
 l-a V‘Z’is/ / \ \ : R
\/
-5 0 5 Receita

Fonte: propria

Figura 3.6: Valor em Risco (VaR) de dois ativos.
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O VaR permite ao tomador de decisdo analisar solu¢des obtidas com diferentes niveis de
confianga e comparar o risco de diversas decisdes possiveis. Como aspecto negativo esta o fato
de que insere varidveis binarias na formulagdo do modelo de otimizacdo, aumentando
consideravelmente o tempo computacional, apesar de ser necessaria apenas uma variavel
binéria por cenério (Villalva & Ramos, 2004).

Para avaliar a decisdo entre dois ativos, considere as curvas de distribuicdo de
probabilidade das receitas anuais dos ativos “A” e “B”, como mostra a Figura 3.6. O nivel de
confianca estabelecido pelo investidor é a = 95%. E possivel perceber que o investimento no
ativo “A” tem um risco maior de obter resultados ndo desejados do que o investimento no ativo
“B”, para o mesmo nivel de confianca, usando como métrica o VaR. Isto €, o menor valor do
VaR do investimento “A” indica que os 5% dos resultados menos desejados sdo piores que os
5% dos resultantes do investimento “B”. Colocando de outra forma, no caso do investimento
“A” se espera que 5% das receitas sejam inferiores a VaRa e no investimento “B” os 5% das
piores receitas serdo inferiores a VaRg, sendo que VaRa < VaRg.

3.4.2 VValor Condicional em Risco

O VaR é uma medida de risco ndo coerente porque o VaR de uma combinagdo de
variaveis aleatorias pode ser maior do que a soma dos VaR de cada uma delas, o qual ndo se
verifica com o CVaR, sendo mais apropriada para gerenciar o risco financeiro. O VaR também
ndo fornece informacdo a respeito do tamanho da perda esperada que supera o VaR.

»
»

Probabilidade

VaR
(95%)

"CVaR Perda

Figura 3.7: Valor Condicional em Risco (CVaR).
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A medida CVaR complementa a informacé&o da medida VaR informando o valor esperado
da perda que ocorre com a frequéncia (1- a) ou seja, informando o valor esperado da perda, ou
uma vez que esta é maior que o VaR. Portanto, a medida CVaR leva em consideracéo o formato
da cauda de distribuicdo das perdas, enquanto VaR nédo o faz, dado certo nivel de confianca
(Araljo & Montini, 2015; Maffra, 2013). Por exemplo, considere que o VaR de um determinado
investimento seja R$500 mil com um nivel de confian¢a de 95%. O VaR indica que existe uma
probabilidade de 5% de ocorrer uma perda maior que 500 mil, porém ndo informa o valor
esperado da perda.

Para ilustrar o conceito de CVaR considere que as perdas anuais resultantes do
investimento em um ativo sigam uma distribuicdo de probabilidade continua, como na Figura
3.7. Nesse caso, o = 95% representa o nivel de confianca definido pelo investidor e 0 CVaR
mostra o valor da perda media esperada.

A caracteristica do VaR o torna uma medida perigosa para gerenciar portfolios contendo
ativos com distribui¢des que apresentam caudas pesadas ou ativos com dependéncia de cauda.
Isto pode ser observado ao avaliar os ativos “A” e “B”, cujas receitas anuais seguem as
distribuicGes de probabilidade continuas mostradas na Figura 3.8. Os dois ativos possuem 0
“mesmo VaR”, porém a distribuicao de probabilidade das receitas do ativo “B” apresenta uma
cauda pesada que pode se traduzir em um investimento mais arriscado, e é essa medida que se
traduz no CVaR.

S
*~ (1-0) ()
—F>
A
B
CVaR (A)
CVaR (B) “VaR (A) =VaR (B)” Receita (x)

Figura 3.8: VAR e CVAR com duas curvas de distribuicdo de probabilidade da receita.

As estimacbes de CVaR sdo dificeis porque sdo baseadas em amostras da cauda da
distribuicéo de probabilidade. Como o numero de amostras na cauda da distribuigdo geralmente
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ndo e grande as estimativas feitas ndo sdo precisas. Assim, enquanto o VaR é frequentemente
calculado usando dados de mercado, para 0 CVaR geralmente é necessario adotar um modelo
para a distribuicdo das caudas, ajustando 0 mesmo aos dados disponiveis.

Apesar desta dificuldade, o CVaR tem uma propriedade fundamental para a otimizagéo
de portfdlios: é uma funcdo convexa. A importancia deste fato fica claro ao considerar a
quantidade de métodos existentes na literatura para a otimizacao de fungGes convexas. O CVaR
também pode ser modelado como um problema linear, o qual é explorado no presente trabalho
(Villalva & Ramos, 2004).

3.5 Conclusao

Neste capitulo foram abordados os conceitos basicos sobre incerteza e risco. Tais
conceitos permitem identificar quais sdo as incertezas inerentes ao processo de valoracdo da
receita de REDs inseridos em uma microrrede.

Neste sentido, o préximo capitulo sera realizado a modelagem matematica das incertezas
e a quantificacdo do risco. No presente trabalho, serdo utilizadas as incertezas da demanda,
geracdo ellica e solar, pois essas, impactam diretamente na receita.

A partir da curva de distribuicdo de probabilidade, é possivel identificar e associar uma
probabilidade aos resultados desejados ou ndo desejados pelo investidor, o que pode ser feito
por meio da métrica de Risco VaR e, uma analise ainda mais apurada com a métrica de risco
CVaR. Assim com o método de arvore de cenarios para analise das incertezas, 0 VaR e 0 CVaR
foram escolhidos para obtencdo dos resultados.



Capitulo 4

Formulacdo Matematica

Neste capitulo é apresentado o modelo matemético de otimizacdo para a selecdo e
operagdo de REDs no contexto de uma microrrede de energia elétrica. A implementacgéo
computacional do modelo permite dispor de uma ferramenta de apoio no momento de analisar
investimento em REDs.

Primeiramente sera apresentado um modelo matematico de otimizag&o deterministico que
permite selecionar REDs considerando o custo de investimento e de operacao, sendo este ultimo
representado de forma simplificada. Posteriormente sdo incorporadas as incertezas, obtendo um
modelo estocastico de duas etapas considerando uma postura neutra ao risco por parte do
tomador de decisdes. Finalmente, com base nesse modelo estocéstico, sdo contempladas as
medidas de risco escolhidas.

4.1 Modelo matematico deterministico

O modelo deterministico ndo contém nenhuma varidvel aleatoria, sendo os dados de
entrada considerados como valores esperados, resultado em um Gnico conjunto de resultados
fornecido pelo algoritmo. A funcgdo objetivo a maximizar (4.1) representa o beneficio anual a
ser obtido com a insercdo de REDs na microrrede, decorrente da diferenca entre a receita
proveniente da venda de energia elétrica e os custos anualizados com investimento, operacgdo e
manutencdo dos REDs. Também é considerada como receita o custo evitado com a compra de
energia elétrica e de combustivel.

Z =—/INV xFA—ZEMO + ZVEN + ZECO (4.2)
Onde:

ZINV  Custo de investimento em REDs (R$)

ZEMO Custo de operacdo e manutencéao por ano (R$/ano)

ZVEN Receita com a venda dos excedentes de energia (R$/ano)

ZECO Custo evitado com a compra de energia da concessionaria e de combustivel (R$/ano)

FA Fator de anualizacdo igual a [m]

i Taxa de remuneracdo do capital investido
NT Vida Gtil do RED sendo avaliado (anos)

43
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Na equacdo (4.2) mostra-se como é obtido o custo de investimento associado aos REDs
sendo avaliados para a inser¢do na microrrede:

NA

ZINV = Z CINV, - X, (4.2)
I1=1

Onde:

CINV; Custo de investimento do RED I (R$)
X, Variavel inteira que recebe um valor diferente de zero quando o RED 1 é selecionado

Atraveés da equacdo (4.3) é determinada a receita obtida ao longo de um ano com a venda
de energia, multiplicando-se o preco de venda pela quantidade de energia excedente gerada em
cada hora h, de cada dia tipico d de semana e final de semana, em cada més m.

12 24
ZVEN = Z Z QDqy Z TVman - PVman (4.3)
m=1d=sem,fds h=1
Onde:
NA
PVpan= ) PVliman (4.4)
I=1
QDy Quantidade de dias em cada dia tipico de semana e final de semana indicado
pelo subindice d;
TVian Preco da venda da energia excedente em cada hora h, de cada dia tipico d de
cada més m (R$/kWh);
PVian Poténcia com a qual é gerada a energia excedente em todos os REDs da

microrrede para venda a distribuidora em cada hora h, de cada dia tipico d de
cada més m (kW);

PVl man Poténcia com a qual € gerada energia excedente pelo RED | para venda a
distribuidora (kW)

m indice dos meses do ano;

indice para indicar os tipos de dias (semana sem e final de semana fds).

o

O custo evitado na conta de energia pelo conjunto de unidades consumidoras que fazem
parte da microrrede € obtido através da equacéo (4.5). O primeiro termo esta associado ao custo
evitado com a compra de energia, parte da qual serd fornecida internamente pelos REDs,
deixando de ser atendida pela concessionaria. O segundo termo mostra a redugédo na fatura
devido a menor demanda contratada nos horarios fora de ponta e finais de semana, ja que parte
da demanda total passa a ser atendida pelos REDs da microrrede. E o terceiro termo leva em
conta a redugédo na demanda contratada durante os horarios de ponta.
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ZECO = Y12 34 QD4 - Y22, TFun(PDiman-PCman) + [12 - TDF - (DMF-DCF) +

(4.5)
12 - TDP - (DMP-DCP)]
Onde:
TEnn Tarifa de compra de energia para cada més e hora (R$/kWh)
PDyan Poténcia com a qual é consumida a energia na microrrede (kW);
PCran Poténcia com a qual é comprada energia elétrica da distribuidora (kKW);
TDF Tarifa da demanda no horario fora de ponta (R$/kW);
DMF Demanda contratada sem REDs no horério fora de ponta (kW);
DCF Demanda contratada no horério fora de ponta apoés instalagdo de REDs (kW);
TDP Tarifa da demanda no horario de ponta (R$/kW);
DMP Demanda contratada sem REDs no horario de ponta (KW);
DCP Demanda contratada no horério de ponta apés instalacdo de REDs (kW).

Embora 0 modelo matematico seja descrito levando em conta a estrutura tarifaria horo-
sazonal de energia elétrica do Brasil, o algoritmo computacional foi desenvolvido de forma tal
a ser possivel também utilizar a estrutura tarifaria horaria. No modelo proposto por Lotero e
Colombari (2015), o investidor pode estar enquadrado na tarifa convencional, verde ou azul,
nas quais o preco da energia e da demanda contratada difere nos horérios de ponta e fora de
ponta, sendo esse modelo posteriormente aperfeicoado para incorporar tarifa horaria.

E necessario garantir que a demanda contratada da distribuidora seja maior que a poténcia
necessaria de cada més, considerando-se todos os meses do ano, conforme expressado nas
restricdes conforme equacdo (4.6), (4.7) e equacdo (4.8) a sequir.

