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Resumo

Niemeyer Teixeira Paula, Daniel; Lima, Delberis Aradjo. Analise
Estocastica da Contratacdo de Energia Elétrica de Grandes
Consumidores no Ambiente de Contratacdo Livre Considerando
Cenarios Correlacionados de Precos de Curto Prazo, Energia e
Demanda. Rio de Janeiro, 2020. 92p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

No Brasil, grandes consumidores podem estabelecer seus contratos de energia
elétrica em dois ambientes: Ambiente de Contratacdo Regulado e Ambiente de
Contratacdo Livre. Grandes consumidores sdo aqueles que possuem carga igual ou
superior a 2 MW e podem ser atendidos sob contratos firmados em quaisquer um
desses ambientes. J& os consumidores com demanda contratada inferior a 2 MW e
superior a 500 kW podem ter seu contrato de energia estabelecido no Ambiente de
Contratacdo Livre proveniente de geracao de energia renovavel ou no Ambiente de
Contratacdo Regulada atraves das distribuidoras de energia. A principal vantagem
do Ambiente de Contratacdo Livre é a possibilidade de negociar contratos com
diferentes parametros, como, por exemplo, preco, quantidade de energia e prazo.
Eventuais diferencas entre a energia contratada e a consumida, sdo liquidadas ao
preco de energia de curto prazo, que pode ser bastante volatil.

Neste caso 0 desafio é estabelecer uma estratégia de contratacdo que
minimize o0s riscos associados a este ambiente. Esta dissertacdo propfe uma
metodologia que envolve a simulagdo estatistica de cenarios correlacionados de
energia, demanda maxima e pre¢o de curto prazo (também chamado de PLD —
Preco de Liquidacdo das Diferencas) para serem inseridos em um modelo
matematico de otimizacdo estocastica, que define os parametros 6timos da
contratacdo de energia e demanda. Na parte estatistica, um modelo Box & Jenkins
é usado para estimar os parametros das séries historicas de energia e demanda
maxima com o objetivo de simular cenarios correlacionados com o PLD. Na parte
de otimizacdo, emprega-se uma combinacdo convexa entre Valor Esperado (VE) e

Conditional Value-at-Risk (CVaR) como medidas de risco para encontrar os valores
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6timos dos parametros contratuais, como a demanda maxima contratada, o volume
mensal de energia a ser contratado, além das flexibilidades inferior e superior da
energia contratada. Para ilustrar a abordagem proposta, essa metodologia € aplicada
a um estudo de caso real para um grande consumidor no Ambiente de Contratacéo
Livre.

Os resultados indicaram que a metodologia proposta pode ser uma ferramenta
eficiente para consumidores no Ambiente de Contratacéo Livre e, dado a natureza

do modelo, pode ser generalizado para diferentes contratos e mercados de energia.

Palavras-chave

Demanda méxima; Ambiente de Contratacdo Livre; Grandes Consumidores;
SARIMA; PLD; Modelos Estatisticos; Otimizacdo Estocéastica; Valor Esperado
(VE); Conditional Value-at-Risk (CVaR).
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Abstract

Niemeyer Teixeira Paula, Daniel; Lima, Delberis Aradjo (Advisor).
Stochastic Analysis of Energy Contracting in the Free Contract
Environment for Big Consumers Considering Correlated Scenarios of
Spot Prices, Energy and Power Demand. Rio de Janeiro, 2020. 92p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

In Brazil, big consumers can choose their energy contract between two
different energy environments: Regulated Contract Environment and Free Contract
Environment. Big consumers are characterized by installed load capacity equal or
greater than 2 MW and can firm an energy contract under any of these
environments. For those consumers with installed load lower than 2 MW and higher
than 500 kW, their energy contracts can be firmed in the Free Contract Environment
using renewable energy generation or in the Regulated Contract Environment by
local distribution companies. The main advantage of the Free Market Environment
is the possibility of negotiating contracts with different parameters such as, for
example, price, energy quantity and deadlines. Possible differences between
contracted energy and consumed energy are settled by the spot price, which can be
rather volatile.

In this case, the challenge is to establish a contracting strategy that minimize
the associated risks with this environment. This thesis proposes a methodology that
involves statistical simulation of correlated energy, peak demand and Spot Price
scenarios to be used in a stochastic optimization model that defines the optimal
energy and demand contract parameters. In the statistical part, a Box & Jenkins
model is used to estimate parameters for energy and peak demand in order to
simulate scenarios correlated with Spot Price. In the optimization part, a convex
combination of Expected Value (EV) and Conditional Value-at-Risk (CVaR) is
used as risk measures to find the optimal contract parameters, such as the contracted
peak demand, the seasonal energy contracted volumes, in addition to the upper and

lower energy contracted bound. To illustrate this approach, this methodology is
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applied in a real case study for a big consumer with an active Free Market
Environment contract.

The results indicate that the proposed methodology can be a efficient tool for
consumers in the Free Contract Environment and, due to the nature of the model, it

can be generalized for different energy contracts and markets.

Keywords

Peak demand; Free Contract Environment; Big consumers; SARIMA,; Spot
Price; Statistical Models; Stochastic Optimization; Expected Value; Conditional
Value-at-Risk.
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1
Introducao

No Brasil, a comercializa¢do de energia possui uma aplicagdo estratégica no
mercado de energia, desempenhando o papel de interlocutor nas operacfes de
compra e venda de energia, por meio de contratos. Dessa forma, ¢ atribuicdo da
Agéncia Nacional de Energia Eletrica (ANEEL) fiscalizar, dentre outras
atribuicdes, a comercializagdo de energia elétrica, segundo a Lei N° 9.427/96 [1].

Foi a partir da Lei N° 10.848/04 [2] que o Governo Federal instituiu a
comercializacdo de energia sob a forma praticada atualmente, criando dois
ambientes de mercado: Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) e Ambiente de
Contratagdo Livre (ACL), bem como as condi¢ches gerais e processos para
contratacdo, regras e mecanismos de prote¢do ao consumidor, dentre outros topicos.
Assim, ficou definido também que o registro das operacdes de compra e venda de
energia em todo o Sistema Interligado Nacional (SIN) se da pela Camara de
Comercializagio de Energia Elétrica (CCEE) [3]. E atribuicio da CCEE manter
registrados todos os contratos de energia, tanto no ACR quanto no ACL.

Sob o ponto de vista de mercado, existem dois tipos de consumidores livres:
os consumidores livres e 0s consumidores especiais. Consumidores livres sao
aqueles com capacidade instalada de 2 MW ou mais e estdo elegiveis para diferentes
opcodes de contratacdo de energia, proveniente de qualquer fonte geradora, segundo
portaria MME N° 514 da ANEEL [4]. Consumidores especiais devem possuir
capacidade instalada maior que 500 kW e menor que 2 MW e podem contratar
energia proveniente apenas de fontes renovaveis, como usinas edlicas, solares,
biomassa e pequenas centrais hidrelétricas (PCHs) com poténcia igual ou inferior a
50 MW [5]. Isso significa que grandes consumidores tém a opcdo de escolher a
modalidade que Ihe trard as maiores vantagens.

No ACR, as operacOes de compra e venda de energia s@o realizadas entre 0s
agentes vendedores e as distribuidoras de energia, por meio de licitacdo, de acordo

com o Decreto N° 5.163/04 [6]. Os consumidores, por sua vez, séo denominados
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cativos e compram a energia diretamente das distribuidoras de energia nas quais
sdo conectadas. Os grandes consumidores cativos podem contar com trés
alternativas de cobranca tarifaria [7]:

e Tarifa Convencional: caracterizada por tarifas de consumo de energia e
demanda de poténcia independentemente das horas de utilizacdo do dia;

e Tarifa Horo-sazonal Verde: caracterizada por tarifas diferenciadas no
consumo de energia em funcao das horas do dia e por uma tarifa Gnica de
demanda de poténcia;

e Tarifa Horo-sazonal Azul: caracterizada por tarifas diferenciadas tanto no
consumo de energia quanto na demanda de poténcia, em fungéo das horas
de utilizacdo do dia.

O ACL, por sua vez, é o ambiente onde as operacdes de compra e venda de
energia sdo realizadas em forma de contratos bilaterais livremente negociados [6].
Os consumidores, agora denominados de consumidores livres, negociam
diretamente com as comercializadoras as melhores condi¢des de preco, prazos,
quantidade de energia e diversos parametros adicionais, como flexibilidade da
energia contratada e sazonalidade. No ACL, cada consumidor paga uma fatura
referente a compra da energia e outra referente ao servico de distribuicdo realizado
pela concessionaria local. A fatura a ser paga para a distribuidora é cobrada em
funcdo da Tarifa do Uso do Sistema de Distribuicdo (TUSD), ou para todas as
transmissoras, em funcdo da Tarifa do Uso do Sistema de Transmissdo (TUST),
caso 0 consumidor esteja conectado a rede basica. Caso o consumidor tenha seu
contratado associado a alguma fonte alternativa de energia, este pode receber um
desconto de até 100% na TUSD [8]. A Figura 1.1 apresenta um esquema
simplificado do funcionamento dos dois ambientes de contratacdo presentes no

mercado de energia brasileiro, sob a esfera da CCEE.
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CCEE

Leildes Livre Negociacao

Comercializadoras

Clientes Livres

Ambiente de Ambiente de
Contratacdo Regulada Contratac&o Livre

Figura 1.1 — Esquema simplificado dos diferentes ambientes de contrata¢@o de energia

A grande vantagem do ACL para o consumidor é a liberdade de escolher o
tipo de contrato mais adequado para o perfil de consumo. Entretanto, normalmente
o consumidor dispbe de ferramentas limitadas para tomar a melhor decisdo de
contratacdo diante dos riscos deste ambiente. 1sso ocorre pois, no mercado, ndo ha
facilidade de acesso a uma ferramenta capaz de auxiliar esses clientes na tomada de
decisdo, tendo em vista que se almeja sempre 0 menor custo aliada a confiabilidade
do fornecimento de energia. Os principais fatores de risco no ACL s&o as incertezas
na demanda a ser contratada na distribuidora local; a incerteza no montante de
energia a contratar e incerteza em relacao ao preco da energia no mercado de curto
prazo, chamado de Preco da Liquidacdo das Diferencas (PLD) [9]; e os pardmetros
adicionais do contrato, como flexibilidade e sazonalidade, tratados como variaveis

de decisao.
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Neste trabalho pretende-se aplicar uma metodologia que auxilie na tomada de
decisdo estratégica sobre a contratacdo de energia de um grande consumidor no
ACL. Para esse proposito, € formulado um modelo de otimizacdo estocastica que
minimize os custos anuais com energia elétrica e determine um perfil de contratacao
no ACL que possibilite a minimizagéo desses custos.

Paratal, é necessario 0 uso de cenarios de energia e demanda simulados. Essas
simulacdes sdo construidas em funcdo de seus dados histdricos correlacionados
com os dados historicos de PLD de mesmo intervalo de tempo. Isso é feito atraves
de modelos estatisticos que permitem estimar a demanda méaxima e a energia
consumida a partir dos dados historicos e da correlagdo considerada entre esses

dados.

1.1
Revisao Bibliogréfica

Nesta secdo serdo apresentados os trabalhos presentes na literatura que
abordam temas correlatos ao trabalho realizado na dissertacdo tanto na parte que
envolve o modelo estatistico como o de otimizacéo.