DCF > PCpysempns (4.6)
DCF = PCypy a5 (4.7)
DCP = PCpsemnp (4.8)

Na equacéo (4.9) os custos de manutencgéo e operacdo foram divididos em custos fixos e
custos varidveis. Os custos fixos, indicados no primeiro termo da equacédo, s6 dependem da
instalacdo da unidade e os custos varidveis dependem do tempo de operacdo da unidade de
geracdo, como podem ser vistos no segundo termo.

ZMEO = Y4 CF; - X; + XA Yi2 ) Ydzsemsds QD * Dot CVi * (Plyman +

(4.9)
PVIm,an)
Onde:
CF; Custo fixo de operacdo e manutencédo da alternativa | (R$/ano);
CV; Custo varidvel de operacdo e manutencao da alternativa | (R$/kWh);
Pliman Poténcia com a qual é gerada energia pelo RED | para atender a demanda

interna (kW);
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PV man Poténcia com a qual é gerada energia excedente pelo RED | para venda a
distribuidora (kW)

Considera-se que a demanda da microrrede pode ser atendida pelos REDs e pela
concessionaria de distribuigdo, conforme descreve a equacao (4.10):

NA
> Pliman +PCnan = PDpay (4.10)

I=1
Foram inseridas as restri¢fes a seguir para impedir a compra e venda simulténea de eletricidade
da concessionaria. Como indicado em (4.11), somente uma das variaveis binarias pode assumir
o valor 1, forcando que somente a poténcia com a qual é comprada energia da concessionaria
(4.12) ou a poténcia com a qual € vendida energia para a mesma (4.13), seja diferente de zero.

ZDMygp + ZDGpgp < 1 (4.11)
PCran < ZDMpgp * M (4.12)
PVinan < ZDGman * M (4.13)
Onde:
M Constante de valor elevado
ZDMy ap Varidvel binéria que recebe 1 quando a parcela do consumo é atendida
pela energia elétrica comprada da concessionaria;
ZDGman Varidvel binaria que recebe 1 quando a parcela do consumo é atendida

pela energia gerada pela tecnologia.

Também devem ser respeitados os limites de geragdo de cada um dos REDs, conforme
consta na equacdo (4.14). O valor de CAP; se refere a capacidade maxima da unidade I (kW),
quando esta é despachavel. Para as fontes edlicas e fotovoltaicas esse parametro depende,
respectivamente, do valor esperado de disponibilidade de vento e de irradiacdo solar em cada
hora do dia e em cada més, de acordo com as previsdes na regido onde a microrrede esta
instalada.

PII,m,d,h + PVI,m,d,h S CAPI " XI (414)

Finalmente, a restricdo apresentada na equacao (4.15) pode ser utilizada para garantir que
pelo menos uma unidade de geracao seja instalada quando a alternativa mais atrativa é nao
realizar nenhum investimento. Com isso € possivel comparar o melhor investimento com essa
alternativa de n&o investir em nada.

NA
Zx, >1 (4.15)
I1=1
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4.2 Modelo matematico estocastico

Ao considerar variaveis incertas ao longo do tempo, 0 modelo passa a ter caracteristica
estocastica. Isto €, tal modelo ndo oferece uma solucéo Unica, mas apresenta uma distribuicédo
de solugdes associadas a uma probabilidade (Binotto, 2017; Alvez, 2015; Garcia, 2004).

Da teoria das probabilidades, um processo estocastico € uma familia de variaveis
aleatdrias utilizadas como entrada, que levam a saidas aleatdrias, representando a evolucao de
um sistema de valores no tempo. Mesmo que se conheca a condi¢éo inicial, existem varias, por
vezes infinitas, direcdes nas quais o processo pode evoluir. Assim, as saidas devem ser tratadas
como estimativas estatisticas das caracteristicas reais de um sistema, ou seja, mais proxima da
realizada (Ahmed et al., 2014).

Deve-se destacar que as restricdes possuem a mesma estrutura que no caso deterministico,
porém na sua versao estocastica. Isso pode ser feito de forma simples adicionando um indice,
de maneira que as variaveis possam ser discriminadas também por cenarios. Para um conjunto
de cenarios, é possivel reproduzir o comportamento do sistema com todas as possibilidades e
combinagbes. Assim, a formulacdo de programacdo linear inteira mista deterministica é
estendida a um modelo de programacéo estocastica de dois estagios para levar em consideracédo
parametros aleatorios que possuem distribuicdes probabilisticas discretas e finitas (Ahmed et
al., 2014). O objetivo desse modelo é maximizar o lucro esperado, e a0 mesmo tempo minimizar
o risco financeiro em todos os niveis de lucro. A incerteza nos parametros de entrada é modelada
através de um namero finito de cenarios independentes.

Desta forma, antes de incorporar as medidas de risco, nesta secdo sdo apresentadas as
mudancas necessarias para a incorporacdo das incertezas no modelo anterior. As variaveis
incertas sdo consideradas na forma de cenarios com os quais € formada uma arvore de cenarios.
Isto é, para cada varidvel aleatdria serd definido um nimero adequado de cenéarios, cada um
com uma probabilidade de ocorréncia, que serdo combinados para formar a arvore de cenarios
que indicara a probabilidade P(s) de que ocorra o cenério s da arvore (Binotto 2017; Alvez,
2015; Garcia, 2004).

A equacdo (4.16) permite obter o custo esperado de implantacdo, por exemplo, de uma
unidade de geracdo de energia elétrica. O primeiro termo dessa equacéo indica o custo C(x) da
decisdo da primeira etapa, relacionada a selecdo da tecnologia que ocorre no inicio do processo.
Ja o0 segundo termo esta relacionado ao custo da decisdo da segunda etapa, representado pelo
somatorio do custo de operacdo da tecnologia selecionada em cada cenario s multiplicado pela
sua respectiva probabilidade de ocorréncia P(s).

CustoE = C(x) + Z(P(s) x q(x,s)) (4.16)

Na fungéo objetivo e nas restri¢des, deve ser adicionado o subindice s, que indica o
cenario sendo avaliado, nas variaveis que séo afetadas pela incerteza nos parametros de entrada.
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Z=—ZINV -FA + Z[PS (ZVEN, + ZECO,—ZEMO)] (4.17)
NA

ZINV = z CINV, - X, (4.18)
I=1

ZVEN, = Z z QD, - ZTth PVman (4.19)

m=1d= semfds
12

ZECOszz z QD, - ZTth (PDgman — PCsman) + 12+ TDF

(4.20)
m=1d=sem,fds h=1
- (DMF, — DCF,) + 12 . TDP -(DMP, — DCPF,)
NA 12
ZMEQ, = Z CF - X, + Z Z Z QDy Z [CV; - (Plgiman + PV man) (4.21)
=1m=1 d=
DCF, 2 Pcs_m_d_hf (4.22)
DCF, = PCyman (4.23)
DCP; = PCspanp (4.24)
NA
Z PIs,I,m,d,h + PCs,m,d,h = PDs,m,d,h (4-25)
I=1
PIs,m,d,h + PVs,m,d,h < CAP - X; (4.26)
NA
PVs,m,d,h = z PVIS,I,m,d,h (4.28)
I=1
ZDMgsman + ZDGspap < 1 (4.27)
PCs,m,d,h < ZDMs,m,d,h *M (4.28)
PVs,m,d,h < ZDGs,m,d,h * M (4.29)

Apos as alteracdes necessarias no modelo devido a consideragdo das variaveis incertas,
parte-se, na proxima secdo, para a incorporacao das medidas de risco selecionadas, adequadas
para o tipo de problema em estudo.

4.3 Incorporacédo das medidas de risco

Os tomadores de decisdo geralmente sdo avessos ao risco, ou seja, tomam decisdes nao
apenas observando o lucro esperado, mas também levando em conta a possibilidade de obter
lucros baixos, ou inclusive perdas, que representam resultados néo desejados. A formulagédo
matematica desenvolvida na secdo anterior é baseada numa atitude de neutralidade frente ao
risco por parte do investidor, sendo necessario incorporar uma medida de risco que permita que
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0 tomador de decisdo, normalmente avesso ao risco, consiga avalia-lo e fazer a gestdo dos
mesmos.

4.3.1 Incorporagédo da medida de risco VaR

A partir da arvore de cenarios pode ser obtida a funcdo distribuicdo de probabilidade
discreta do custo total anual, como mostra a Figura 4.1. Nesse caso, o representa o nivel de
confianga definido pelo investidor. O VaR € o custo total anual que néo serd excedido com o
nivel de confianca (a) (Binotto, 2017; Alvez, 2015; Villalva & Ramos, 2004). Para
exemplificar, suponha que o a definido pelo investidor seja de 95% e 0 VaR seja de R$200 mil.
Entdo, pode-se dizer que o custo total anual sera inferior ou igual a R$200 mil em 95% dos
casos.
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Figura 4.1: Distribuigéo de probabilidade discreta dos custos.

O modelo matematico utilizando o VaR como medida de risco é apresentado a seguir
(Villalva & Ramos, 2004):

Min € (4.30)

ZPS'6SS1_a (4.31)
S

Custog <&+ M - & (4.32)

CustoE < Svar (4.33)
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Nessa formulacdo, &representa o VaR para um nivel de confianca a, definido pelo
investidor em funcéo de sua atitude frente ao risco; P, é a probabilidade de ocorréncia de cada
cenario s; 65 € uma variavel binéaria auxiliar que adota o valor 1 quando o custo do cenario s é
superior ao VaR; Custog representa o custo anual de cada cenario; M é uma constante de valor
elevado; CustoE representa o valor esperado do custo total anualizado, sendo a fungéo objetivo
apresentada na secdo anterior; e, finalmente, Svar é um pardmetro que estabelece um limite
maximo para o valor esperado do custo total anual.

A equacdo (4.31) limita 0 nimero de variaveis binarias &5 que pode ter valor 1 a 1-a do
numero total de cendrios, assegurando que somente em 1-« cenarios o custo total seja superior
ao VaR. Ja a equacdo (4.32) forca que essas variaveis binarias adotem o valor 1 nos cenarios
cujo custo supere o VaR. Assim, o VaR é definido pelo cenario de maior custo que possui a
respectiva variavel & nula. Resumindo, o modelo determina a deciséo 6tima da primeira etapa,
garantindo o minimo VaR, dados todos os cenarios da segunda etapa de decisdo. O modelo ndo
fornece a decisdo 6tima em cada cenario da segunda etapa, somente a daqueles com custo
superior ao VaR. Portanto, 0 modelo devera ser rodado novamente fixando o valor do VaR e
minimizando o custo total esperado CustoE. Uma alternativa € minimizar a soma do VaR e do
CustoE, existindo a possibilidade de ponderar o valor do VaR com valores superiores a um de
acordo com a vers&o ao risco do decisor (Esmaeeli et al., 2017; Ahmed et al., 2014).

O modelo anterior foi adaptado no presente trabalho para considerar o fato de que esta
sendo determinado o beneficio da insercdo de REDs em uma microrrede e ndo o custo total,
resultando no modelo apresentado a seguir. O modelo maximiza a soma do VaR e do valor
esperado do beneficio, o que fornece a selecdo 6tima das tecnologias de geracdo para o nivel
de confianca especificada para o VaR e também informa como essas unidades deverdo ser
despachadas de forma 6tima em cada cenario (Esmaeeli et al., 2017; Ahmed et al., 2014).

max (¢ + BenefE) (4.34)
Z(PS 8) <l-a (4.35)
=1

—ZINV - FA + (ZVEN, + ZVEN,—ZEMO,) = & — M - & (4.36)

NS
BenefE = —ZINV - FA + Z[PS * (ZVEN, + ZVEN,—ZEMO,)] (4.37)

s=1

NA

ZINV = Z CINV, - X; (4.38)

=1

ZVEN, = Z Z QD, - ZTth PVgman (4.39)

m=1d=sem,fds
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12 24
ZECO, = Z Z QD Z TFmn* (PDsman — PCsman) + 12 - TDF
m=1d=sem,fds h=1

- (DMF, — DCF,) + 12 - TDP - (DMP, — DCP,)
24

NA NA 12 2
ZMEO; = ) CF-Xi+ ) > > QDg ) [CVi+ (Ployman + PVlsiman)  (441)
I=1

(4.40)

=1 m=1 d=1 h=1
DCF; = PCypqns (4.42)
DCF, = PCspman (4.43)
DCP; = PCymanp (4.44)
NA
z Plyyman + PCsman = PDsman (4.45)
I=1
Plgman + PVsman < CAP; - X (4.46)
NA
PVsman = PVIs1m,an (4.47)
I=1
ZDMg pan +ZDGspan < 1 (4.48)
PCS,m,d,h S ZDMS,m,d,h * M (449)
PVsman < ZDGsman * M (4.50)

4.3.2 Incorporacédo da medida de risco CVaR

Como colocado no capitulo anterior, apesar do VaR ser uma medida amplamente aceita
e utilizada, e de facil implementacéo, este ndo fornece uma estimativa do tamanho da perda
esperada. Isto é, ndo inclui nenhuma informac&o sobre as perdas que superam o VaR, as quais
podem trazer graves consequéncias para o investidor. No entanto, o0 CVaR consegue superar
essa deficiéncia, tornando-se uma medida de risco bastante usada em modelos de otimizagédo
(Conejo & Pineda, 2010). Sendo esta, a principal contribui¢do do trabalho apresentado.

Na Figura 4.2, 0 VaR indica que a probabilidade do lucro ser menor que esse valor é igual
a 1-a. Ao mesmo tempo, o CVaR indica o valor médio dos lucros inferiores ao VaR e é
calculado conforme mostra ao modelo a seguir.

Ny
Max CVaR, = § — - i az P, n, (4.51)
s=1
Sujeito a
Ny =& —lucrog, Vs (4.52)
ns=0, Vs (4.53)
Onde:

lucros lucro no cenario s com uma probabilidade associada igual a Ps
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Ns namero de cenarios
é variavel auxiliar cujo valor 6timo corresponde ao valor do VaR
Ns Variavel que leva em conta o lucro no cenario s que ¢ inferior ao VaR

De (4.52) e (4.53), o valor de #s é o maior entre 0 e (¢ - lucros). Portanto, essas restricdes
garantem que na determinagdo do CVaR somente seja considerado o lucro, em cada cenério s,
que é menor que o VaR. O somatdrio do segundo termo da funcéo objetivo é o valor esperado
(média) de #s. Na solucédo 6tima:

Ng Ng
Zps*ﬂsz(l—a)*f—ZPs*lucros (4.54)
s=1 s=1

O valor esperado é calculado sobre s diferente de 0, 0 somatdrio precisa ser dividido pela
soma das probabilidades desses casos, ou seja 1- a, para obter o volume de dinheiro envolvido
com esses resultados que podem ser ndo desejados. A Figura 4.2 representa a funcdo de
densidade de probabilidade (FDP) e a fungdo de distribuicdo cumulativa (FDC) de uma
distribuicdo de lucros, indicando os valores de VaR e CVaR para um nivel de confian¢a «.
Observe que apenas os valores de lucro menores que 0 VaR sdo necessarios para calcular o
valor do CVaR (Conejo & Pineda, 2010).
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l1—-a ne =20

A 4

<
<

7
/ T Lucro / \ Lucro

lucros CvaR  VaR CVaR VaR

A

Fonte: Adaptado de (Esmaeeli et al., 2017; Conejo & Pineda, 2010).
Figura 4.2: llustracdo do VaR e CVaR.

Ns
1
Max CVaR, = & — 1_0!2[;*175
s=1
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Como a fungéo objetivo do modelo de otimizacdo é maximizar o valor do CVaR, quanto
maior o valor de a, maior a averséo ao risco do agente de mercado. Observe que maximizar o
CVaR de uma distribuicdo de lucros para « = 1 é equivalente a tomar as decisdes com base no
pior cenario. Por outro lado, o caso neutro ao risco € alcangcado por « = 0, uma vez que o valor
correspondente do CVaR é igual ao valor esperado da distribuigcdo de probabilidade do lucro.

O modelo matematico resultante para o problema sendo estudado é apresentado a seguir.

MaxCVaR, (4.55)

ne =& —lucrog, Vs (4.56)

ng =0, Vs (4.57)

lucro, = —ZINV - FA + (ZVEN, + ZVEN,—ZEMO,) (4.58)
NA

ZINV = z CINV, - X, (4.59)
=1

ZVEN, = z Z QD, - ZTth PVyman (4.60)

m=1d= semfds
12

ZECOS=Z z QDg - ZTth (PDgman — PCsman) + 12+ TDF

m=1d=sem,fds h=1

- (DMF, — DCF) + 12 : TDP - (DMP, — DCP,)

ZMEO, = Z CF, - X; + z z Z 0Dy, z [CV;* (Plsiman + PVIiman) (4.62)

(4.61)

=1m=1 d=
DCE; 2 PCs,m,d,hf (4.63)
DCF; = PCsman (4.64)
DCP; = PCS,m,d,hp (4.65)
NA
Z PIS,I,m,d,h + PCs,m,d,h = PDs,m,d,h (4.66)
I=1
Plyman + PVsman < CAP; - X (4.67)
NA
PVs,m,d,h = Z PVIS,I,m,d,h (4.68)
I=1
ZDMg man + ZDGsmgn < 1 (4.69)
PCs,m,d,h < ZDMs,m,d,h *M (4.70)

PVs,m,d,h < ZDGs,m,d,h * M (4.71)
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4.4 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se primeiramente o modelo matematico deterministico e
posteriormente o estocastico que considera a incerteza das variaveis a partir de uma arvore de
cenarios de duas etapas. A primeira etapa corresponde ao planejamento em que uma escolha
deve ser feita sem conhecer as consequéncias dessa decisdo. Ja a segunda etapa refere-se a fase
de operacao, no qual sdo consideradas incertezas, como as da demanda e da disponibilidade dos
REDs.

Devido as incertezas, o investidor esta exposto a um risco. Propde-se, portanto, a
utilizacdo de uma medida de risco que garante, com um dado nivel de confianca, que o beneficio
total anual sera maior que um determinado valor, valor este denominado VaR, ao mesmo tempo
que quantifica o valor esperado dos beneficios menores utilizando a medida CVaR. Desta
forma, o investidor tem como retorno do modelo a opcdo com o maior lucro ou prejuizo
esperado, considerando as incertezas relacionadas, bem como o VaR e 0 CVaR como medida
de risco devido a essas incertezas.

Os modelos desenvolvidos foram implementados computacionalmente, testados e
comparados. No proximo capitulo, os testes sdo descritos, e os resultados analisados.



Capitulo 5

Testes e Resultados

O modelo matemaético apresentado anteriormente neste trabalho, do tipo inteiro misto,
permite determinar o conjunto 6timo de unidades de geragdo de uma microrrede e indicar a
forma de operagdo aproximada das mesmas em dias tipicos de semana e de final de semana,
para cada més ao longo do ano. Além disso, utilizando o VaR e o0 CVaR como medida de risco,
0 modelo indica a exposicao ao risco causado pelas varidveis incertas consideradas: demanda,
geracgdo solar e edlica. No presente capitulo sera apresentado os dados entrada de dados e as
variaveis que serdo consideradas incertas e a sua representacdo de cenarios plausiveis, e 0s
resultados obtidos com a simulagdo desse modelo de otimizagéo.

Estrutura do algoritmo implementado

O modelo de analise de investimentos esta implementado e é executado em General
Algebraic Modeling System (GAMS), sendo resolvido utilizando o solver CPLEX. Enquanto a
interface com o usuario, os parametros de entrada séo inseridos atraves do Microsoft Excel e 0s
resultados também sdo enviados ao Microsoft Excel. Uma visdo geral de como o algoritmo
funciona é mostrada na Figura 5.1.

® Balango
e Curva de Carga GAMS Energético

e Caracteristicas das Modelo matematico de o Conjunto Otimo

tecnologias otimizagdo e Indicadores

e Dados Econdmicos econémicos
e Estrutura Tarifaria e Andlise de Risco
(Var e CVaR)

Fonte: Adaptado Lotero e Colombari (2015).
Figura 5.1: Diagrama esquematico do algoritmo.

No modelo deterministico a funcéo objetivo permite maximizar o beneficio a ser obtido
com a insercdo de REDs na microrrede, com a receita proveniente da venda de energia elétrica
e 0s custos com investimento, operagdo e manutencdo dos REDs. O modelo estocastico com a

55
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incorporacéo das incertezas € posteriormente considerado, utilizando uma arvore de cenérios.
Por fim, sdo aplicadas as métrica de risco VaR e CVaR.

O objetivo principal é destacar o aspecto inovador da proposta do trabalho. Por meio dos
resultados iniciais serd possivel observar que, dependendo do cendrio de ocorréncia na
estimativa da receita ou até de investimento na tecnologia, podem ocorrer resultados nédo
desejados.

5.1 Representacdo das variaveis incertas

Os parametros de entrada considerados incertos neste trabalho sdo a demanda de energia
elétrica na microrrede, a geracdo edlica e a geracdo fotovoltaica. As incertezas desses
parametros podem ser modeladas através de suas respectivas distribuicdes de probabilidades,
das quais é possivel extrair cenarios representativos (Esmaeeli et al., 2017).

No problema foi considerado um dia tipico de semana e um dia tipico de final de semana
para cada més ao longo de um ano, sendo esses dias discretizados em periodos horarios. Foram
obtidas curvas de demanda e de producdo edlica e fotovoltaica para os dias tipicos, que
representam os valores esperados dessas grandezas, juntamente com valores maximos, minimos
e 0 desvio padrdo. A cada grandeza foi atribuida uma curva de distribuicdo de probabilidades
para cada hora dos dias tipicos. De forma a simplificar o problema, foi utilizada a distribuicéo
normal para a demanda e para a geracdo eolica e a distribuicdo triangular para a geracéo
fotovoltaica.