Em [10], os autores propdem um novo método de previsdo de demanda
méaxima, onde sdo consideradas diversas varidveis exdgenas, como a temperatura,
em escalas de 30 minutos, e dados anuais demograficos e econdmicos da regido. A
metodologia foi utilizada para a previsdo da distribuicdo de probabilidades da
demanda maxima anual e semanal para a regido sul da Australia até 2007. A
performance € comparada com os dados reais do verdo de 2007 e 2008. O modelo
proposto conseguiu resultados bem proximos dos dados comparativos historicos.

Em [11], é sugerida uma metodologia de otimizag&o estocastica que considera
um modelo Auto-regressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA) para gerar
cenarios de preco e aplicar ao modelo de otimizacdo. A ideia € criar uma
metodologia que permita um grande consumidor a decidir o seu perfil 6timo de
aquisicdo de energia, podendo ser feito a partir da geracdo prépria, de contratos
bilaterais e de participagdo no Pool. O objetivo é minimizar os custos relacionados
a aquisicdo ao mesmo tempo limitando os riscos associados ao processo, adotando

uma metodologia de Conditional Value-at-Risk (CVaR) para mensurar tais riscos.
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Em [12], um modelo Auto-Regressivo de Médias Moveis (ARMA) é
considerado para ajustar um conjunto de dados de demanda utilizando como
métrica de analise o Critério de Informacéo de Akaike Corrigido. Ja em [13, 14] €
considerado um modelo Auto-Regressivo Sazonal Integrado de Médias Mdoveis
(SARIMA) para ajustar dados de energia e demanda méxima em escala mensal.

Em [15], é apresentado um modelo de Auto-Regressivo (AR) de previsdo de
demanda méxima e consumo de energia, com o objetivo de estabelecer o melhor
contrato de energia para o consumidor, seja no ambiente Livre ou Regulado. Nessa
analise também é considerada o uso de energias alternativas, o que proporciona
descontos na TUSD, conforme citado anteriormente.

Sob outra perspectiva, para analises considerando um grande volume de
dados, técnicas de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial sdo utilizadas
na abordagem desse tipo de problema, ao invés do uso da metodologia classica de
previsdo. Em [16, 17], modelos de redes neurais séo aplicados na previsdo da
demanda diaria e de 15 minutos, respectivamente. Os resultados sdo comparados
com a curva real histérica para verificar a acuracia dos modelos.

Em [18], a autora da dissertacdo desenvolveu uma ferramenta de auxilio para
tomada de decisdo na contratacdo de energia elétrica tanto no ACR quanto no ACL.
Foram utilizados cenarios de demanda e energia consumida a partir de um modelo
estatistico. Esses cenarios sdo inseridos no modelo de otimizacdo que minimiza o
custo total do consumidor, cujos resultados sdo os valores 6timos de demanda
maxima contratada mensal.

Em [19], € abordada uma aplicacdo de um modelo de otimizacdo industrial
inseridos em uma smart grid com o objetivo de minimizar os custos relacionados a
energia para esse processo industrial. Abordagem semelhante é apresentada em
[20], que leva também em consideracéo o efeito de energias renovaveis para reduzir
a dependéncia da rede e, consequentemente, riscos de falta de energia.

Em [13], é apresentado um modelo de otimizagdo usando uma combinacéo
entre Valor Esperado e CVaR calcular a demanda contratada 6tima mensal para um
grande consumidor no Ambiente Regulado. Em [14], é apresentado um modelo
similar para calcular, além do valor 6timo da demanda contratada, a quantidade
Otima de painéis solares. Para uso, foi usado um modelo Auto-regressivo Integrado
de Médias Méveis Sazonal (SARIMA) para estipular os dados de demanda, energia

e geracgdo fotovoltaica de forma correlacionada.
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Sob um ponto de vista empresarial, os autores em [21] discutem varios pontos
estratégicos na contratagdo de energia, tendo em vista que o ACL demanda uma
organizada gestdo de energia, incorporando certo risco. Dessa forma, os autores
descrevem melhores préaticas dessa gestdo pelo lado do consumidor em rela¢do com
a regulacdo presente no ACL, focando em casos reais de gestdo de industrias

eletrointensivas.

1.2
Estrutura da Dissertacao

A estrutura desta dissertacdo é formalizada a seguir:

No Capitulo 1, como ja visto, esta apresentado um panorama geral do
mercado de contratacdo de energia elétrica no Brasil, e suas respectivas subdivisdes
em ambiente Livre e ambiente Regulado. Também esta apresentada uma revisao
bibliogréafica de alguns trabalhos encontrados na literatura em temas de otimizacgéo
de contratos e modelos de previsao de energia.

No capitulo 2 estdo apresentados alguns conceitos de estatistica e de séries
temporais, tais como modelos de previsao e critérios de avaliacdo dos modelos.

No capitulo 3 estdo apresentados os ambientes de contratacdo vigentes no
Brasil, em conjunto com a formulacdo matematica associada a cada um deles.

No capitulo 4, apresenta-se as medidas de risco VaR e CVaR, conceitos
necessarios para a modelagem do problema apresentado nessa dissertacao.

No capitulo 5 é apresentada a metodologia de escolha dos melhores modelos
estatisticos para as séries temporais consideradas nesta dissertacdo. No capitulo
também estdo apresentadas as previsdes dessas séries temporais além do processo
de geracdo de cenarios correlacionados necessarios para aplicacdo no modelo de
otimizacéo.

No capitulo 6, esta apresentado o modelo de otimizagdo estocastico para um
grande consumidor faturado no ACL que esta inserido na modalidade Verde A4.

No capitulo 7 sdo apresentados os resultados em decorréncia de um estudo de
caso real de um grande consumidor no ACL. Os resultados estdo relacionados a
dois tipos de contrato considerados. O primeiro é um tipo de contrato flat em que

se considera um Unico valor de energia mensal contratado para todos os meses do


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1721484/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1721484/CA

Capitulo 1: Introducéo 26

contrato. O segundo é um tipo de contrato sazonalizado em que se permite definir
um volume de energia contratada diferente para cada més de contrato.

No capitulo 8 sdo apresentadas as consideracfes finais e a conclusdo do
trabalho, além de sugestdes de trabalhos futuros.

No capitulo 9 encontram-se todas as referéncias bibliograficas utilizadas
nessa dissertacao.
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2
Modelos de Previsdo de Séries Temporais

Neste capitulo serdo apresentados conceitos fundamentais de séries temporais
relevantes para o desenvolvimento do trabalho, bem como alguns modelos de
previsdo presentes na literatura. Esses modelos consideram diferentes
metodologias, como: método ingénuo, método de médias mdveis, método de
amortecimento exponencial, método de amortecimento direto, método de regressdo
dindmica e modelos de Box & Jenkins, sendo este dltimo utilizado no decorrer do
trabalho. Por fim, serdo apresentados diversos critérios de avaliacdo dos modelos,

necessarios na escolha do melhor modelo desta dissertacao.

21
Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observacoes
ordenadas no tempo de uma determinada variavel. Denomina-se Z; o valor da
variavel aleatéria Z no instante t, uma série temporal pode ser escrita por
Z1,Z,, ..., Zy, sendo N o tamanho da série ou 0 numero de observacdes da variavel
em questdo [13].

Cabe ressaltar que nem todo evento observado no tempo é uma série
temporal. Algumas variaveis sdo de natureza continua e outras discretas. O foco se
mantém nas variaveis discretas, realizando uma observacao pontual ao longo do
tempo. Por isso, uma série temporal pode representar fenbmenos como [14]:

Energia consumida mensalmente de um cliente;
Valor das acdes de uma empresa na bolsa de valores;
Numero de voos anuais de um determinado aeroporto.

Para caracterizar uma série temporal, considera-se 0s seguintes componentes:
Nivel: semelhante ao coeficiente linear de uma fungdo matematica;
Tendéncia: comportamento ao longo prazo da seérie temporal, podendo ser

linear, exponencial etc.
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Sazonalidade: repeticdo de um padrdo durante um periodo;
Ruido: componente estocéstica da série temporal associada a uma
distribuicdo de probabilidade.

No ambito das séries temporais, existem trés objetivos principais, que sdo
[15]:

Simulagdo: gerar novas realizagbes no mesmo periodo do processo
estocastico ou gerar cenarios futuros de uma série temporal com os dados
observados;

Andlise: investigar o padrdo de comportamento dos dados através de
estatisticas descritivas e graficos;

Previsdo: criar um modelo estatistico utilizando os dados para realizar
estimativas dos préximos valores da série, em um determinado horizonte de
previséo.

Na analise de séries temporais, existem duas perspectivas:

Analise no dominio do tempo, onde os modelos propostos sao paramétricos,
com um nuamero finito de parametros;

Anélise no dominio da frequéncia, onde os modelos propostos sdo nao-
parametrizados.

A seguir, é descrita a analise no dominio do tempo, que é a forma de anélise

adotada neste trabalho.

2.2
Anélise do Dominio do Tempo

A andlise no dominio do tempo baseia-se no comportamento grafico dos
coeficientes de autocorrelacdo, tambem chamados de correlograma, em que séo
utilizadas funcdes de autocovariancia e autocorrelacdo. Seus valores podem variar
de -1 a 1 e, quanto mais proximo do valor unitario, maior a significancia do valor
presente em relacdo ao valor defasado em k lags. Isso possibilita a identificagéo de
padrdes de sazonalidade e estacionariedade de uma série temporal.

A autocovariancia é a covariancia da série com ela mesma, contudo em um
intervalo de tempo defasado em k, podendo ser escrita como a covariancia entre Z,

e Z: 4. A covariancia é representada conforme equacéo (2.1):


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1721484/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1721484/CA

Capitulo 2: Modelos de Previsdo de Séries Temporais 29

Yie = CovlZy, Zeyy] = E{[Z; — ullZen — 11} (2.1)

Onde:

i é a média do processo;

A reunido dos valores de y, para k = 0,1,2, ..., K € chamada de funcéo de
autocovariancia. Para k = 0, o valor da autocovariancia € a propria variancia da
série temporal.

Dada uma serie temporal Z,,Z,, ..., Zy, estima-se a autocovariancia pela

equacéo (2.2):

N-k
1 - -
V=7 G= D= 22)
t=1

Onde:
k=0,1,..],poISyx = V_k;
Z é amédia de Z, dada por:

1 N
7= NZ Z, 2.3)
t=1

A autocorrelacdo mede o com a quantidade de defasagens (t — k) que
depende do valor tomado em t. A autocovariancia padronizada, como € definida a

autocorrelagdo, é descrita pela equacéo ((2.4):

_ & _ Cov[Zy, Zy 1]
Yo \/Var(Zt)Var(ZHk)

Pk (2.4)

Onde:
Yo = Var(Z,) = Var(Z.,), a variancia do processo;
po =1 e pr = p_x (a funcdo de autocorrelacdo é simétrica em relagdo a
origem).
Dada uma série temporal Z,,Z,, ..., Zy, estima-se a autocovariancia pela
equacéo ((2.5):
Vi _ Y2 = 2) Zesk — 2)

=Y & (2.5)
o Yo Itvzl(Zt —Z)?

Onde:
k=0,1,..,jpois px = p_g.
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A reunido dos valores de p, para k = 0,1,2, ..., K € chamada de funcéo de
autocorrelacdo (ACF). O diagrama referente aos valores de autocorrelagdo é
chamado de autocorrelograma.

A autocorrelacédo parcial € entendida como a medida da correlacdo entre duas
observacOes seriais Z, e Z,.,, desconsiderando o efeito das observagdes
intermediarias (Z;41,Z¢42, - Z:4+1—1). Ela pode, entdo, ser representada pela

equacéo ():

pr = Cor((Ze, Zeyxl Zea1) o0 Ztri—1) (2.6)

2.3
Processo Estocastico

Um processo estocastico é definido como um fenbmeno do campo estatistico
que evolui no tempo de acordo com uma determinada lei probabilistica. Os
processos estocasticos sao uma estrutura matematica que explica o comportamento
probabilistico de um conjunto de observaces no tempo. Dessa forma, uma série
temporal Z; pode ser definida como uma fungdo Z da variavel independente t,
gerada por um processo estocastico desconhecido [22].

Matematicamente, um processo estocastico é uma familia Z = Z(t),t € T tal
que, para cada t € T, Z(t) é uma varidvel aleatoria [23]. Se —o <t <+ 0
processo é continuo e denota-se como a varidvel aleatoria como Z(t), mas se t =
0,+1,+2,..., T, o processo é discreto e denota-se a variavel aleatéria como Z;.

Assim, tendo um processo estocastico, retira-se uma amostra finita de
observacGes no tempo e, através da correta andlise dessa amostra, € possivel
identificar um modelo apropriado que explique o comportamento da realidade [22].

Para fazer deducdes estatisticas sobre a estrutura de um processo estocastico
baseado em um registro observado dele, assumem-se duas restricdes:
estacionariedade e ergodicidade.

A estacionariedade indica que as leis de probabilidade que atuam no processo
estocastico ndo se modificam com o tempo, mantendo assim um equilibrio
estatistico. Ha duas formas de estacionariedade, podendo ser estrita ou fraca.

Em um processo dito estritamente estacionario, suas propriedades ndo sdo
afetadas por uma mudanca na origem do tempo, isto €, a fungdo de densidade deve

ser tal que permaneca idéntica quando se varia a origem temporal.
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J& em um processo fracamente estacionario (ou estacionario de segunda
ordem), a média e a variancia do processo séo constantes ao longo do tempo e sua
estrutura de dependéncia linear esta sujeita somente a distancia entre os periodos de
tempo (da defasagem). Esse processo, portanto, deve satisfazer as seguintes

condigdes das equacdes (2.7) a (2.9(2.9):

E[Z]=pn Vt (2.7)
Var[Z,] = 0% Vt (2.8)
E{[Z; — ullZtsx —ul} = vic VE (2.9)

A ergodicidade ocorre quando uma Unica realizacdo de um processo
estocéastico é suficiente para obter todas as suas estatisticas. Dessa forma, todo
processo ergético é também estacionario, com média e variancia constantes, além
das funcdes de autocovariancia e autocorrelacdo independentes da origem temporal.

Um processo estocastico também pode ser classificado como ruido branco se,
além de estacionario de segunda ordem, ndo apresenta nenhuma dependéncia serial,
ou seja:

1,parak =0
Pk={

0,parak >0 (2.10)

2.4
Previsdo de Séries Temporais

Um dos objetivos principais no campo de estudo das séries temporais € a
previséo, sendo essa determinada em fungé@o do horizonte de previséo em questéo.
Em termos gerais, a previsao de uma série temporal é o estabelecimento dos valores
futuros da série [23].

Nesse contexto, denomina-se horizonte de previsao o comprimento de tempo
a frente, a partir da ultima observacéo, para o qual os valores s&o estimados [24].
Portanto, dado um conjunto de observacGes passadas de uma série histérica Z, =
(Z,,Z,, ..., Z1) e com base nas suas propriedades estatisticas, determina-se quais
s8o 0s valores provaveisZ;,.1, Z¢4, .-, Zs 41, Sendo k o horizonte de previsao.

Dentro do objetivo de previsao de uma serie temporal, os tipos de modelos de

previsdo classificam-se em [22]:
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2.5

Univariados: modelos em que sdo utilizados apenas os valores
passados da propria série para estimar os valores futuros. Dentre 0s
modelos tradicionais na literatura podem-se citar os modelos de
Amortecimento [22] e os modelos de Box & Jenkins [25], utilizados
neste trabalho;

Multivariados: modelos em que séo realizadas as previsdes de duas
ou mais séries temporais simultaneamente;

Causais: modelos em que séo utilizados tanto os valores observados
da série que se deseja prever como os valores atuais e observados de
outras séries que mantém uma relacdo explicativa com a série
principal atravées de funcdes de transferéncia;

Modelos de Inteligéncia Computacional: modelos de previsdo
criados através da adaptacdo de ferramentas de inteligéncia
computacional para o campo das séries temporais. O objetivo desses
modelos é desenvolver algoritmos que sejam capazes de reproduzir
tarefas com forte inspiracdo nas ciéncias naturais e biolégicas. Dentre
0s modelos tradicionais na literatura podem-se citar os modelos de

Redes Neurais, Légica Fuzzy, e Algoritmos Genéticos.

Modelos Box & Jenkins

Os modelos de Box & Jenkins (B&J) surgiram na década de 70 [25], sendo

baseado na Teoria Geral dos Sistemas Lineares, na qual um ruido branco, ao passar

por um filtro linear de memdria infinita, gera um processo estacionario de segunda

ordem [26], conforme a Figura 2.1.

Ruido
Branco

Frocesso
Estaciondrio

Filtro Linear

by

Figura 2.1 — Geragédo de uma série temporal

O objetivo do modelo Box & Jenkins é realizar o caminho inverso,

encontrando o sistema capaz de gerar um ruido branco a partir de uma série

temporal. Quando isso é alcancado, toda a estrutura de dependéncia serial é

capturada.
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Série

Filtro Linear a3 Ruido
Tempaoral 1

-1 Branco

Figura 2.2 — Processo de previsdo proposto nos modelos Box & Jenkins

A filosofia do modelo segue o principio da parciménia (representando o
modelo com o0 menor nimero de pardmetros possivel) e a construcdo de modelos
através de um ciclo iterativo até obter um modelo satisfatorio.

A metodologia proposta por Box & Jenkins estd fundamentada em quatro
passos [23]:

e Identificacdo: Identifica-se um modelo apropriado para a série em
questéo.

e Estimacdo: Estima-se os parametros do modelo identificado.

e Verificagdo do modelo: Checagem do modelo através da analise
residual.

e Previsdo: O modelo final é usado para prever valores futuros da série.

251
Modelo Auto-Regressivo (AR)

Os modelos auto-regressivos foram criados com a ideia de que a observagéo
atual da série Z, pode ser explicada em funcdo de observac6es passadas. A estrutura

matematica do modelo AR é expressa pela equagdo (2.11)

Zy =P1Zi g+ PrZy o+ o+ PpZip tay (2.11)

Sendo:

¢, 0s parametros da estrutura, onde i = 1,2, ..., p.

a, o ruido branco com média zero e variancia o>

p 0 nimero de passos entre as observacOes passadas e a previsdo da
observacao seguinte.

Utilizando o operador de defasagem B, pode-se realizar a seguinte
simplificacdo da equagdo (2.11).

Considerando BZ, = Z;_, B°Z; = Z_5, B¥Z, = Z;_,,, entéo:

(1-¢1B—¢,B? — - — $,BP)Z, = a; (2.12)
Por fim, a equacéo (2.12) pode ser simplificada para:
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2.5.2
Modelo Médias Moveis (MA)

Os modelos de médias mdveis sdo formados pela combinacdo linear do ruido
branco a;, ocorridos do periodo atual e nos periodos passados. A estrutura desse

modelo pode ser representada pela equacao (2.14).

Zy=a;— 610t —02a; 2 — - — Pgas—q (2.14)
Sendo:
0; os parametros da estrutura, i = 1,2, ..., q.
q 0 numero de passos entre as observacoes passadas e a previsdo da proxima
observacao.
Utilizando o operador de defasagem B, pode-se realizar uma simplificacdo da
equacéo (2.14).

COI’]SIdeI’andO Bat = A¢_1q, Bzat = Aa¢_9p, Bqat = at_q

Z,=(1-6,B—0,B>—--—6,B%)a, (2.15)

253
Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)

O modelo ARIMA (p, d, g) é adequado para a previsdo de séries temporais
que sdo formadas por um processo estocastico de segunda ordem. Na pratica, nem
sempre isto ocorre. Portanto, a série original sera diferenciada a fim de torna-la
estacionaria. Dessa forma, a formulacdo B&J faz uso dos operadores diferenca (V)
além do j& citado operador de defasagem B. O numero necessario de diferenciagdes
para transformar a série € denominado ordem de integracdo. A estrutura geral do

modelo estd expressa na equacao.
¢ (B)VEZ, = 0(B)a, (2.16)
Sendo:

V4 = (1 — B)? e representa o operador diferenca.

d 0 numero de diferenciagdes.
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2.6
Modelo Sazonal Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis
(SARIMA)

O modelo SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s adiciona uma correlacdo serial
dentro e entre os periodos sazonais. E devido a isso que este modelo ¢ aplicado na
maioria das séries temporais reais.

Neste caso, 0 modelo pode ser expresso pela equacdo (2.17):

¢ (B)P(B®)VIVRZ, = 6(B)O(B%)a, (2.17)

Sendo:

¢ (B) o componente autorregressivo (AR) de ordem p.

6(B) o componente de médias mdveis (MA) de ordem .

@(B%) o0 componente sazonal auto-regressivo (AR) de ordem P.

6(BS) o componente sazonal de médias moveis (MA) de ordem Q.

¢ = (1 — B)% adiferenca ordinaria de ordem d.

V2= (1 — B%)P adiferenca sazonal de ordem D.

a; o ruido branco.

Este modelo segue os mesmos passos da modelagem ARIMA(p,d,q),
utilizado em séries ndo-sazonais. Ou seja, analisa-se as caracteristicas do ACF e
PACF da série da mesma forma que o modelo ndo-sazonal, porém observando o
comportamento nos intervalos sazonais, como 12, 24, 36, etc.

2.6.1
Modelo Sazonal Auto-Regressivo Integrado de Médias Méveis
(SARIMA) com Variaveis Explicativas

O modelo SARIMA (p,d, q) x (P, D, Q) pode ser estendido adicionando-se
uma ou mais variaveis explicativas. Este modelo assume que a variavel explicativa
tem relacdo com a variavel independente de forma que ocorra no tempo atual, ndo
considerando as relagcdes que acontecem em diferentes intervalos de tempo. O

modelo é representado pela expressao a seguir:

¢ (B)P(BS)VIVRZ, = yX, + 6(B)O(BS)a, (2.18)
Sendo:
X, avariavel explicativa.

y 0 par@metro associado a variavel explicativa.
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2.7
Critérios de Avaliacdo dos Modelos

Nesta secdo serdo apresentados alguns critérios de avaliacdo dos modelos de
séries temporais. De maneira geral, esses critérios sdo dados em fungdo dos erros

calculados para k passos a frente, onde k é denominado horizonte de previsao.

2.7.1
Critério de Informacéao de Akaike (AIC)

Proposto por Akaike [27] em 1969, e se baseia na distancia de Kullback-
Leibler (K-L), a qual é uma distancia entre 0 modelo “verdadeiro” — geralmente

utopico — e 0 modelo candidato. O critério pode ser expresso pela equagao (2.19).

AIC = -21In(L) + 2k (2.19)
Sendo:
L o valor obtido para a méxima verossimilhanca do modelo.

k o nimero de parametros do modelo.

2.7.2
Critério de Informacéo Bayesiano (BIC)

Proposto por Schwarz [28] em 1978, o critério € bastante similar ao AIC.
Nesse caso, define-se como a estatistica que maximiza a probabilidade de se
identificar o modelo dentre os avaliados, de modo a considerar a existéncia de um
modelo verdadeiro que descreve a relacdo entre a variavel dependente e as variaveis

explanatdrias. O critério € descrito através da equacao (2.20).