Partindo das curvas de distribuicdo de probabilidades, e utilizando a geracdo de nimeros
aleatdrios do Excel, foram geradas 2.000 séries sintéticas para cada grandeza, a partir das quais,
também utilizando o Excel, foram formados grupos menores contendo 500 cenarios
representativos. A cada cenario D" é atribuida uma probabilidade de ocorréncia p". Os conjuntos
de distribuicdo discreta de probabilidade resultantes para a demanda (dD), a geragédo
fotovoltaica (0F) e a geracdo eblica (0F) sdo apresentados da seguinte forma:

dp = {(Dg, p3); (DG, p3); ...; (DF%, pi*) (5.1)
pa+pi++pgt=1 (5.2)
_ . . opnf nf

or = {(D},p}); (D}, p3); s (OF ,p7) (5.3)
pF+p}+-+p =1 (5.4)

0 ={(De, pc); (D&, p2); -.; (D&, ) (5.5)
petpit+-tpif=1 (5.6)

Z aD aEaE == 1 (58)

SES
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Ao inserir os cenarios no modelo matematico apresentado no capitulo anterior, tem-se
como um dos resultados o custo associado a cada um dos cenarios. Isto €, estd disponivel a
distribuicdo de probabilidade discreta dos beneficios, a partir da qual é possivel determinar o
VaR e CVaR.

5.2 Dados de entrada

A seguir serdo apresentados os dados béasicos de entrada utilizados nos testes realizados
com o modelo descrito no capitulo anterior. Alguns dados especificos serdo apresentados nos
casos simulados.

5.2.1 Demanda

Para a realizacdo dos testes foi utilizado um conjunto de consumidores hipotéticos com
curvas de demanda esperada de eletricidade para dias tipicos de semana e de final de semana
em cada més. Observe-se que a demanda se representa através da poténcia média por hora
nessas curvas, embora nos testes realizados foram utilizados varios cenérios.

Como exemplo, na Figura 5.4 se apresentam as curvas de demanda média de eletricidade
do conjunto de consumidores da microrrede, correspondentes aos dias tipicos de semana de
todos os meses de um ano. E possivel verificar que o consumo de energia elétrica é maior entre
18hs e 22hs.
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Fonte: (Binotto, 2017).

Figura 5.2: Demanda de energia elétrica corresponde a dias tipos de semana.
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5.2.2 Tarifa de energia elétrica

As tarifas de compra e venda de eletricidade se discriminam em dias de semana e final de
semana, € em horarios de ponta e fora de ponta, sendo que esses periodos sinalizam para o
consumidor os periodos em que a tarifa de energia possui valor diferenciado. A Tabela 5.1
mostra os valores da tarifa utilizados no presente trabalho. Esses valores foram obtidos de
(Alvez, 2015), embora seja necessaria mais investigacdo sobre a previsdo de pre¢os no mercado
de energia elétrica (Villalva & Ramos, 2004).

Tabela 5.1:Tarifas de energia elétricas utilizadas nas simulacdes.

. Semana Final de Semana
Tarifas
Ponta Fora de ponta Ponta Fora de ponta

Compra de Energia

[R$/kWh] 0,47987 0,29908 0,29908 0,29908

Venda de Energia

[R$/kWh] 0,12 0,12 0,12 0,12
Demanda contratada

[RS/KW] 28,85 8,82 8,82 8,82

Fonte: (Alvez, 2015).

5.2.3 Dados das tecnologias

As caracteristicas dos RED’s utilizados neste trabalho sdo apresentadas na Tabela 5.2, na
qual 11 a 17 representam grupo motor gerador; 18 corresponde a um grupo de painéis
fotovoltaicos e 19 corresponde a uma turbina edlica. Os dados mostrados séo, respectivamente:
capacidade méaxima de geracdo, custos fixos e variaveis de manutencdo e operacédo, custo de
investimento, vida Util e rendimento.

Tabela 5.2: Pardmetros de entrada das tecnologias de geragéo.

Tipo de MaxP | CFMO | CVMO | INVES VU 0
Tecnologia [kW] [R$/ano] | [R$/ano] [R$] [anos] (%)
11- GMG 10,4 1.500 0,025 30.000 20 26
12- GMG 24 3.150 0,025 63.000 20 27
13- GMG 40 3.500 0,018 70.000 20 33
14 - GMG 56 4.850 0,018 97.000 20 22
15- GMG 80 6.800 0,018 136.000 20 24
16 - GMG 96 8.150 0,018 163.000 20 26
17 - GMG 264 21.750 0,018 435.000 20 30
18 - PV 600 5.000 0,025 300.000 20 -
19 - PW 100 3.000 0,01 105.000 20 -

Fonte: (Hafez, 2012; Alvez, 2015; Binotto, 2017).
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Devido a vida til das tecnologias serem diferentes e de ndo ser possivel somar os custos
de investimento diretamente com 0s custos de operagdo, 0s custos séo anualizados para
comparar as diversas alternativas. No fator de anualizag&o foi utilizada a vida Gtil da tecnologia
avaliada, e a taxa de remuneracao do capital investido foi adotada como sendo de 10% a.a., mas
que normalmente dependente da inflagéo oficial e no caso do Brasil da Taxa Selic, considerados
por sua caracteristica incerta. O grupo de geracdo a diesel utiliza biogds como fonte primaria
de energia, sendo necessario um investimento de R$75.000,00 em biodigestor para a producéo
desse biogas.

Em relagdo a representacdo da geracdo fotovoltaica, a Figura 5.3 mostra as curvas de
geragdo fotovoltaica esperada nas vinte e quatro horas diérias para um dia tipico de cada més
do ano. Cada geracdo utilizado foi obtido com base nos dados reais de monitoramento de um
sistema real solar fotovoltaico instalado na cidade de Medianeira, sendo atendido pela
concessiondria Copel, faz parte da estrutura tarifaria convencional e est4 inserido na modalidade
autoconsumo do sistema de compensacéo.
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—0—s1.M9.SEM —@—sl1.M10.SEM —@—sl1. M11.SEM —@—sl1.M12.SEM

Fonte: Proprio autor.

Figura 5.3: Curva de geracdo fotovoltaica correspondente aos dias tipicos da semana para um
sistema solar de 50kWp — Medianeira.

Ja, a Figura 5.4 mostra o comportamento médio esperado para a geracao edlica nas vinte
e quatro horas diarias para um dia tipico de cada més. Para velocidade do vento os dados de
média e desvio padrdo foram baseados em (Leite, 2006; Alvez, 2015). No entanto, igual que na
demanda, para essas duas grandezas foram definidos cenarios de geracéo para cada hora do dia,
representando a intermiténcia e a incerteza dessas fontes.
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Fonte (Leite, 2015; Alvez, 2015).
Figura 5.4: Curva de geracdo eélica correspondente aos dias tipicos da semana.

5.3 Casos de estudo

Com o objetivo de validar o modelo proposto, foram realizadas varias analises de casos
que envolvem o uso de REDs para atender a demanda na microrrede por meio de tecnologias
despachéaveis e ndo despachaveis (intermitentes). Os resultados estdo relacionados a sele¢édo de
tecnologias, e os correspondentes a operacdo 6tima das opgdes para atender a demanda que
existe na microrrede. Deste modo, 0 modelo apresenta a selecdo 6tima de tecnologias, dentre
as disponiveis, que permitem atender a demanda com o menor risco possivel, este Gltimo
medido utilizando o CVaR.

Os resultados relacionados a operacdo dos REDs sao discretizados em horas, informando
como devem ser operados de forma 6tima em cada cenario especificado. Como exemplo, é
possivel conhecer para cada cenario a energia gerada em cada tecnologia para atender a
demanda local e para venda, as demandas contratas nos horarios de ponta e fora de ponta, a
quantidade de energia a ser comprada da distribuidora a cada hora, para cada tipo de dia, em
cada uso final, para cada més do ano.

5.3.1Caso1

Neste caso foram utilizadas 500 séries estocasticas para as grandezas adotadas com
incertezas, a tarifa de venda de energia elétrica foi fixada em R$120,00 por MWh e foi
considerada uma vida Util das tecnologias de apenas 10 anos. As 500 séries para cada uma das
grandezas incertas foram obtidas de maneira independente, resultando em 12.052 valores,



61

considerando dias de semana e final de semana, para cada més do ano. Este teste foi realizado
com o objetivo de mostrar o tamanho e a complexidade do problema. Apds cinco dias de
simulacdo utilizando o CPLEX, ndo foi possivel chegar a uma solucao, sem indicar uma solugéo
inicial. Como alternativa, foi indicada uma solucdo inicial com as unidades 12, 18 e 19 (essas
alternativas poderiam ou néo estar na solucdo final e foram escolhidas por fazer parte da solugéo
do modelo deterministico).

Obteve-se um resultado com um valor esperado do beneficio anual de R$29.595,2. As
tecnologias 6timas selecionadas foram 11, 12, 18 e 19, com poténcia instalada igual a 734,4kW.
Quanto ao VaR e 0 CVaR, pode-se afirmar que em 90%, dos cenarios o beneficio financeiro
sera igual ou superior a R$28.532,78, de acordo com o0 VaR, e o beneficio médio dos valores
inferiores ao VaR serd de R$ 28.154,18, conforme indicado pelo CVaR.

A curva de distribuicdo de probabilidades dos resultados é apresentada na Figura 5.5. Em
azul esté representada a frequéncia de ocorréncia dos resultados agrupados em uma dada faixa
de valores e em laranja é mostrada a probabilidade cumulativa desses resultados. Pode ser
observado que existem resultados abaixo do VaR, porém com probabilidades de ocorréncia
muito pequenas, como destacado em vermelho.
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Figura 5.5: Curva de distribuicdo de probabilidade dos retornos do Caso 1.

A partir da distribuicdo das 500 séries, no Cenario 437 pode ser observado o pior resultado
com um retorno financeiro de R$27.409,01 ao ano. Na Tabela 5.3 e na Figura 5.6 é mostrada a
operacdo Otima caso sejam dadas as condigdes do Cenario 437, com uma probabilidade de
ocorréncia de 0,20%. Na tabela é mostrada a poténcia com a qual seria demandada energia pelos
consumidores da microrrede, comprada energia da concessionaria local e gerada energia pelas
tecnologias selecionadas. Os valores correspondem a cada hora de um dia tipico de semana do
més de novembro. E possivel observar que na maior parte desse dia tipico, existiria excedente de
energia das unidades geradoras da microrrede, o qual poderia ser vendido para a concessionaria
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local ou para outros consumidores fora da &rea de abrangéncia da microrrede. Somente no
periodo das 15 as 16 horas seria necessario comprar uma pequena parcela de energia.