BIC = —2In(L) + k In(n) (2.20)
Sendo:

n 0 nimero de observacgdes da série

2.7.3
Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE)

O MAPE é calculado a partir da diferenca entre os valores estimados e 0s
valores reais, podendo ser utilizado tanto na analise in-sample quanto out-of-
sample. E uma das métricas mais utilizadas na literatura, pois fornece um resultado

percentual de fécil interpretacdo [25]. O MAPE é expresso pela seguinte equacéo:
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v Yo -7
MAPE = — Ny(t) x100 (@.21)

Sendo:
Y (t) o valor observado da série temporal no periodo t.
Y (t) o valor ajustado da série temporal no periodo t.

N o total de observacdes.

2.7.4 Coeficiente de Determinacgéo (R?)

O coeficiente de determinacdo R2 indica a quantidade de variabilidade nos
dados que é explicada no modelo ajustado. Entretanto, o valor do coeficiente de
determinacdo depende do nimero de observacdes, tendendo a crescer quando o
namero de observagdes diminui.

Esse coeficiente € calculado através da comparagdo do erro do modelo e da
variacdo dos dados da série (a ser prevista) em torno de sua média [22]. O
coeficiente € calculado de acordo com a equacao (2.22).

2 LY () -7()?
R? = (1— O >x100 (2.22)

Sendo:
Y amédiadeY.

2.7.5
Teste de Sobrefixacdo

O teste consiste na estimacdo de um modelo com ndmero de pardmetros
superior ao modelo fixado. Dessa forma, examina-se se 0S parametros sao
significativos a ponto de necessitar ou ndo parametros adicionais. Esse teste varia
em funcdo do caso de estudo, devendo-se conhecer, a priori, em qual direcdo

incrementar o nimero de parametros.
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2.7.6
Analise dos Residuos

Para dar continuidade na avaliagdo do modelo mais apropriado para uma série
temporal, deve-se também analisar os residuos desta série. Os residuos séo a

diferenca entre os dados ajustados pelo modelo e os dados observados.

2.7.6.1
Teste Ljung-Box

O teste foi proposto por Ljung & Box [29] como forma de modificacdo do
teste de Portmanteau abordado por Box & Jenkins [25]. O teste se baseia na
verificagdo residual para determinar se estes residuos s&o ruido branco ou ndo. O
teste de hipdtese formulado por Ljung & Box € o seguinte:

e H,: os residuos sdo ruido branco;
e H;: os residuos ndo sdo ruido branco;

Se 0 modelo for adequado, os residuos deverdo ser ndo-correlacionados,
confirmando a hipétese nula H,.

A autocorrelacdo estimada e a formulacéo do teste de Ljung-Box sdo dadas

respectivamente pelas equacdes (2.23) e (2.24):

n A A
N Di=r+1éeéer

fo= S (2.23)
K42
0(k) = n(n +2) z s (2.24)
=1

Sendo:

7y e ; as autocorrelagGes calculadas e a j-ésima autocorrelacdo estimada.

&, 0s residuos estimados.

n € 0 nimero de observacdes.

k o numero de lags.

A estatistica terd distribuicdo Qui-quadrado com K —p —q graus de
liberdade. Rejeita-se a hipdtese nula se Q(calculado) > y?(tabelado), dado um

certo nivel de significancia ao teste.
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2.7.6.2
Teste Jarque-Bera

Teste proposto por Bera & Jarque, baseado na diferenca entre os coeficientes
de skewness e curtosis de um determinado conjunto de dados. A hipotese nula e
alternativa do teste séo:
e H, os residuos possuem distribuicdo normal;
e H, os residuos possuem distribui¢do ndo-normal.

O teste € realizado através do célculo da expressao (2.25):

b? (b, — 3)*
JB=T (é + %) (2.25)
Sendo:
b, os coeficientes amostrais de assimetria.
b, os coeficientes amostrais de curtose.
T o tamanho da amostra.
Onde:
n . 5)\3
b1 — Zi=1(:;3 y) (226)
n v <
by = Z—iﬂg; Y) (2.27)
n __ 3\3
g2 o 2= =) (2.28)
n
2.7.6.3

Grafico Quantil-Quantil (Q-Q)

Por ser um método grafico, € um dos mais utilizados na verificagdo da
normalidade residual. Este método compara duas distribui¢bes de probabilidade,
tracando seus quantis em um mesmo espaco grafico [30]. Aplicado neste caso, 0s
quantis tedricos da distribuicdo normal sdo comparados com os quantis dos residuos
em questdo. Sua interpretacéo e feita de forma visual pois, se 0s residuos possuirem
distribuicdo normal, todos os pontos do grafico devem estar posicionados formando

uma reta.
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3
Ambientes de Contratacao

Neste capitulo sdo apresentados os modelos de contratacdo associaveis a
grandes consumidores.
Para este trabalho, sdo consideradas a modalidade verde para o0 ACR e

contratos com flexibilidade no ACL.

3.1
Ambiente de Contratacdao Regulado

Também conhecido como Ambiente Cativo, a energia elétrica é adquirida por
parte das distribuidoras nos leiloes de energia e é repassada aos seus consumidores
cativos sob uma tarifa de energia elétrica. O custo referente a demanda é repassado
aos consumidores sob uma tarifa de demanda. Na pratica, o funcionamento do
mercado regulado pode ser enxergado como uma distribuidora, que agrega as
demandas de diversos clientes, e que mantém o fornecimento de energia atraves de
contratos firmados com um conjunto de agentes geradores.

Neste ambiente, as tarifas de energia elétrica estdo estruturadas em dois
grandes grupos de consumidores, estabelecidos de acordo com seu nivel de tens&o.
Os consumidores do Grupo A sdo de alta tensdo (acima de 2,3 kV) e o0s
consumidores do Grupo B de baixa tensao (abaixo de 2,3 kV) [7]. Além disso, como
ja foi descrito no Capitulo 1, as tarifas do Grupo A contemplam trés modalidades
de fornecimento (Convencional, Horo-Sazonal Azul e Horo-Sazonal Verde) que
definem o tipo de contratagdo do consumidor. Neste trabalho, foi estudado um
consumidor enquadrado na modalidade Verde A4.

A modalidade verde, como descrita no Capitulo 1, estabelece tarifas
diferenciadas de consumo de energia para os grupos de horarios chamados de ponta
e fora da ponta e uma Unica tarifa de demanda de poténcia. O posto tarifario ponta
corresponde ao periodo de maior consumo de energia elétrica, que costuma ocorrer

entre 17 e 20 horas dos dias Uteis no Brasil. O posto tarifario fora da ponta
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compreende as demais horas dos dias Uteis e as 24 horas dos sdbados, domingos e
feriados. Assim, o custo associado ao consumidor cativo nesta modalidade, paraum

més qualquer é obtido conforme equacéo (3.1).
crerde = EPTY + E[PT/P + TUSDIPE? + TUSDIPE[? + ¢ (3.1)

Onde:

CPer4e ¢ o custo no més t (R$);

E? é a energia consumida na ponta no més t (MWh);

T} ¢ a tarifa de consumo na ponta por resolucdo da ANEEL (R$/MWh);

Etf” ¢ a energia consumida fora ponta no més t (MWh);

TEfp é a tarifa de consumo fora ponta por resolucdo da ANEEL (R$/MWh);

TUSDE, é a tarifa do uso do sistema de distribuicdo para a energia de ponta
(R$/MWh);

TUSD,?’ é a tarifa do uso do sistema de distribuicdo para a energia fora ponta
(R$/MWh);

CP é o custo referente a demanda (em R$/KW).

O custo referente a demanda é calculado de formas diferentes em funcédo da

demanda maxima no més t. Se 0 < D{*** < 1,05D¢, entdo:
C7 = max(Dg, D{"*)Tp (3.2)
Se D{"*** > 1,05Df, entdo:

CP = D" Ty, + (DI"* — DE)TE" (33)
A Figura 3.1 a seguir, elaborada em [14, 33], ilustra 0 comportamento da

funcdo de custos referentes a demanda.

Ty ({7 - OF) /
.r'

- e F
ro (D — DEY "
A

>

ifi 1058 7= (kW)
Figura 3.1 — Curva de custos referente a demanda méaxima [14, 33]

Nota-se que o custo € uma funcao definida por partes. Na primeira parte,

partindo de zero até Df, o custo é constante independentemente do valor da
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demanda D{"**. Para valores de demanda compreendidos entre Df e 1,05Df, o
excesso de demanda acima de Df sera faturado pela tarifa de demanda padrao, sem
aplicacdo de penalidade, e acrescido ao custo referente a Df. Finalmente, quando a
demanda excede o valor de 1,05Df, o excesso € penalizado, sendo faturado pela

tarifa de ultrapassagem.

3.2
Ambiente de Contratacao Livre

No Ambiente de Contratacdo Livre, o consumidor conta com a possibilidade
de negociacdo dos termos do contrato junto a comercializadora de energia.
Contratos tipicos envolvem uma definicdo do montante de energia a ser contratado
e da flexibilidade, muitas vezes para evitar a exposi¢ao ao mercado de curto prazo,
definido pelos precos de PLD.

De maneira geral, os parametros basicos de contrato, e que podem ser
negociados livremente, sdo [36]:

e Precos de energia;
e Prazo do contrato;
e Volume de energia;
e Sazonalidade;

e Flexibilidade;

e Modulacéo.

O preco de energia se refere ao preco pago pela energia fornecida em
determinado tempo. O prazo do contrato se refere a duracdo do contrato entre o
agente e fornecedor. J& o volume de energia se refere ao volume mensal que a
unidade tende a consumir de acordo com seu histérico.

A sazonalidade permite que os valores contratados mensais sejam alterados,
desde que ndo ultrapassem o limite da sazonalidade estipulado em contrato
(geralmente o mercado trabalha com 10%) e o volume de energia contratado anual
[36].

A flexibilidade é composta pelos limites minimos e maximos que sao
aplicados montante contratado. Esses limites também sdo acordados em contrato, e
dentro dessa faixa o fornecedor garante o volume e o preco de contrato, além da

ndo exposicdo ao PLD.
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A modulagdo, por fim, permite que os valores horérios do contrato sejam
registrados de acordo com a curva de consumo da unidade. Existem limites de
maximo e minimo que também sdo estipulados em contrato.

Nesse trabalho, sera considerado um contrato com flexibilidade, de acordo
COm a expressao a seguir.

clvre = CF + ¢P + TUSDFEP + TUSDJPE!? + TUSD, D, (3.4)
+ (D"ax — DEYTUSDX'

Onde:

CEé o valor do custo da energia (R$/MWh).

TUSD,, é atarifa do uso do sistema de distribuicdo pelo uso do fio (R$/kW).

TUSDYY é a tarifa de ultrapassagem do uso do sistema de distribuicio pelo
uso do fio (R$/kW).

O custo referente a energia é calculado de formas diferentes em funcdo da
posicdo do consumo no més t em relacdo as flexibilidades do contrato. Ou seja, se
E; esta dentro da flexibilidade contratada, o custo € calculado de uma forma. Se
estiver acima da flexibilidade superior, é calculado de outra forma. Por fim, se
estiver abaixo da flexibilidade inferior, é calculado de uma terceira forma.