Tabela 5.3: Poténcia com a qual € demandada, comprada e gerada energia em cada hora de
um dia tipico de semana de novembro no cenario 437.

kWh/h | H1 | H2 | H3 | H4 | H5 | H6 | H7 | H8 | H9 | H10 | H11 | H12
Demanda | 9,19 |10,48/10,13| 7,88 | 7,69 | 5,66 | 7,64 |12,25]|14,50|13,98| 8,78 |18,04
Comprada 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Solar 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 1,25 | 8,05 |14,71|32,35|26,42|38,11 47,23
Eolica 4,20 | 4,62 [11,03| 9,02 |13,67| 5,68 |10,47]|11,02| 7,65 |13,03]|10,35|11,02
Diesel 1 1,96 | 0,00 [ 3,92 1,96 |19 |0,00|392 |19 |196|196 196196
Diesel 2 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24
H13 | H14 | H15 | H16 | H17 | H18 | H19 | H20 | H21 | H22 | H23 | H24
Demanda [15,01|14,86|23,58|46,40(28,74/18,16|19,80(21,97|17,30|19,61(21,47|16,15
Comprada 0 0 0 [793] O 0 0 0 0 0 0 0
Solar 30,80|34,67(24,20| 6,72 | 6,06 | 5,46 | 0,59 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Edlica 9,17 [ 8,94 | 8,56 | 5.79 [11,02| 3,77 | 9,39 | 6,76 [14,45| 6,69 | 9,67 | 6,24
Diesel 1 196119619 (19619 |19 |0,00 392|196 |196 196196
Diesel 2 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24
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Figura 5.6: Balango energético do cendrio 437 para um dia tipico de semana do més
novembro do Caso 1.

O cenério 49 é um dos que tem maior probabilidade de ocorréncia, aproximadamente
12%, e apresentaria um retorno financeiro de R$ 29.868,57 ao ano. Na Figura 5.7 é apresentado
0 balanco energético do cenario 49. E possivel observar também que a maior parte desse dia
tipico de semana do més de novembro, existiria excedente de energia das unidades geradoras
da microrrede. Para esse cenario ndo € observado a necessidade de compra de energia da
concessionaria.
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Figura 5.7: Balanco energético do cenério. 49 para um dia tipico de semana do més de
novembro do Caso 1.

5.3.2 Caso 2

Neste caso foram utilizadas 500 séries estocasticas para as grandezas adotadas com
incertezas, a tarifa de venda de energia elétrica foi fixada em R$120,00 por MWh e foi
considerada uma vida Util das tecnologias de apenas 10 anos e com uma taxa de remuneragéo
em 13%. Foi indicada uma solucdo inicial com as unidades 12, 18 e 19.

Neste caso aparecem resultados ndo desejados (lucro negativo), sendo o valor esperado
do beneficio anual de -R$282,98. As tecnologias 6timas selecionadas foram 11, 12, 18 e 19, com
poténcia instalada igual a 734,4kW. Quanto ao VaR e 0 CVaR, pode-se afirmar que em 90%,
dos cenarios o beneficio financeiro sera igual ou superior a -R$1.415,42 de acordo com o0 VaR,
e o0 beneficio médio dos valores inferiores ao VaR sera de -R$ 1.763,61, conforme indicado
pelo CVaR.

A curva de distribuicdo de probabilidades dos resultados é apresentada na Figura 5.8. Em
azul esté representada a frequéncia de ocorréncia dos resultados agrupados em uma dada faixa
de valores e em laranja é mostrada a probabilidade cumulativa desses resultados. Pode ser
observado que existem resultados ndo desejados (negativos), e a probabilidade cumulativa
desses resultados é significativa, mostrando o elevado risco do investimento nas condicGes
especificadas.
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Figura 5.8: Curva de distribuicdo de probabilidade dos retornos do Caso 2.

A partir da distribuicdo das 500 séries, no Cenario 25 pode ser observado o pior resultado
com um retorno financeiro (negativo) de -R$2.888,91. Na Figura 5.9 é mostrada a operacao
6tima caso sejam dadas as condi¢des do Cenario 25 com uma probabilidade de ocorréncia de
0,15%. E possivel observar que na maior parte desse dia tipico de semana do més de novembro,
existiria excedente de energia as unidades geradoras da microrrede.
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Figura 5.9: Balanco energético do cendrio 25 para um dia tipico de semana do més novembro

do Caso 2.

O cenério 319 é um dos que tem maior probabilidade de ocorréncia, aproximadamente
11,5%, e apresentaria um retorno financeiro (negativo) de —R$13,07 ao ano. Na Figura 5.10
representa o balanco energético do cenario 319. E possivel observar também que a maior parte
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desse dia tipico de semana do més de novembro, existiria excedente de energia das unidades
geradoras e ndo haveria necessidade de compra de energia da concessionaria.
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Figura 5.10: Balanc¢o energético do cenario 319 para um dia tipico de semana do més
novembro do caso 2.

5.3.3. Caso 3

Neste caso foram utilizadas 500 séries estocasticas para as grandezas adotadas com
incertezas, a tarifa de venda de energia elétrica foi fixada em R$120,00 por MWh e foi
considerada uma vida Util das tecnologias de 20 anos, com uma taxa de remuneragdo fixada em
15% e com custo fixo de operagdo e manutencdo e6lica de 6,5% do valor do investimento por
ano (R$7.000,0) e de geracdo solar de 4% do valor do investimento por ano (RS12.000,00).

A vida util das tecnologias em 20 anos depende do escopo do projeto, e seus resultado
dependendo da tecnologia, como as caracteristicas técnicas, performance, modelo operacionais,
instalacdo adequada, monitoramento e desempenho ao longo dos anos. Logo, o custo de
operacdo e manutencdo que pode ser maior ou menor dependendo da tecnologia. E a taxa de
remuneracao que é variavel e depende de incentivos, muitas vezes fiscais entre outros. Dessa
forma, foram arbitrados os valores de custo de operacdo e manutencdo e da taxa de
remuneracao.

Obteve-se um resultado com um valor esperado do beneficio anual de R$1.076,76. As
tecnologias 6timas selecionadas foram I1, 12, 18 e 19, com poténcia instalada igual a 734,4kW.
Quanto ao VaR e o CVaR, pode-se afirmar que em 90%, dos cenarios o beneficio financeiro
sera igual ou superior a -R$27,52, de acordo com 0 VaR, e o beneficio médio dos valores
inferiores ao VaR sera de -R$ 384,74, conforme indicado pelo CVaR.

A curva de distribuicdo de probabilidades dos resultados é apresentada na Figura 5.11.
Em azul esta representada a frequéncia de ocorréncia dos resultados agrupados em uma dada
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faixa de valores e em laranja é mostrada a probabilidade cumulativa desses resultados. Pode ser
observado que existem resultados ndo desejados (negativos) com probabilidade de ocorréncia
muito pequenas.
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Figura 5.10: Curva de distribuicdo de probabilidade dos retornos do Caso 3.

A partir da distribuicéo das 500 séries, no Cenario 156 pode ser observado o pior resultado
com um retorno financeiro (negativo) de -R$1.202,23. Na Figura 5.12 € mostrado a operagao
Otima caso sejam dadas as condices do Cenario 156 com uma probabilidade de ocorréncia de
0,18%. E possivel observar que na maior parte desse dia tipico de semana do més de novembro,
existiria excedente de energia as unidades geradoras.
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O cenério 61 é um dos que tem maior probabilidade de ocorréncia, aproximadamente
10,8%, e apresentaria um retorno financeiro retorno financeiro de R$ 1479,57 ao ano. Na Figura
5.13 representa o balango energético do cenario 61. E possivel observar também que a maior
parte desse dia tipico de semana do més de novembro, existiria excedente de energia das
unidades geradoras, e ndo seria comprada energia da concessionaria.
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Figura 5.12: Balan¢o energético do cenario 61 para um dia tipico de semana do més
novembro do caso 3.

Por fim, a Tabela 5.4 apresenta a comparacao dos trés casos de estudo como o valor
esperado, beneficio financeiro, de acordo com o0 VaR, e o beneficio médio dos valores inferiores
ao VaR, conforme indicado pelo CVaR. Como pode ser observado nos dois primeiros casos,
com o aumento da taxa de remuneracdo ocorre uma queda brusca no valor esperado do
beneficio, aumentando o risco do negocio, de acordo com as medidas de risco adotadas,
identificando a alta sensibilidade as variacfes desse parametro. Ja no terceiro caso, comparando
com o segundo, com 0 aumento da taxa de remuneracao, da vida Util e dos custos de manutencéo
e operacdo pode ser observado um valor esperado positivo, porem um beneficio financeiro e
médio também (negativos), mostrando a influéncia no resultado com a mudanca destes trés
parametros.

Tabela 5.4: Comparacédo dos Casos 1 a 3.

Caso 1 Caso 2 Caso 3
Valor esperado (R$) R$ 29.595,20 -R$282,98 R$1.076,76
Beneficio financeiro R$ 28.532.78 R$1.415 42 R$27,52
VaR (R$) o - |
Beneficio financeiro R$ 28.154.18 R$ 1.763 61 R$ 384,74
CVaR (R$) o o |
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5.5 Conclusao

Neste capitulo se apresentaram trés casos de estudo através dos quais foi possivel validar
as funcionalidades do modelo apresentado no capitulo 4. Outras simulagdes foram realizadas,
embora os resultados ndo foram apresentados, sendo mostrados os resultados que a principio
sdo considerados mais relevantes. Utilizando dados baseados na bibliografia, foi criado um caso
hipotético para fins de analise. Apesar disso, buscou-se garantir que a aproximacdo com a
realidade fosse a maior possivel.

A partir dos casos de estudo, foi possivel identificar a sensibilidade do custo esperado e
das medida de risco do VaR e CVaR frente a variacdo de alguns dos parametros analisados,
como o aumento da taxa de remuneracao, vida Util da tecnologia e do custo fixo de operacéo e
manutencdo em relacdo ao valor de investimento das tecnologias de geracdo ellica e
fotovoltaica, que também tem caracteristica incerta.

Com base na analise dos casos, nota-se a existéncia da probabilidade de ocorrer resultados
ndo desejados, 0 que por sua vez, mostra a necessidade de se investigar e avaliar o risco quando
inseridos REDs na microrrede. A avalicdo de risco permite ao investidor atuar de forma a
diminuir a probabilidade de resultados ndo desejados.

Por fim, o modelo mostrou-se uma ferramenta valida para selecionar REDs, considerando
0s custos de instalacéo, operacdo e manutencao e as receitas com a venda da energia excedente
e com a economia de energia elétrica, levando em conta 0s riscos que surgem com as incertezas
das variaveis, utilizando como medida de risco o VaR e o0 CVaR.



Capitulo 6

Conclusoes

Ao longo do presente trabalho é proposto um modelo matematico estocastico de
planejamento levando em conta de forma aproximada a operagéo, que considera a incerteza de
algumas varidveis a partir de uma arvore de cenarios de duas etapas. Foram criadas 500 séries
estocésticas para a demanda, a geragdo edblica e a solar, resultando em um problema de dificil
solugéo devido ao elevado esforco computacional. Para a avaliagdo do risco causado pelas
incertezas, utilizou-se o Valor em Risco (VaR) como medida que garante que o beneficio total
anual ndo sera menor que um determinado valor, com um nivel de confianca especificado, e 0
Valor Condicional em Risco (CVaR) como medida da média do beneficio inferior ao VaR,
sendo esta a principal contribuicdo do trabalho.

O modelo permite avaliar a viabilidade econdémica da implantacdo de REDs em uma
microrrede de energia elétrica, considerando as métricas de risco. Para tanto, foram
identificados 0s aspectos técnicos e econdmicos dos recursos energéticos distribuidos em uma
microrrede, como 0s custos de investimento em tecnologias de geracdo de energia elétrica, de
operacdo e manutencgéo dessas tecnologias e 0s custos associados com a compra de energia e
poténcia elétrica para atender a demanda ndo coberta pela geracéo local.