Denominando Q; (MWh) e Q7 (MWh) como as flexibilidades superior e
inferior de um determinado contrato, entdo as trés possibilidades de valor para C£

s&0:
Se Qf < E; < Qf:

Se E; > Qf:

CtE = ;-Pt + (QEF — Ep)m, (3.6)
Se<E; <Q;:

Cf = Q¢P + (E: — Q7 )m¢ (3.7)
Onde:

E; é a energia consumida no més t (MWh).
P, é o preco da energia contratada (R$/MWh).
1, € 0 valor do PLD para o0 més t (R$/MWh).
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4
Métricas de Risco

A utilizacdo de medidas de risco em problemas de contratacdo de energia e
demanda esta associada a incerteza inerente a variabilidade futura destes dados. A
incerteza é caracterizada como em que ndo é possivel determinar, de forma segura,
o valor de uma ou mais grandezas futuras [37]. No ambito desse trabalho, os precos
de mercado de curto prazo sdo grandezas sujeitas a fatores de incerteza.

Por sua vez, o risco é o impacto da combinacdo de incertezas em uma variavel
de interesse, como, por exemplo, no custo em um problema de contratacdo. Este
impacto pode levar a resultados com perdas significativas, no qual o tratamento
destas informagdes considerando as estimativas dos riscos associados pode indicar
uma postura mais ou menos conservadora. Desta forma, mapear o risco e mensura-
lo é altamente desejavel nos problemas que envolvem uma alta variabilidade de
custo. Como usualmente os agentes tém aversdo ao risco, é necessario mapea-lo e
mensura-lo através de algum instrumento que permita obter o nivel de exposicéo ao
qual esses agentes estdo sujeitos a cenarios pessimistas [37]. Assim, 0 VaR e 0
CVaR sdo medidas que buscam atingir esse objetivo.

Portanto, neste capitulo sdo apresentados os conceitos de Value-at-Risk (VaR)
e de Conditional Value-at-Risk (CVVaR) como medidas de risco, tendo sido adotado
0 CVaR no processo de otimizagédo no capitulo posterior.

4.1
Value at Risk (VaR)

De acordo com [38], 0 VaR é um método de medida de risco que utiliza
técnicas estatisticas para tal. O VaR mede a pior perda esperado ao longo de
determinado intervalo de tempo, sob determinado nivel de confianca (a% ). Em
uma distribuicdo de probabilidades, o VaR correspondera ao quantil (100 — a%)

dessa distribuicéo.
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Matematicamente, o0 VaR pode ser definido pela expresséo (4.1), onde, para
uma distribuicdo de probabilidade de uma varivel aleatoria R e dado um nivel de
confianca aentre 0% e 100%, o VaR sera o menor valor r tal qual a probabilidade
de ocorréncia de um cenario R de valor inferior seja, no maximo, de (100 — a%)
[37].

VaR(R) = inf{r e RIP(R<r) < (1 - a)} 4.1)
A figura a seguir apresenta, de forma gréfica, o conceito por tras do VaR dada

uma distribuicdo de probabilidades qualquer.

f(R)|

Quantil de
(1-a)

* >
VaR.(R) Renda (R)

Figura 4.1 — VaR de uma dada distribuicdo de probabilidades [37]

Essa métrica de risco deve ser vista como um procedimento necessario, mas
ndo suficiente para o controle do risco. Mesmo tendo a vantagem de resumir,
através de um nimero apenas, a exposicao aos riscos e aplicavel a qualquer tipo de
ativo, o VaR ndo quantifica a magnitude dos resultados gerados no caso da
ocorréncia de um cenario muito ruim, além de nao possuir propriedades desejaveis

em algoritmos de otimizagdo, como convexidade e diferenciabilidade.

4.2
Conditional Value at Risk (CVaR)

O Conditional Value-at-Risk (ou Valor de Risco Condicional) é uma métrica
derivada do VaR e tem sido bastante utilizada em funcdo da capacidade de capturar
a presenca e a magnitude de cendrios mais adversos, além de apresentar

convexidade, possibilitando uma implementacao relativamente facil em algoritmos
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de otimiza¢do. O CVaR consegue definir a média das piores perdas esperadas ao
longo de um intervalo de tempo, sob condi¢cdes normais de mercado, e dentro de
um determinado nivel de confianga [38]. Na pratica, o CVaR é considerado uma
métrica mais pessimista que o VaR.

Em termos matematicos, para um determinado nivel de confianga @ € (0,1),
0 CVaR da distribuicao de probabilidade da variavel aleatoria R é dado pela média
dos valores menores que o VaR da distribuicdo em questdo, conforme a equacéo
(4.2). Em termos simples, CVaR é a média dos (100 — a%) piores cenarios da

distribuicdo de probabilidade de uma varidvel aleatoria.

CVaR,(R) = E(R|R < VaR,(R)) (4.2)
A figura a seguir apresenta, de maneira gréfica, a relacdo dos conceitos de

VaR e CVaR em funcdo de um dado nivel de confianca a.

f(R)A

a
(1-a)
\g
CV(zRaER) V:aRa(R) Renda (R)

Figura 4.2 — VaR e CVaR de uma dada distribuicdo de probabilidades [37]

Se forem considerados dois investimentos A e B, com duas distribuicGes de
probabilidade genéricas geradas, conforme a Figura 4.3, observa-se que 0 VaR leva
0 agente a uma conclusdo equivocada, como se investimentos de mesmo VaR
tivessem exposicdo igual. Contudo, comparando os valores de CVaR,(A) e
CVaR,(B), fica evidente que a distribuicdo de probabilidade de B possui eventos

mais extremos que a de A, ainda que em menor probabilidade.
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A p(R) 7/ \B
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|

|

!
e L

CVaR(B), CVaR(A), VaR(A)e(B), Renda (R)

Figura 4.3 — Comparacgédo entre o CVaR de duas distribuic6es de probabilidade [37]

Para modelo de otimizagdo proposto nessa dissertagdo, a questdo das
incertezas inerentes aos cenarios correlacionados de energia e demanda seré tratada
pelo CVaR em funcdo das vantagens apresentadas até aqui e, em especial, por se
tratar de uma medida de risco aderente aos conceitos de otimizacdo contratual por
parte do consumidor.
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5
Tratamento das Séries Temporais

Neste capitulo, serd apresentado todo o processo de modelagem estatistica
das series temporais presentes na dissertacdo, bem como a metodologia utilizada a
escolha dos melhores modelos de cada série. Por fim, serd apresentado o processo
de geracdo dos cendrios futuros, que sdo necessarios para 0 modelo de otimizacéo.

O modelo Box & Jenkins com variaveis explicativas foi aplicado neste
capitulo devido caracteristica sazonal nas séries, além de permitir a modelagem de
uma serie temporal como variavel explicativa para outra série.

Finalmente, as simulagdes foram realizadas no software Rstudio [31].

5.1
Séries de Energia e Demanda Mensais

Ambas as séries foram retiradas dos dados medi¢do de consumo e demanda
de um grande consumidor localizado no municipio do estado do Rio de Janeiro,
partindo do ano de 2002 até dezembro de 2017. Esses dados sdo apresentados de
forma mensal, agregando 12 observacdes por ano e 192 observacdes no total. O
maior valor de consumo no més t serd a demanda maxima mensal para esse més, e
a soma do consumo de todos os intervalos de tempo no més t sera a energia mensal
para esse més.

As figuras a seguir apresentam as séries de energia, demanda maxima e PLD,
respectivamente. Cada uma das séries se inicia em janeiro de 2002 e véo até
dezembro de 2017, conforme explicado anteriormente. Os dados de PLD mensal

podem ser encontrados em [9].
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Figura 5.1 — Série de energia (em MWh) de 2002 até 2017
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Figura 5.2 — Série de demanda maxima (em kW) de 2002 até 2017
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Figura 5.3 — Série de PLD (em R$/MWh) de 2002 até 2017.

As séries podem ser decompostas em suas componentes estocasticas, de
tendéncia e de sazonalidade. Essa decomposicao ajuda a entender o comportamento
das séries ao longo do tempo.
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Figura 5.4 — Série decomposta da Energia
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Figura 5.5 — Série decomposta da Demanda Maxima
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Figura 5.6 — Série decomposta de PLD
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5.2
Andlise de Correlacéo

Para analisar a correlagdo entre as series em questdo, utiliza-se o Teste de
Correlacédo de Pearson [32]. Esse teste consiste em medir o grau de correlagdo (e o
sinal dessa correlacdo, podendo ser positiva, negativa ou neutra) entre dois
conjuntos de dados.

Este coeficiente, normalmente representado por p, assume valores entre -1 e
1. A interpretacdo deste coeficiente é a seguinte:

e p = 1 Significa uma correlacdo perfeita positiva entre as duas
variaveis.

e p = -1 Significa uma correlacdo negativa perfeita entre as duas
variaveis. Ou seja, se uma aumenta, a outra sempre diminui.

e p =0 Significa que as duas variaveis ndo dependem linearmente uma
da outra. No entanto, pode existir uma dependéncia ndo linear. Assim,
o resultado p = 0 deve ser investigado por outros meios.

Além disso, pode-se classificar a intensidade de correlacdo como forte,
moderada ou fraca, em funcdo do modulo do valor de p.

Calcula-se o coeficiente de correlagdo de Pearson de acordo com a expresséo
(5.1):

p= i=1 (i =D — ) __ cov(X,Y)
\/Z?ﬂ(xi - f)z \/2?=1()’i — 5)? \/UaT(X) var(Y) (5.1)

Além do valor do coeficiente, o resultado do teste deve possuir um nivel de

significancia, que deve ser comparado com o intervalo de confianca admitido para
0 teste. Dessa forma, além do teste retornar o valor do coeficiente de Pearson, ele
também retorna o seu p-valor. O p-valor é a probabilidade de se obter uma
estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma amostra,
sob a hipotese nula. Se o p-valor for menor que o nivel de significancia de 0,05
considerado para o teste, descarta-se a hipoOtese nula e aceita-se a hipotese
alternativa.

O uso do teste de correlagdo de Pearson nessa dissertacdo é importante para
embasar 0 modelo estatistico proposto. Esse modelo propde casar os dados de PLD,

energia e demanda maxima, e essa proposta s6 tem sentido se houver correlacéo
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entre esses dados. Portanto, os testes de correlagcdo foram realizados entre os dados
de PLD e Energia, e entre Energia e Demanda Méxima. Dessa forma, a série de
PLD seria a variavel explicativa do modelo estatistico para a série de Energia, e a
série de Energia seria a variavel explicativa do modelo estatistico para a série de
Demanda Maxima.

Os valores para os testes de correlacdo, a0 mesmo tempo dos seus respectivos

p-valores, estdo apresentados abaixo:

Tabela 5.1 — Resultados dos testes de correlacéo de Pearson

Séries testadas Coeficiente de Pearson p-valor
PLD e Energia 0,2871553 9,291e-05
Energia e Demanda Maxima 0,7258662 2,2e-16

A seguir estdo apresentados os graficos de correlagdo entre PLD e Energia e

correlacdo entre Energia e Demanda Maxima.
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Figura 5.7 — Grafico de correlacdo entre Energia e PLD
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Figura 5.8 — Gréfico de correlacdo entre Energia e Demanda Maxima

Como os p-valores sdo menores do que 0,05, rejeita-se a hipotese nula de que
ndo ha correlacdo entre os dados. Dessa forma, apesar de haver uma correlacao

fraca, as correlagdes entre as séries ndo serdo ignoradas neste trabalho.

5.3
Modelagem das Séries

Conforme dito anteriormente, a modelagem Box & Jenkins permite o uso de
variaveis explicativas, conceito esse que sera usado para formar a correlacdo entre
as séries de demanda e energia e PLD. As analises serdo feitas em 2 subgrupos:
treinamento e teste. O modelo apropriado sera escolhido através do uso dos dados
de treinamento, que posteriormente sera avaliado, de acordo com as métricas de
erro pertinentes, pelos dados de teste. Na pratica, foi selecionado 70% dos dados
para o grupo de treinamento, e 30% para o grupo de teste. Dessa forma, os dados
de treinamento partem de janeiro de 2002 até dezembro de 2013 e os dados de teste
acumulam entre janeiro de 2014 até dezembro de 2017. Os dados do ano de 2018
foram separados para a simulacdo dos cenarios futuros.