Por outra parte, 0 método utilizado permite, através da analise de cenérios, levar em conta
as incertezas envolvidas na operacao do sistema de forma aproximada, as quais podem resultar,
por exemplo, de padrBes variaveis de velocidade do vento e irradiacdo solar, e da variacdo da
demanda. Além disso, também foram incorporadas as duas medidas de risco que permitem
estimar o potencial do lucro ou também do prejuizo que o investidor pode enfrentar por causa
dessas incertezas.

A formulacdo matematica resultante se constitui em um modelo de programacéo linear
inteiro misto que foi implementado no software GAMS e resolvido com o solver CLPLEX. Os
resultados se tornam mais exatos na medida em que se aumenta a quantidade de cenarios, porém
com um aumento significativo do tempo computacional. Apds cinco dias de simulacdo
utilizando o CPLEX, ndo foi possivel chegar a uma solugéo. Portanto, foi indicada uma solucao
inicial para o processo de solugdo com as unidades de geracgdo solar e edlica e uma geragdo a
diesel, lembrando que essas alternativas poderiam ou ndo estar na solucdo final e foram
escolhidas por fazer parte da solugcdo do modelo deterministico.

Foram feitas as simula¢Bes utilizando um sistema hipotético no qual os dados foram
manipulados de forma a mostrar todas as funcionalidades do modelo, obtendo-se resultados que
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mostram a importancia do mesmo como ferramenta para analisar o impacto que cada parametro
tem sobre as possiveis decisdes a serem tomadas.

Principalmente, foi possivel observar os beneficios econdmicos que sdo possiveis de
alcancar mediante o uso de REDs, a influéncia do caréater aleatorio dos recursos renovaveis nas
opcodes de investimento, e a importancia de considerar o risco ocasionado pelas incertezas. Os
indices VaR e CVaR disponibilizam mais informagdes ao tomador de decisdo e até mesmo
resultados ndo desejados (negativos).

Apesar do tempo computacional, as ferramentas desenvolvidas mostraram um 6timo
resultado, constituindo dessa forma, um auxilio na hora de tomar decisdes numa microrrede e
um incentivo a participagdo dos consumidores nos mercados de energia que estdo tornando-se
cada vez mais importantes nos sistemas elétricos atuais.

As dificuldades encontradas no desenvolvimento deste trabalho ficam como sugestéo de
trabalhos futuros para a continuidade dessa linha de pesquisa, dentre elas:

e Levantamento dos dados necessarios para conhecer melhor as caracteristicas das
variaveis aleatdrias por meio de dados histéricos.

e Consideragdo da distribuicdo de probabilidade de outras variaveis para obtencdo
de resultados ainda mais precisos.

e Andlise da utilizacdo de mataheuristicas para complementar a solugdo do
problema e dos riscos topoldgicos das tecnologias utilizadas e das redes de
distribuicéo.

e Atualizacdo das curvas de distribuicdo de probabilidade, o qual dependendo da
tecnologia tem cursos de distribuicdo de probabilidade melhor representadas.
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Anexo

Custo em cada cenario para os casos 1, 2 e 3.

Tabela A.1: Custo em cada cendrio para o caso 1

77

Custo Custo Custo Custo

(R$/ano) (R$/ano) (R$/ano) (R$/ano)
C1 31046,64 C126 28641,33 C251 29281,01 C376 28799,59
Cc2 28683,74 C127 31169,6 C252 30205,58 C377 28615,83
C3 29458,88 C128 29388,07 C253 30379,48 C378 29597,6
C4 30297,02 C129 28987,33 C254 29081,73 C379 28184,79
C5 31559,9 C130 31123,29 C255 29571,69 C380 29632,32
Cé6 29731,96 C131 28909,08 C256 30498,13 C381 28859,96
c7 29639,38 C132 28672,45 C257 27697,83 C382 28954,6
C8 29590,93 C133 30283,21 C258 27823,53 C383 29395,13
C9 29903,9 C134 29200,39 C259 29725,07 C384 30705,43
C10 29882,72 C135 29798,82 C260 29694,03 C385 27710,9
C11 30635,94 C136 29909,59 C261 30102,91 C386 29388,07
C12 31025,82 C137 29555,88 C262 29240,88 C387 29055,64
C13 30135,71 C138 29787,73 C263 27570,39 C388 28481,84
C14 29261,92 C139 30730,14 C264 29409 C389 30341,89
C15 28694 C140 29477,99 C265 30132,3 C390 30277,47
C16 29011,38 C141 30328,23 C266 30686,61 C391 29654,8
C17 29888,02 C142 30968,11 C267 28902,39 C392 28700,67
C18 30075,35 C143 30261,41 C268 29490,85 C393 29645,93
C19 30000,81 Cl144 30230,3 C269 28667,23 C394 29995,74
C20 28563,5 C145 28486,79 C270 30154,54 C395 29643,19
c21 28150,34 Cl146 30851,87 C271 29016,47 C396 29158,34
C22 29286,89 C147 30615,6 C272 27926,89 C397 30309,38
C23 28835,28 C148 29116,74 C273 30774,96 C398 29405,83
C24 31634,62 C149 29953,54 C274 30102,34 C399 30856,61
C25 30495,07 C150 29543,03 C275 28192,08 C400 29564,46
C26 28981,14 C151 29842,03 C276 29094,65 C401 30501,91
Cc27 29759,79 C152 29548,18 C277 29176,78 C402 30821,24
C28 29689,34 C153 30746,51 C278 29477,78 C403 31439,56
C29 28761,01 C154 28270,66 C279 29554,13 C404 29889,78
C30 30220,31 C155 29336,45 C280 29520,29 C405 30495,75
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C31 29455,94 C156 29288,48 C281 29476,61 C406 30007,94
C32 30419,62 C157 30710,02 C282 30935,28 c407 29655,15
C33 30461,53 C158 30756,15 C283 30018,55 C408 29653,23
C34 30351,53 C159 28978,94 C284 29796,89 C409 29752,8
C35 28610,22 C160 30823,6 C285 29840,21 C410 28227,65
C36 30146,7 Ci61 29745,98 C286 30244,3 C411 29115,95
C37 28531,48 C162 28621,11 C287 29004,95 C412 29491,47
C38 28932,8 Ci163 29541,38 C288 29153,22 C413 30424,21
C39 29510,78 Cle4 28996,84 C289 30567,95 C414 29977,89
C40 30346,33 C165 30050,63 C290 30996,59 C415 28482,06
C41 28891,4 C166 28771,8 C291 29005,96 C416 29638,61
C42 29995,29 C167 29405,43 C292 28702,35 C417 30235,86
C43 30748,07 C168 2922291 C293 30143,28 C418 30607,27
C44 28752,23 C169 30269,91 C294 31203,78 C419 30052,29
C45 28704,24 C170 27714,94 C295 31099,92 C420 30146,81
C46 28979,53 C171 29720,53 C296 31180,66 C421 28453,23
C47 29958,82 C172 28786,21 C297 28919,25 C422 28350,29
C48 30093,31 C173 31009,98 C298 28689,06 C423 30086,58
C49 29868,57 C174 29886,97 C299 30020,17 C424 29817,33
C50 28532,78 C175 30058,08 C300 29731,59 C425 29727,43
C51 29249,13 C176 29287,66 C301 30742,88 C426 30023,99
C52 29863,41 C177 29894,31 C302 29304,85 C427 29083,13
C53 28633,67 C178 30232,04 C303 31082,08 C428 28042,24
C54 30298,01 C179 30681,7 C304 29980,08 C429 29873,79
C55 29309,67 C180 28755,95 C305 29770,91 C430 29325,3
C56 29937,35 C181 29399,01 C306 29850,51 C431 27702,94
C57 29760,53 C182 30800,11 C307 29954,14 C432 28534,21
C58 29392,56 C183 29648,18 C308 29890,02 C433 28606,25
C59 28951,65 C184 29274,34 C309 28862,24 C434 30678,53
c60 29087,45 C185 29470,89 C310 28251,56 C435 30076,32
ce61 28794,43 C186 30148,17 C311 30137,66 C436 28926,99
C62 30745,41 C187 29873,9 C312 29253,1 C437 27409,01
Cc63 29550,23 C188 29777,94 C313 30220,7 C438 30167,15
Cc64 28371,09 C189 29448,46 C314 29332,36 C439 30156,26
C65 28896,3 C190 30045,57 C315 27959,37 C440 28312,86
C66 30333,87 C191 30112,43 C316 28294,17 C441 29382,73
ce67 30089,14 C192 30648,65 C317 29627,39 C442 29232,09
Cc68 29848,9 C193 29651,64 C318 28531,07 C443 31932,69
C69 30403,57 C194 29706,94 C319 30526,6 C444 28082,63
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C70 28910,25 C195 30328,12 C320 28509,18 C445 28175,79
Cc71 28170,1 C196 28192,34 C321 29838,34 C446 30310,88
C72 28674,4 C197 29971,44 C322 28843,17 Cc447 29162,4
C73 30157,69 C198 28527,67 C323 29797,06 C448 29395,26
C74 29799,47 C199 28263,99 C324 29080,68 C449 29869,7
C75 30232,78 C200 31129,37 C325 29711,23 C450 29449,52
C76 30127,68 C201 30525,97 C326 29605,98 C451 30072,07
C77 29587 C202 29156,56 C327 29816,73 C452 28031,1
C78 29393,38 C203 28930,56 C328 30089,29 C453 30075,83
C79 29039,09 C204 28863,2 C329 29575,54 C454 30469,98
C80 29766,01 C205 27679,12 C330 29245,29 C455 31059,33
C81 30063,18 C206 29880,86 C331 30677,18 C456 29808,51
82 29755,6 C207 30846,92 C332 30193,58 C457 28957,59
C83 28398,58 C208 30118,95 C333 28984,4 C458 30664,27
Cc84 28541,96 C209 30918,06 C334 29101,69 C459 30111,71
C85 29632,47 C210 29773,6 C335 29395,66 C460 30098,29
C86 29392,7 C211 30353,41 C336 29800,82 C461 29771,04
Cc87 29742,25 C212 30462,89 C337 28652,55 C462 29874,05
C88 29615,41 C213 28629,98 C338 28979,8 C463 31256,93
C89 27751,09 C214 28718,82 C339 28176,58 C464 29923,8
Co0 29325,66 C215 30026,88 C340 29079,89 C465 29979,31
Cco1 29709,87 C216 29479,57 C341 30677,68 C466 28785,51
€92 29013,45 C217 28743,31 C342 29799,13 Cc467 29970,82
C93 30305,73 C218 29427,33 C343 28780,52 C468 30067,13
Co4 29562,22 C219 30920,26 C344 28867,43 C469 296449
C95 30128,91 C220 30002,46 C345 29286,99 C470 29305,9
C96 29785,23 C221 30964,23 C346 29636,48 C471 30375,51
Cc97 30222,44 C222 29641,81 C347 30022,13 C472 29116,39
C98 29817,37 C223 28444,96 C348 30142,83 C473 28403,1
C99 29909,4 C224 29905,87 C349 29620,26 C474 29683,34
C100 29949,73 C225 30354,11 C350 29618,26 C475 28275,72
C101 29462,27 C226 28695,36 C351 28507,16 C476 30191,27
C102 31104,03 C227 30993,05 C352 29999,86 Cca77 30033,91
C103 29097,95 C228 29147,69 C353 30078,1 C478 30516,34
C104 30754,52 C229 27810,14 C354 29214,29 C479 29483,34
C105 28397,53 C230 29736,01 C355 30304,44 C480 29359,92
C106 29257,02 C231 29672,75 C356 30540,06 €481 30245,46
C107 28789,86 C232 28333,83 C357 29802,01 C482 29319,05
C108 29735,22 C233 28967,77 C358 29167,59 C483 29855,34
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C109 29224,1 C234 28963,03 C359 29622,42 C484 29107,53
C110 30081,74 C235 29424,35 C360 29682,98 C485 29052,42
Cl11 29716,94 C236 28667,56 C361 29357,75 C486 29206,55
C112 | 29206,07 | C237 | 29784,75 | C362 30219,22 c487 30838
C113 30284,81 C238 28660,74 C363 30020,52 C488 29838,15
Cl14 30449,61 C239 30097,52 C364 29338,92 C489 29153,5
C115| 30433,34 | C240 | 29906,22 | C365 31207,27 C490 28124,36
C116 | 29023,47 | C241 | 29412,74 | C366 30353,25 c491 29475,49
C117 29847,14 C242 29442,65 C367 28675,49 C492 28938,94
C118 29779,93 C243 29385,09 C368 30219,53 C493 30003,23
C119 30359,87 C244 27519,25 C369 30707,23 C494 27824,03
C120 29514,23 C245 29994,81 C370 29347,07 C495 28886,84
C121 29778,47 C246 29389,89 C371 30635,65 C496 30594,29
C122 29009,42 C247 29130,31 C372 29589,29 C497 28873,68
C123 29816,8 C248 29479,8 C373 29369,43 C498 29939,82
Cl124 29059,79 C249 29178,33 C374 29257,11 C499 29511,79
C125 29029,08 C250 30094,41 C375 28448,17 C500 29391,33
Tabela A.2: Custo em cada cenario para o caso 2
Custo Custo Custo Custo
(R$/ano) (R$/ano) (R$/ano) (R$/ano)
C1 1032,506 C126 -26,3389 C251 -1400,87 C376 616,5788
Cc2 626,5369 C127 -1005,37 C252 299,1377 C377 929,5775
Cc3 42,85467 C128 -548,029 C253 -1268,13 C378 -1156,97
C4 -717,575 C129 678,3848 C254 -1349,37 C379 -230,675
C5 -938,093 C130 1094,289 C255 -2252,15 C380 -60,6145
Cé6 20,27597 C131 -1629,41 C256 829,1467 C381 -269,091
c7 -251,459 C132 -146,211 C257 593,8535 C382 -1309,23
C8 -571,812 C133 738,5616 C258 112,5236 C383 1107,415
C9 -752,309 C134 -1939,48 C259 646,8 C384 1611,433
C10 -1051,94 C135 -1297,95 C260 -1083,02 C385 -1756,56
C11 -625,303 C136 353,5783 C261 763,9567 C386 -1207,73
C12 -1951,04 C137 -149,363 C262 -1416,42 C387 -137,656
C13 -470,469 C138 -514,269 C263 -1350,47 C388 462,6696
Cl14 568,337 C139 556,3234 C264 -308,749 C389 314,2448
C15 -729,459 C140 -993,526 C265 -786,61 C390 -217,752
C16 -297,278 C141 -240,031 C266 -658,476 C391 779,2121
C17 752,2304 C142 141,6686 C267 1521,955 C392 21,8835
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C18 97,74338 C143 -828,541 C268 1115,441 C393 -258,508
C19 -689,217 C144 -18,6036 C269 855,6487 C394 -191,654
C20 -756,303 C145 -1816,75 C270 -1659,67 C395 -1028,63
C21 505,0123 C146 -278,164 C271 -333,797 C396 -1494,75
C22 -40,0273 C147 -475,292 C272 -705,711 C397 -175,289
C23 -975,086 C148 -1121,69 C273 681,2178 C398 -603,658
C24 1625,579 C149 -239,414 C274 385,8605 C399 -753,209
C25 -2882,91 C150 -555,988 C275 399,6049 C400 392,2889
C26 -873,215 C151 -88,063 C276 312,8231 C401 716,8382
Cc27 -164,047 C152 688,9747 C277 -440,507 C402 1164,468
C28 -869,261 C153 -290,719 C278 -536,285 C403 955,97

C29 1410,332 C154 -1169,72 C279 -428,898 Cc404 -1536,57
C30 -94,2857 C155 -55,624 C280 -1335,82 C405 -663,48

C31 -1559,97 C156 -1798,41 C281 -1608,02 C406 -1303,1

C32 27,26672 C157 949,2133 €282 -1026,31 C407 312,3397
C33 -821,778 C158 165,8533 €283 782,6582 C408 796,3479
C34 -504,057 C159 | 477,6713 C284 1886,114 C409 216,0045
C35 157,3914 C160 -99,9508 €285 -41,2693 C410 -775,216
C36 -501,491 Ci61 -562,688 C286 482,9025 C411 -235,229
C37 -618,899 C162 271,6916 €287 -1105,59 C412 -1003,1

C38 -312,44 C163 -2038,45 C288 152,0324 C413 611,3771
C39 -436,562 Cle4 -1037,74 C289 -1632,09 C414 -1505,29
C40 62,14092 C165 -476,751 C290 133,8664 C415 444,3026
C41 -46,7776 Cl166 | 40,44658 C291 -7,41143 C416 -1,6688

C42 -1148,15 C167 -825,731 C292 -829,857 C417 362,4336
C43 590,5631 C168 -36,8735 C293 458,3698 C418 -2377,73
Cc44 1012,489 C169 -212,888 C294 160,8271 C419 -712,689
C45 -440,304 C170 -1485,02 C295 -277,545 C420 -586,16

C46 -635,888 C171 -2,82942 C296 -737,304 C421 -687,277
C47 -405,801 C172 950,3987 C297 1093,949 C422 -1786,92
C48 -357,938 C173 188,94 C298 -1311,42 C423 957,0781
C49 -471,761 C174 -1000,64 €299 -714,238 C424 -94,8915
C50 -1973,25 C175 1657,506 C300 344,5815 C425 -40,9952
C51 307,7805 C176 -866,047 C301 -416,388 C426 -1561,1

C52 866,0742 C177 172,7422 C302 -832,148 Cc427 -904,502
C53 -146,522 C178 1197,738 C303 -61,9405 C428 -70,2779
C54 923,4906 C179 2017,653 C304 664,0347 C429 702,0648
C55 1127,609 C180 -543,311 C305 -1327,55 C430 -1279,33
C56 -2,10599 C181 907,1029 C306 -731,996 C431 -200,556
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C57 -159,302 C182 -1527,04 C307 -1722,39 C432 -290,492
C58 -610,813 C183 -476,935 C308 351,5774 C433 -1318,65
C59 -499,037 C184 | 564,3803 C309 -192,51 C434 924,2924
c60 432,9596 C185 | 485,0665 C310 -345,643 C435 966,3029
c61 -641,277 C186 -979,677 C311 500,9853 C436 356,0179
C62 -128,692 Cc187 -247,892 C312 396,0139 C437 883,5381
Cc63 -1466,09 C188 103,1109 C313 -697,658 C438 -168,641
c64 -1694,28 C189 -417,718 C314 -469,453 C439 -1411,57
C65 -242,444 C190 -598,668 C315 -869,958 Cc440 -219,099
C66 -736,903 C191 322,4334 C316 -747,317 C441 -1285,96
Cce67 45,00654 C192 -502,53 C317 -1659,91 C442 1621,358
C68 -387,045 C193 -1738,06 C318 -1053,79 C443 -159,556
C69 -753,849 C194 -1386,72 C319 -13,0787 C444 -478,323
C70 -1332,7 C195 29,47442 C320 -263,522 C445 -2005,8

C71 304,3881 C196 -1466,22 C321 309,358 C446 -346,806
C72 129,1383 C197 | 40,37776 C322 -250,079 C447 -857,818
C73 -32,2853 C198 -11,2928 C323 288,9309 C448 -208,761
C74 -310,644 C199 -578,382 C324 -380,024 C449 -856,637
C75 -26,7601 C200 -335,043 C325 -1679,88 C450 -577,857
C76 184,1234 C201 52,69673 C326 550,016 C451 -403,206
c77 247,4083 C202 587,2764 C327 -593,248 C452 -963,742
C78 -619,061 C203 -324,958 C328 -1,17287 C453 -326,922
C79 -1459,94 C204 -774,56 C329 398,6334 C454 927,4685
C80 -46,9718 C205 -332,978 C330 103,2003 C455 710,0276
C81 -700,391 C206 | 535,2997 C331 1137,62 C456 -988,983
C82 1326,098 C207 | 800,1386 C332 -1097,3 C457 307,6798
C83 -1531,95 C208 -462,923 C333 75,79611 C458 -161,519
Cc84 865,7601 C209 165,3583 C334 -1248,54 C459 -374,005
C85 -711,802 C210 -2195,91 C335 802,5805 C460 834,446