Uma estratégia usualmente utilizada na construcdo do modelo Box & Jenkins
é 0 uso de um método iterativo, onde diversos modelos sdo testados até que se
obtenha um modelo satisfatério [26]. Porém, como ha muitos critérios de avaliacéo

de modelos que podem ser utilizados como base para escolher o melhor modelo, foi
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sugerido em [14] e em [33] um coeficiente que possa levar em consideracéo varios
critérios e atribuir um peso igual a cada um deles. Este coeficiente considera 0s
critérios de informacdo AIC e BIC, além do coeficiente de determinacdo R2 Para
esta dissertacdo, adiciona-se ao coeficiente o calculo do MAPE. A expressdo que
calcula o coeficiente K € expressa na equacéo (5.2):

AIC; BIC; MAPE; (1-R?)
~ TAIC T TiBIC, T S MAPE, T 3,(01—RD

Cabe ressaltar que todos os modelos testados devem garantir a normalidade

K

(5.2)

de seus residuos, verificados através do teste Jarque-Bera. Se o p-valor desse teste
for maior que o nivel de significancia de 0,05, aceita-se a hipotese nula de que ha a
normalidade dos residuos. Se o resultado ndo for maior do que o nivel de
significancia tratado, entdo o modelo é descartado e prossegue-se para a proxima
iteracdo i. A Figura 5.9 apresenta um fluxograma que resume 0s passos realizados

na escolha do modelo SARIMA adequado.

Identificacdo do W
modelo <
(p,d, q) x (P. D, Q)EJ

A 4

Estimacao dos Aplicar o Teste de
parametros Jarque Bera

Calculo do V Os residuos possuem Modificar
fator K distribuic3o normal? parametros

A

O modelo possu

o0 menor valor de K?

Escolha do modelo Previsdo com 0
final modelo escolhido

Figura 5.9 — Fluxograma da metodologia de escolha do melhor modelo SARIMA
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5.3.1
Modelagem da Série de Energia

Para a série de energia, 0 modelo SARIMA possui como variavel explicativa
os dados de PLD de mesmo intervalo de tempo. Dessa forma, o modelo devera
possuir trés componentes principais: componente autorregressivo (AR),
componente de médias moveis (MA) e variavel explicativa (PLD). A selecdo dos

modelos que obtiveram os menores valores de K estdo apresentados na tabela a

sequir.

Tabela 5.2 — Resultados dos melhores modelos de energia em fungéo do coeficiente K.

Modelo AIC BIC MAPE R? (1-R?) K
(4,1,3) x (0,1,1),, 3310,561 | 3339,313 | 4,48 0,810 0,190 | 0,443513
(4,1,4) x (0,1,1);, 3310,174 | 3341,802 | 4,47 0,814 0,186 | 0,441002
(5,1,3) x (0,1,1);, 3312,605 | 3344232 | 4,52 0,809 0,191 | 0,445318
(4,1,3) X (1,1,2),, 3312,725 | 3347,228 | 4,28 0,822 0,178 | 0,431901
(4,1,3) X (1,1,3)1, 3309,557 | 3346,935 | 4,42 0,820 0,180 | 0,436414
(4,1,3) X (2,1,3)15 3310,506 | 3350,759 | 4,25 0,820 0,180 | 0,432368
(4,1,4) x (1,1,0);, 3345529 | 3377,154 | 5,58 0,717 0,283 | 0527408
(4,1,4) % (0,1,2),, 3309,600 | 3344,102 | 4,33 0,828 0,172 | 0,429428
(5,1,4) x (0,1,2),, 3299,326 | 3336,704 | 4,10 0,846 0,154 | 0,412647

O modelo SARIMA (5,1,4) x (0,1,2),, foi escolhido, e pode ser
representado em forma de equacao pelos seus parametros e pela variavel explicativa
PLD.

E, =yPLD + (1 — ¢p)E; — (1 — P2)Er5 — (o — P3)E;_3
— (3 — PEc s — (s — Ps)Et 5 — ¢sEr 6
+Ei12— (1+ ¢)Ei13— (P2 — PEi_14
— (3 — $2)Et15 — (s — P3)Et_16
—(¢ps — PEi_17 + PsErqg +ar — 010, (5.3)
— 0,0, 5 — 00,3 — 03,4 — 010, 1,
+ 0,010t 13+ 0,010, 14 + 030104 15
+ 0,010t 16 — 02a;_24 + 0,0,0; 35
+ 0,00, 56 + 030,a; 37 + 0,050, 5

Os valores dos parametros estimados para esse modelo estdo apresentados na

tabela a seguir.

Tabela 5.3 — Parametros estimados do modelo SARIMA (5,1,4) x (0,1,2),,

Coeficiente Valor Coeficiente Valor
y -0,0571 0, -0,7303
ol -0,1591 0, -0,5338
ol -0,5116 04 -0,7303
b5 0,9455 0, 0,9999
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bs -0,1875

0, -1,2931

bs -0,3584

0, 0,2931

Para garantir a validade do modelo selecionado, as func¢@es de autocorrelacéo

(ACF) e de autocorrelagdo parcial (PACF) foram analisadas. Para garantir a

normalidade dos residuos, foi utilizado o grafico Quantil-Quantil e o gréafico de

distribuicéo dos residuos, conforme pode ser constatado nas figuras a seguir.
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Figura 5.10 — ACF e PACF dos residuos da Energia
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Figura 5.11 — Avaliagdo da normalidade dos residuos da série de Energia
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Adicionado a isso, o teste de Ljung-Box retornou um p-valor de 0,701,
confirmando a hipotese, com 95% de confianca, de que os residuos podem ser
tratados como ruido branco.

Através do modelo SARIMA escolhido, pode-se realizar uma analise pseudo
out-of-sample comparando a performance do modelo com os dados de teste

separados.

B Dados reais
B Dados de treinamento
B Dados de teste
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Figura 5.12 — Dados in sample e pseudo out-of-sample da série de Energia

5.3.2
Modelagem da Série de Demanda

Para o caso da demanda, a metodologia aplicada é a mesma, de forma que a
variavel explicativa utilizada seja a série de energia. Portanto, o modelo escolhido
para a série de demanda é um SARIMA (4,1,3) x (1,1,1),,, e a tabela com as

selecdo dos modelos com menores valores de K esta apresentada a seguir.

Tabela 5.4 — Resultados dos melhores modelos de energia em fungéo do coeficiente K.

Modelo AlC BIC MAPE R2 (1-R?) Fator K

(4,1,3) x (0,1,1) | 1878,104 | 1906,856 6,04 0,760 0,240 0,439002267

(41,3) x (1,1,1) | 1880,350 | 1912,978 6,04 0,766 0,234 0,436767392

(4,1,3) x (0,1,2) | 1879,133 1910,76 6,12 0,767 0,233 0,437641007

(41,3) x (1,1,2) | 1887,513 | 1922,016 6,19 0,749 0,251 0,448079513

(4,1,3) x (1,1,3) | 1885,626 | 1923,004 6,15 0,753 0,247 0,445536972

(3,1,3) x (0,1,1) | 1882,758 | 1908,635 6,20 0,751 0,249 0,446339231
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(3,1,3) x (0,1,2) | 1883,813 | 1912,565 6,21 0,750 0,251 0,447490113

(41,2) x (0,1,1) | 1883,513 | 1909,39 6,38 0,749 0,251 0,450523815

(41,2) x (1,1,1) | 1884,737 | 1913,489 6,33 0,752 0,248 0,448619689

O modelo SARIMA (4,1,3)x(1,1,1)12 pode ser representado em forma de
equacdo pelos seus parametros e pela varidvel explicativa Energia.

D =vE+ (1+ ¢p1)Di—q — (p1 — $2)D—3 — (2 — p3)D;_3
—(¢3— P)Di_y — PpsDr_s + (1 + P1)D;_q5
—(p1+ ¢1P; + 1+ Py)Dp_y5
— (2 + P2®1 — 1 — P1P1)Dr_14
— (3 + P3Py —dy — P2P1)D;_g5
— (s + PP — P53 — P3P1)D;_16
+ (Ps + G4®P1)D_17 — P1Dr_34
+ (1®P1 — P)Di_z5 — (P1P1 — P2P1)D;_26
— (@1 — P3P1)D;_5;

— (3P — G4®P1)D;_25 + PsP1 D39 + a;
— 61a;1 — 010, — O30, 3 — 010,13
+ 0:010;_13 + 6,010, 14 + 030,a;_15

(5.4)

Os valores dos parametros estimados para esse modelo estdo apresentados na

tabela a seguir.

Tabela 5.5 — Parametros estimados do modelo SARIMA (4,1,3) x (1,1,1),,

Coeficiente Valor Coeficiente Valor
y 1,2817 6, -1,2569
oY) 0,5712 0, -1,2569
¢, -0,8146 05 -1,0000
O3 0,3222 D, 0,0638
O, 0,2272 0, -1,0000

Para garantir a validade do modelo selecionado, as funcGes de autocorrelacdo
(ACF) e de autocorrelagdo parcial (PACF) foram analisadas. Para garantir a
normalidade dos residuos, foi utilizado o grafico Quantil-Quantil e o grafico de
distribuicdo dos residuos, conforme pode ser constatado na Figura 5.13 e na Figura
5.14.
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Figura 5.13 — ACF e PACF dos residuos da Demanda
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Figura 5.14 — Avaliag¢&o da normalidade dos residuos da série de Demanda
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O teste de Ljung-Box retornou um p-valor de 0,479, confirmando a hipétese,

com 95% de confianga, de que os residuos podem ser tratados como ruido branco.

Através do modelo SARIMA escolhido, pode-se realizar uma analise pseudo

out-of-sample comparando a performance do modelo com os dados de teste

separados.
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Figura 5.15 — Dados in sample e pseudo out-of-sample da série de demanda.

5.4
Previsdo das Séries Temporais

Apo6s encontrar o melhor modelo para cada uma das séries, 0 proximo passo
é realizar a previsdo das mesmas para o0 ano de 2018. Dessa forma, os dados de
demanda, energia e PLD serdo utilizados para realizar as previsdes em fungédo dos

modelos SARIMA obtidos anteriormente.

5.4.1
Previsdo da Série de Energia

Com o uso do modelo encontrado na se¢éo anterior, a previsao da serie foi
realizada para o ano de 2018. A Figura 5.16 apresenta a energia prevista para o ano

em questao.
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Figura 5.16 — Previsdo da série de energia

2015
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A tabela a seguir mostra o erro percentual da previsdo em relacdo aos dados

reais de energia.

Tabela 5.6 — Comparacao dos valores reais e previstos para 0 ano de 2018 para a série

de energia
Més Valor real (MWNh) | Valor previsto (MWh) | Erro percentual (%)

Janeiro 1008,57 1012,91 0,43
Fevereiro 845,21 996,54 17,90
Marco 1250,79 1231,33 1,56
Abril 1114,52 1175,97 551
Maio 1048,00 1097,15 4,69
Junho 931,81 980,24 5,20
Julho 846,47 851,08 0,54
Agosto 863,92 962,05 11,36
Setembro 935,37 1011,76 8,17
Outubro 1068,46 1087,27 1,76
Novembro 1005,61 1119,29 11,30
Dezembro 1032,66 1029,98 0,26
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5.4.2
Previsdo da Série de Demanda

Com o uso do modelo para a demanda encontrado anteriormente, a previséo
da série foi realizada para o0 ano de 2018. A Figura 5.17 apresenta a energia prevista

para 0 ano em questao.

B Dados reais
B Previsdo para o ano de 2018

3000 3500 4000

Demanda (kW¥V)

2500
|

2000

T T T
2005 2010 2015

Ano
Figura 5.17 — Previséo para a série de demanda maxima
A tabela a seguir mostra o erro percentual da previsdo em relacdo aos dados

reais de demanda maxima.

Tabela 5.7 — Comparac¢do dos valores reais e previstos para o ano de 2018 para a série
de demanda maxima

Més Valor real (kW) | Valor previsto (kW) | Erro percentual (%)

Janeiro 2970,00 2968,446 0,0052
Fevereiro 3145,00 3294,366 4,75
Margo 3924,00 3869,930 1,38
Abril 3837,00 3696,965 3,65
Maio 3300,00 3272,183 0,84
Junho 3205,00 2977,771 7,09
Julho 2488,00 2326,097 6,51
Agosto 2688,00 3027,377 12,62
Setembro 3219,00 3195,228 0,74
Outubro 3588,00 3448,106 3,89
Novembro 3798,00 3639,679 4,43
Dezembro 3474,00 3323,672 4,32
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55
Geracéo dos Cenarios

A geracdo dos cenarios se da a partir de 200 cenarios de PLD mensais
previamente operacionalizada pelos softwares NEWAVE [34] e DECOMP [35].
Cada cenario de PLD ira gerar um cenario de Energia, que por sua vez ird gerar um
cenario de Demanda e Demanda de Ponta, de acordo com os modelos SARIMA
com variaveis explicativas previamente definidos. De forma didética, o cenério 1
de PLD sera correlacionado com o cenario 1 de Energia, e correlacionado aos
cenarios 1 de Demanda, e assim por diante.

A figura a seguir apresenta todos os 200 cenarios de PLD. Cabe destacar a
importancia do valor médio desse conjunto de valores de PLD para 0s proximos
capitulos deste trabalho, que fica em R$ 120,85/MWh.

FPLD
300 400 500 600
| | | |

200
|

100
|

Figura 5.18 — Simulacao dos 200 cenarios de PLD

Apo6s a simulacdo dos cenarios de energia, observou-se uma baixa
variabilidade nos mesmos devido a abordagem conservadora utilizada na correlagao
serial, em funcdo do baixo valor do Teste de correlacdo de Pearson Para contornar
esse problema, os cenarios de energia foram reamostrados mantendo-se a média e

0 desvio padrdo da serie historica de energia. A Figura 5.19 e a Figura 5.20
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apresentam os 200 cenérios de energia e demanda simulados sem o uso dessa

reamostragem.

1200 1400

Energia (MWh)
1000

800
I

600
I

Més

Figura 5.19 — 200 cenarios de energia sem reamostragem

Demanda (kW)
3500 4000 4500

3000

2500

Més
Figura 5.20 — 200 cenarios de demanda sem reamostragem
A reamostragem consiste em analisar curva de distribuicdo da série de
energia, incluindo meédia e o desvio padrdo. A partir desses dados, gera-se um

conjunto de 200 variaveis através de uma distribuicdo normal, centrado na media

1, com o desvio padrdo igual ao da série histdrica de energia. Cada variavel sera
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acoplada a uma curva de energia, contribuindo, assim, para 0 aumento do grau de
esparsidade entre os cenarios. Nota-se que essa reamostragem ndo afeta as
caracteristicas auto-regressivas presentes nos cenarios, ou seja, o shape das curvas
ndo e alterado.

A curva de densidade de probabilidade da série histdrica de energia, tal qual

os valores de média e desvio padrdo, estdo apresentadas a seguir.

0.003-

2
=1
=
]
'

Densidade

0.001- —

0.000-

_'____________________|_j|?‘

600 800 1000 1200 1400
Energia

Figura 5.21 — Distribui¢c@o da série de energia e sua respectiva média em destaque
Os parametros da distribuicdo da série de energia sdo 0s seguintes:
e Maédia: 951,553
e Desvio Padrdo: 138,527
A partir disso, as variaveis, centradas na média 1, foram geradas, conforme a
Figura 5.22:
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Figura 5.22 — Distribui¢c@o das varidveis aleatdrias e sua respectiva média em destaque
Os cenarios finais de energia, ja considerando o método de reamostragem

proposto, estdo apresentados de forma empilhada na Figura 5.23. Os dados

histéricos de energia também estdo apresentados como forma de comparacao

visual.

1600

‘ — Cantis (5%, 50% e 95%)

Energia (MWh)
1200 1400

1000

800
|

800
|
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Figura 5.23 — Dados empilhados de histérico e simulacéo da série de energia
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Com os cenérios de energia calculados, os cenarios de demanda méxima
foram gerados diretamente, ou seja, os cenarios de energia foram utilizados como
variavel explicativa dos modelos SARIMA previamente ajustados.

A Figura 5.24 apresenta os cenarios empilhados de demanda maxima a lado

a lado com seus dados historicos.

‘ — Cuantis (5%, 50% e 95%)

Demanda Maxima (kW)
2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Més

Figura 5.24 — Dados empilhados de histérico e simulacédo da série de demanda maxima
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6 Modelos de Otimizacao

Neste capitulo sera apresentado o modelo de otimizagdo proposto para um
contrato no ACL com bandas de flexibilidade considerando cenarios
correlacionados de energia e demanda. Serd apresentado também um modelo

semelhante que considera um contrato com sazonalidade.

6.1
Otimizac&o no ACL considerando bandas de flexibilidade

O modelo de otimizagéo para o ACL foi concebido considerando um contrato
de quantidade, considerando limites de flexibilidade no consumo de energia. Como
ja descrito anteriormente, o consumidor estd sujeito a penalidades caso o seu
consumo ndo esteja dentro da flexibilidade contratada. Essas penalidades estdo
diretamente relacionadas a exposicao ao mercado de curto prazo, ou seja, aos precos
praticados pelo PLD no més em que houver violagdo das bandas de flexibilidade.

O modelo considera que o custo da energia pode ser calculado de trés formas,
cujo valor depende do consumo no cenario s e més t. Conforme dito anteriormente
na dissertacao, isso significa que, se o valor de energia for maior que o valor de
flexibilidade superior, o custo é calculado de uma forma. Se o valor de energia for
menor que a flexibilidade inferior, o custo é calculado de outra forma. Por fim, se
o valor de energia estiver entre as flexibilidades do contrato, o custo € calculado de
uma terceira forma. Dessa maneira, a funcéo de custo cobre todas as possibilidades
de faturamento que um determinado valor de energia no cenario s e més t pode
assumir neste contrato.

Portanto, o0 modelo tem o objetivo de encontrar os valores 6timos de
flexibilidade superior e inferior que minimizem a fungéo objetivo de custo anual,
obtida por uma combinagéo linear entre CVaR e VE, dadas as incertezas geradas
pelos cenarios utilizados. Pelo lado da demanda, o modelo também considera
encontrar o valor 6timo de demanda a ser contratada, tendo em conta as correlagdes

entre energia e demanda nos cenérios simulados
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A expressao (6.1) corresponde a fungdo objetivo de custo anualizado, obtida
pela ponderacéo entre Valor Esperado (VE) e CVaR.

1
CanvaL = min s 1-21)-= Csr
AF A7 6 BY BT XL X2 X3 XEX S 2 I, 2 :

t t
SEEsbisbast teETSES

Ci.C20,C3 1 Dcont AR s £,Y6,C2,.Cs 1,55, Wt (6.1)
Se \1
oY Y (2]
Sujeito a:

0<B*<1 (6.2)
0<B <1 (6.3)
Q*=1+B")xQ (6.4)
Q" =(1-B7)xQ (6.5)
Aty = (Ese — Q%) x X2, (6.6)
A5 20 (6.7)
(Q* —Egt) X X3, 20 (6.8)
ZZX;t + X2, =1 (6.9)

SES teT
(Bst —Q7) x X3, 20 (6.10)
A5e = (Q™ — Es) X X (6.11)
45t 20 (6.12)
ZZth +X& =1 (6.13)

S
Z ngt + X3, —1=X2% (6.14)

SES teT

Xt  XE, X, X5 X57 € {01} (6.15)
Cir=QF X P, + A3 X Ty (6.16)
C2r=Q X P — A5 X Mgy (6.17)
Car = Egt X P, (6.18)
Deont + A5¢ + duse = D (6.19)

43¢ < Deone X U (6.20)
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dugs = (Des — (1 +u) X Degpe) X Yo (6.21)

Yor €{0,1} (6.22)

duge <M XY, (6.23)

CP = (Deone + 42,) X TUSD), + dug, x TUSDEY (6.24)
CE, = EY, X TUSDg,, + E!? X TUSDg, (6.25)

Cse = Cie X Xap + CE X X234+ C3 X X¢o + C2 + CE, (6.26)
85t = Cse — Wy (6.27)

85t 20 (6.28)

Sendo:

CanuaL O custo 6timo anual, em R$;

Cs ¢ O Custo no cenario s e més t;

B* aflexibilidade superior do contrato;

B~ a flexibilidade inferior do contrato;

Q a quantidade de energia contratada, em MWh;

Q* a quantidade de energia da flexibilidade superior, em MWh;

Q™ a quantidade de energia da flexibilidade inferior, em MWh;

E ¢ 0 consumo no cenario s e més t, em MWh;

A3, adiferenca entre 0 consumo no més t e cenario s e a flexibilidade superior
de contrato;

A5, adiferenca entre a flexibilidade inferior de contrato e o consumo no més
t e cenario s;

Xs. a variavel binaria principal relacionada ao consumo acima da
flexibilidade superior de contrato;

X2, e X3, as variaveis binarias secundérias relacionadas ao consumo entre as
flexibilidades de contrato;

X23 a varidvel binaria principal relacionada ao consumo entre as
flexibilidades de contrato;

X¢. a varidvel binéaria principal relacionada ao consumo abaixo da
flexibilidade inferior de contrato;

C4; 0 custo para 0 cendrio s e més t relacionado ao consumo acima da

flexibilidade superior de contrato;
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CZ, o custo para 0 cendrio s e més t relacionado ao consumo abaixo da
flexibilidade inferior de contrato;

C2, 0 custo para 0 cendrio s e més t relacionado ao consumo entre as
flexibilidades de contrato;

s 0 valor de PLD no cenario s e més t;

P, o preco da energia contratada, em R$/MWh;

D.,n: @ demanda contratada, em kW;

AL, atolerancia de demanda no més t e cenario s;

«¢ a ultrapassagem da demanda no més t e cenario s;

M um numero muito grande (Big M) utilizado como parametro auxiliar;

D, . a demanda maxima simulada no més t e cenario s;

u o percentual de ultrapassagem de demanda tolerado (5%);

Y; . a variavel binaria que indica a ultrapassagem de demanda contratada no
cenario s e més t;

C2, o custo em fungdo da demanda no cenério s e més t;

TUSD,, a tarifa do uso do sistema de distribuicdo, em R$/kW;

TUSD}" a tarifa de ultrapassagem do uso do sistema de distribuicdo, em
R$/KW;

CE, o custo em fungéo das tarifas relacionadas aos encargos de energia;

E?, 0 consumo na ponta no cenério s e més t, em MWh;

Esff 0 consumo na fora ponta no cenario s e més t, em MWh;

TUSDg,, atarifa do uso do sistema de distribuicdo referente aos encargos na
ponta, em R$/MWh;

TUSDgy, atarifa do uso do sistema de distribuicdo referente aos encargos na
fora ponta, em R$/MWh;

8. a variavel auxiliar que representa o lado esquerdo de custos a partir do
valor de custo w; no cenario s e més t para o periodo de analise;

w, a varidvel auxiliar que atinge o valor de risco (VaR) da distribuicdo de
custos no més t para o periodo de analise;

A a constante de ponderacdo entre VE e CVaR,;

a 0 pardmetro de aversdo ao risco que define o nivel de confianca de CVaR.
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As expressdes (6.2) e (6.3) representam a defini¢do de flexibilidade superior
e inferior, enquanto que as expressoes (6.4) e (6.5) estabelecem essas flexibilidades
em termos de MWh.