C86 570,9598 C211 -45,0256 C336 -304,856 C461 979,6163
Cc87 -269,08 C212 -967,712 C337 -1987,53 C462 1189,105
C88 206,5743 C213 -523,127 C338 -475,872 C463 -788,859
C89 183,9966 C214 -385,64 C339 -684,928 C464 -585,104
C90 -289,939 C215 613,3128 C340 483,4223 C465 -1092,54
Cco1 -606,095 C216 -135,155 C341 -85,2089 C466 -982,132
€92 -595,416 C217 | 383,5988 C342 -417,596 Cc467 -630,668
C93 405,809 C218 -1359,93 C343 126,7658 C468 -162,682
Co4 -795,939 C219 | 426,3504 C344 348,4489 C469 -2569,44
C95 277,3506 C220 -368,198 C345 -2208,82 C470 -1046,08
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C96 514,5301 C221 -1789,28 C346 -363,555 C471 526,2093
c97 -344 C222 -505,196 C347 -122,041 C472 -1554,86
C98 237,0101 C223 | -205,852 C348 -1424,64 C473 20,0232
C99 -1485,85 C224 | 532,5018 | C349 -102,277 C474 -408,258
C100 | 608,2517 C225 | -213,804 C350 -1769,22 C475 -109,81
C101 | 326,8042 C226 -1289 C351 73,31449 C476 -313,542
C102 170,4182 C227 | -976,812 C352 -296,508 C477 216,4199
C103 | 351,4754 | C228 | 199,0479 C353 497,1281 C478 -849,379
C104 36,74505 C229 -94,2336 C354 -227,02 C479 92,99163
C105 277,1666 C230 122,5562 C355 815,4942 C480 -1171,25
C106 -1771,4 C231 -726,921 C356 202,376 C481 -1785,82
C107 -1523,21 C232 -567,995 C357 -455,607 C482 711,6883
C108 -37,8258 C233 -976,941 C358 769,002 C483 -1327,57
C109 1034,954 C234 -910,544 C359 -833,766 C484 -413,073
C110 263,002 C235 -1308,64 C360 -36,7431 C485 -831,233
C111 -970,341 C236 | -212,147 C361 332,5529 C486 -1504,17
C112 -1209,03 C237 90,24364 C362 709,4013 C487 -975,112
C113 -32,4452 C238 -75,3533 C363 -756,015 C488 795,6117
Cl14 -135,661 C239 78,29358 C364 933,2497 C489 -327,802
C115 821,9406 C240 109,4611 C365 640,5274 C490 -584,588
Cl16 -302,258 C241 1491,596 C366 -252,859 C491 449,9674
Cl117 -1349,3 C242 -371,563 C367 -871,294 C492 341,6896
C118 1461,672 C243 286,48 C368 -133,098 C493 409,0342
C119 -410,753 C244 -156,363 C369 -1854,3 C494 -1185,8
C120 785,2578 C245 -643,563 C370 52,38514 C495 -1354,97
C121 -1092,72 C246 -1718,96 C371 -569,628 C496 -1,61562
C122 292,713 C247 | 541,0026 | C372 158,6854 C497 -189,717
C123 -1892,9 C248 -770,511 C373 -1245,37 C498 343,2311
Cl124 627,9662 C249 874,5358 C374 -258,138 C499 -1042,97
C125 -73,9135 C250 -279,653 C375 -115,337 C500 -1530,85
Tabela A.3: Custo em cada cenéario para 0 caso 3
Custo Custo Custo Custo
(R$/ano) (R$/ano) (R$/ano) (R$/ano)
C1 1494,21 C126 985,27 C251 1023,14 C376 908,64
Cc2 845,37 C127 902,89 C252 1303,45 C377 1298,71
C3 800,93 C128 -1194,52 C253 976,67 C378 659,77
C4 853,44 C129 2235,01 C254 1294,76 C379 1411,47
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c5 1445,75 C130 1490,89 C255 -76,42 C380 738,95
Cé 3332,93 C131 774,24 C256 891,77 C381 1413,69
c7 1569,40 C132 906,30 C257 629,27 C382 632,60
C8 1278,09 C133 772,88 C258 -50,35 C383 1254,33
co 1510,76 C134 990,88 C259 1110,60 C384 1541,93
C10 1743,29 C135 725,84 C260 760,76 C385 1166,67
C11 1675,11 C136 1341,02 C261 642,35 C386 1245,58
C12 118,18 C137 1545,49 €262 2076,73 C387 1008,05
C13 1484,58 C138 1426,75 C263 39,63 C388 1848,08
Ci4 -291,22 C139 1391,08 C264 1164,98 C389 2277,73
C15 660,51 C140 -246,16 C265 665,66 C390 1607,72
C16 428,40 C141 1491,75 C266 -380,46 C391 1480,31
C17 1430,78 C142 1236,01 C267 1852,23 C392 135,59
C18 2038,97 C143 479,33 C268 1784,14 C393 519,99
C19 1049,44 Cl144 1477,78 C269 475,76 C394 176,81
C20 872,25 C145 2535,03 C270 1015,84 C395 1128,06
C21 3144,66 C146 3284,14 C271 1767,11 C396 674,50
C22 -133,42 C147 -113,11 C272 2091,57 C397 1240,67
C23 318,39 C148 357,12 C273 1374,04 C398 299,87
C24 2406,68 C149 46,02 C274 199,38 C399 -348,28
C25 1198,50 C150 1969,16 C275 -499,26 C400 1899,63
C26 1702,56 C151 1278,29 C276 2838,14 C401 1524,83
Cc27 735,22 C152 -332,87 Cc277 -376,92 C402 1352,67
C28 1951,36 C153 1271,04 C278 573,22 C403 2362,17
C29 620,79 C154 -314,31 C279 1666,18 Cc404 1246,09
C30 1224,75 C155 1513,96 C280 356,58 C405 1148,79
C31 1608,04 C156 -1202,23 C281 1061,94 C406 1758,87
C32 132,01 C157 1979,38 €282 2421,75 C407 215,32
C33 1870,58 C158 2053,10 C283 794,42 C408 1264,05
C34 1962,48 C159 162,06 C284 1074,75 C409 131,68
C35 1062,67 C160 1358,27 C285 984,17 C410 19,52

C36 1650,94 Ci61 1851,29 C286 -449,57 C411 409,96
Cc37 1553,64 C162 414,77 C287 2331,99 C412 1509,71
C38 3162,58 C163 -189,60 C288 654,48 C413 2195,09
C39 345,47 Cle4 2744,61 C289 1436,72 C414 553,81
C40 1662,04 C165 937,07 C290 997,99 C415 432,52
C41 785,58 C166 134,68 C291 0,15 C416 -61,51

C42 -151,79 C167 -126,93 C292 1636,95 C417 2028,18
C43 1233,17 C168 700,03 C293 1870,00 C418 616,01
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C44 258,92 C169 1683,68 C294 1643,19 C419 1797,21
C45 721,06 C170 442,10 C295 750,21 C420 737,14
C46 332,51 C171 638,38 C296 198,08 C421 1488,57
c47 1494,94 C172 761,00 C297 1417,04 C422 579,10
C48 1521,86 C173 757,20 C298 1956,58 C423 1694,44
C49 1692,05 C174 1272,70 C299 2015,18 C424 127,01
C50 -80,80 C175 875,35 C300 2029,80 C425 1234,45
C51 2394,99 C176 103,41 C301 1554,58 C426 1622,10
C52 993,60 C177 -246,73 C302 1267,44 Cc427 1518,29
C53 1060,14 C178 1974,98 C303 1370,40 C428 521,68
C54 1167,49 C179 948,16 C304 -243,73 C429 1133,33
C55 1734,59 C180 177,56 C305 2182,50 C430 59,75

C56 2570,54 C181 1146,73 C306 -5,93 C431 746,47
C57 2399,06 C182 -0,75 C307 899,43 C432 -609,90
C58 1965,59 C183 638,36 C308 879,84 C433 888,74
C59 628,48 C184 422,79 C309 1261,90 C434 1146,36
c60 1574,36 C185 2548,09 C310 1751,62 C435 1283,33
ce61 1479,57 C186 1273,31 C311 1128,24 C436 -91,19

C62 1675,45 C187 -782,13 C312 1487,20 C437 839,53
C63 1404,15 C188 2243,32 C313 2133,11 C438 1528,94
Ccé64 -149,83 C189 1697,38 C314 733,80 C439 846,99
C65 1323,80 C190 1408,16 C315 603,42 C440 -306,89
C66 2775,65 C191 1958,61 C316 520,75 C441 288,90
c67 -330,89 C192 445,32 C317 1249,86 C442 1446,23
C68 2164,70 C193 -264,42 C318 1351,46 C443 1231,00
C69 1338,27 C194 -441,34 C319 1547,26 C444 -328,91
C70 2157,24 C195 356,86 C320 1992,31 C445 276,08
C71 1009,99 C196 420,86 C321 1295,18 C446 838,18
C72 418,91 C197 1163,96 C322 569,60 C447 2357,04
C73 1911,01 C198 1066,91 C323 -651,09 C448 983,28
C74 805,28 C199 577,18 C324 -831,76 C449 283,83
C75 1318,64 C200 1318,02 C325 1455,82 C450 1082,70
C76 2259,95 C201 1810,80 C326 1022,00 C451 829,79
c77 399,75 C202 1527,79 C327 1221,24 C452 571,69
C78 909,17 C203 768,58 C328 2049,40 C453 1427,34
C79 -417,23 C204 1400,55 C329 1945,96 C454 1394,51
C80 1422,18 C205 -571,72 C330 1207,23 C455 753,33
C81 1784,87 C206 1197,29 C331 949,01 C456 2006,44
C82 1007,55 C207 1490,77 C332 1497,70 C457 1806,95
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C83 905,70 C208 827,31 C333 821,16 C458 124491
C84 518,82 C209 1439,82 C334 390,39 C459 1018,20
C85 2674,20 C210 591,47 C335 1790,00 C460 2699,75
C86 1867,89 C211 1817,19 C336 454,13 C461 896,64
Cc87 950,53 C212 835,50 C337 -952,21 C462 -535,93
C88 755,00 C213 593,74 C338 1427,18 C463 2466,79
C89 1559,75 C214 7,88 C339 881,94 C464 -547,79
Ca0 1993,15 C215 1462,71 C340 1950,40 C465 457,97
Cco1 1187,93 C216 613,11 C341 2455,39 C466 122,85
€92 288,46 C217 1053,71 C342 1116,08 C467 701,63
Co3 2130,48 C218 219,10 C343 1724,90 C468 -120,45
Co4 177,30 C219 1490,32 C344 434,67 C469 -1036,17
C95 973,82 C220 1338,21 C345 366,81 C470 730,51
C96 634,64 C221 151,06 C346 1589,58 C471 1699,28
Cc97 951,17 C222 1731,70 C347 2380,88 C472 548,72
C98 2588,55 C223 -1198,74 C348 2049,69 C473 -663,23
C99 -144,43 C224 2273,59 C349 990,39 C474 303,34
C100 1061,22 C225 1472,62 C350 2336,72 C475 871,94
C101 1426,79 C226 723,16 C351 1366,51 C476 2172,12
C102 675,25 C227 930,53 C352 358,53 C477 2342,34
C103 298,56 C228 1035,29 C353 1145,23 C478 -144,00
C104 1585,32 C229 1372,28 C354 469,40 C479 2915,55
C105 932,79 C230 424,48 C355 2358,58 C480 1300,38
C106 551,75 C231 -356,44 C356 2474,76 C481 1243,58
C107 1192,00 C232 922,77 C357 1796,62 C482 2313,87
C108 1545,02 C233 1410,83 C358 910,04 C483 1108,88
C109 732,86 C234 1076,24 C359 1176,60 C484 720,02
C110 1636,43 C235 649,96 C360 226,95 C485 1798,49
C111 1709,61 C236 -345,92 C361 -213,05 C486 2260,27
C112 1371,68 C237 398,20 C362 1816,71 C487 955,84
C113 1373,74 C238 1912,00 C363 231,05 C488 1632,80
C114 1796,04 C239 359,22 C364 2269,46 C489 555,51
C115 1499,80 C240 2461,72 C365 1549,93 C490 1212,72
Clie 2865,27 C241 171,26 C366 1875,73 C491 737,82
C117 2052,57 C242 734,35 C367 -32,74 C492 988,96
C118 1412,89 C243 2259,91 C368 701,15 C493 1046,36
C119 611,37 C244 134,23 C369 649,01 C494 -27,53
C120 3137,77 C245 -31,29 C370 1886,06 C495 1792,64
Ci121 1526,09 C246 195,46 C371 1516,72 C496 2085,71
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C122 1284,63 C247 1256,46 C372 1284,58 C497 897,47
C123 801,78 C248 458,08 C373 2213,21 C498 1531,61
C124 1092,19 C249 1468,54 C374 1380,39 C499 436,19
C125 1441,55 C250 2526,17 C375 1319,91 C500 1095,09