As restricdes (6.6) a (6.15) definem as varidveis necessarias para o calculo do
custo da energia de um cenario s e més t, através do uso de variaveis binarias. As
variaveis binarias X3, XZ;, X&2 X+, X3 € X¢, possuem valor unitario em funcéo
do valor de E ;. Se E  estiver acima da flexibilidade superior, entéo a variavel X3,
possui valor unitério. A restrigdo (6.9) garante que, X3, ou X&, devera possuir valor
unitéario, enquanto que a outra tera valor nulo obrigatoriamente.

Se E , estiver abaixo da flexibilidade inferior, o raciocinio é analogo, em que
X terd valor unitario. Dessa forma, a restrigéo (6.13) garante que apenas X3, ou
X, terd valor unitario dado um cenério s e més t.

Se E;, estiver entre as bandas de flexibilidade devido as restri¢des (6.9) e
(6.13), as variaveis binarias XZ, e X3, terdo valor unitario. Quando isso ocorre, 0
valor da variavel binaria X3 sera unitario devido a restri¢do (6.14).

As restricOes (6.16) a (6.18) apresentam as funcdes de custo referente as 3
possibilidades de faturamento da energia: acima da flexibilidade superior, abaixo
da flexibilidade inferior e entre as duas flexibilidades, respectivamente.

Para ilustrar o comportamento das variaveis binarias na solucdo do problema,

a Figura 6.1 demonstra quais variaveis serdo ativas para cada valor possivel de E ;.

o E_ X
= X',
O‘. ........................................
X2, —
. E;
Q XE?.E
X3, —
O- ........................................
Xt
e E_ e

Figura 6.1 — Demonstracgéo grafica do comportamento das variaveis binarias no
problema proposto
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Analisando o lado da demanda, a restricdo (6.19) determina que a demanda
de poténcia no cenario s e més t é composta pela demanda contratada, a tolerancia
de demanda (A?,) e pela demanda de ultrapassagem (d¥,). A restricdo (6.20) define
que atolerancia de demanda equivale a um percentual u (no caso, 5%). As restricoes
(6.21) a (6.23) definem a ocorréncia de ultrapassagem da tolerancia em um cenério
s e més t através do uso da variavel binaria Ys ¢, que tera valor unitario se houver
ultrapassagem. Por fim, o custo associado a demanda nesse contrato é calculado
através da restri¢do (6.24).

Os custos associados ao uso do sistema de distribuicdo sdo calculados pela
restricdo (6.25). De acordo com a restri¢cdo (6.26), o custo total do contrato no
cenario s e més t é determinado em funcdo da variavel binaria ativa, conforme
explicado anteriormente, e pelos custos de demanda e do uso do sistema de
distribuicéo.

Finalmente, as restri¢cdes (6.27) e (6.28) definem o CVaR para 0s (1 — a%)

piores cenarios que serdo aplicados na funcédo objetivo (6.1).

6.2
Otimizacdo no ACL considerando sazonalidade

O modelo de otimizacdo para esse tipo de contrato € bastante similar ao
modelo para o contrato anterior, com pequenas mudancas nas variaveis de decisao
e em algumas restri¢Oes especificas.

Devido a limitagdes do modelo de otimizacdo, ndo é possivel considerar a
guantidade de energia contratada e as flexibilidades como variaveis de deciséo
simultaneamente. Portanto, as flexibilidades desse modelo serdo fixadas enquanto
que a quantidade de energia contratada sera considerada como a variavel de deciséo
com discretizagcdo mensal. Dessa forma, quantidade de energia contratada Q sera
subdividida em Q;, onde t é 0 més de analise.

Primeiramente, a funcdo objetivo apresentada em (6.1) é alterada para retirar
as flexibilidades inferior e superior como variaveis de deciséo e inserir a quantidade

de energia mensal a ser contratada Q;.
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1
Canvar =, o TURL o (1_/1)52 Z Cr
A5 pA2,5,6Q6Q¢ QX5 0X5 0 X5, 0Xs,0 X5t tETSES
CE4.C21,C3 1 Dcone AR dus £, V1,CD, Cs 1,65 1wt (6.29)
o) 1
st
1—-—a/S
teT SES

As restrigoes (6.4) e (6.5) que estabelecem a flexibilidade em termos de MWh
sdo alteradas conforme as equacges a seguir.
Qf =(1+B*)xQ, (6.30)

Q =(1-B7)xQ; (6.31)
As restricdes (6.6),(6.8),(6.10) e (6.11) sdo alteradas para adaptar o uso das

variaveis binérias para um contrato sazonalizado.

A%y = (Ege — QF) X X3y (6.32)
(QfF —Egt) X X320 (6.33)
(Ese = Qr) X X3, 20 (6.34)

Age = (Qf = Esp) X X (6.35)

Por fim, as restricGes que determinam o custo para um cenario s e més t sao

alteradas para adaptar o calculo desses custos para um contrato sazonalizado.
Cor = Qf X Po + A%, x sy (6.36)

Cr = Qe X Po — A5 X T (6.37)
Com essas alteracdes realizadas no modelo de otimizacdo anterior, consegue-
se obter os valores 6timos da quantidade mensal de energia a ser contratada que
minimizem o custo anual para o consumidor, considerando valores pré-

determinados de flexibilidade inferior e superior.
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7
Resultados e Discussoes

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para um
grande consumidor localizado na cidade do Rio de Janeiro. O modelo de otimizacéao
previamente apresentado foi implementado no software Xpress [39] devido ao bom
desempenho em solucionar problemas de MILP. Os resultados obtidos foram
alcancados utilizando os 200 cenarios de PLD, Energia e Demanda Méaxima
simulados anteriormente.

Em todas as simulagdes, o parametro de aversao ao risco a escolhido é igual
a 0,95, o que significa que os 5% piores cenarios de custo serdo utilizados pelo
CVaR no processo de otimizacao.

A aversdo ao risco nas andlises aumenta de forma diretamente proporcional
ao parametro A. Isso significa que, a medida que o pardmetro A se aproximade 1, a
aversdo ao risco se torna maior. Se 1 = 0, a andlise considera apenas o Valor
Esperado (VE); se A = 0,5, a analise pondera 50% para VE e 50% para CVaR g; se
A =1, a analise considera apenas CVaR. Dessa forma, o consumidor consegue

avaliar diferentes estratégias de acordo com o risco que esta disposto a tomar.

7.1
Resultados de Otimizacdo no ACL Considerando Contrato Flat com
Flexibilidade da Energia Contratada

Tendo sido realizadas as simulagBes dos cenérios de energia, demanda
méaxima e PLD, procedeu-se ao problema de otimizagdo do custo anual no ACL
considerando um contrato flat com flexibilidade da energia contratada. Além disso,
para satisfazer a restri¢do (6.25), realiza-se uma desagregagdo nos valores mensais
dos cenarios de energia, com o objetivo de utilizar os valores de energia na ponta e
na fora ponta. As expressbes (7.1) e (7.2) representam os calculos dessa
desagregacéo, de forma que o horario de ponta representa 3 horas do dia e, por

consequéncia, o horério de fora ponta representa 21 horas.
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3 (7.1)
Ef,t = ﬁEs,t

21 (7.2)
E[f = Ese

Para esse tipo de contrato, a quantidade de energia contratada € fixa para todo
0 horizonte de andlise, enquanto os valores 6timos de flexibilidade sdo encontrados
pelo otimizador. O preco de contrato é um fator determinante nos resultados e
influencia diretamente no processo de otimizacao. Devido a isso, foram escolhidos
dois valores de preco de contrato: 100 R$/MWh e 200 R$/MWh. Enquanto o
primeiro foi escolhido para analisar os resultados com o preco de energia estando
menor que o valor meédio de PLD, o segundo foi escolhido por se aproximar
bastante dos precos praticados no contrato vigente deste consumidor.

De forma simplificada, se o valor de PLD for menor do que o preco da energia
praticado no contrato, a tendéncia é que a flexibilidade superior seja reduzida e que
a inferior se mantenha mais alta. Isso ocorre pois se torna mais favoravel
economicamente comprar energia no mercado de curto prazo do que pagar ao prego
do contrato.

Por outro lado, com valores altos de PLD, a tendéncia é que o otimizador
aplique uma flexibilidade superior maior, com o objetivo de manter o consumidor
pagando os preco de contrato, e uma flexibilidade inferior menor, para que o
consumidor consiga vender o que ndo consumiu a precos elevados de PLD.

Obviamente, em um contexto estocastico, a analise se prova mais complexa
devido a quantidade de cenarios envolvidos. A Tabela 7.1 e a Figura 7.1 apresentam
os resultados encontrados de acordo com um preco de energia de 100 R$/MWh no

contrato e com os trés perfis de aversdo ao risco.

Tabela 7.1 — Resultados considerando um preco de energia de 100 R$/MWh

Preco = 100 R$/MWh
A=0 L=0,5 r=1
Quantidade de energia
contratada (MWmed) 1,00 1,20 1,80
Quantidade de energia
contratada (MWh) 720 864 1296
Energia Média (MWh) 1038,10 1162,06 1285,65
Demanda Contratada 3474,02 3663,23 3752,47
(kW)
Demanda Média (kW) 3278,23 3470,57 3662,34
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PLD Médio (R$/MWh) 120,85 307,05 490,43
Limite Inferior 19,39% 31,57% 0,00%
Limite Superior 100,00% 82,22% 21,49%

Custo Anual (R$) R$ 3.814.278,10 | R$4.244521,28 | R$4.410.612,31
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Més
Figura 7.1 — Energia e flexibilidades contratadas para diferentes valores de A a um preco
de energia de 100 R$/MWh

A medida que a avers&o ao risco da analise aumenta, o custo anual associado
ao contrato também aumenta. E um resultado esperado sob o ponto de vista
conservador, por se tratar de uma anélise que leva em consideragdo os 5% piores
cenarios de custo. A diferenga entre o0 maior custo (quando A = 1) e o menor (quando
A = 0) é de aproximadamente 16%, valor esse que quantifica o impacto do risco
tomado pelo consumidor.

O valor do PLD para diferentes valores de A tem impacto direto com a
otimizacao dos intervalos de flexibilidade. Para todos os valores de A, vemos que 0
otimizador tende a se proteger de qualquer possibilidade de compra ao PLD, tendo
em vista que o preco de contrato de 100 R$/MWh e menor que os valores de PLD
calculados para os cenarios de risco analisados. Para A = 1, pode-se verificar que a

amplitude (a diferenca entre a flexibilidade superior e inferior) se reduz
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principalmente para se aproveitar da venda ao PLD, no caso de valores de Energia
consumida menores do que a flexibilidade inferior.

O aumento dos valores médios de PLD em funcdo de A se da pela correlacéo
existente entre os cendrios de energia e os cenarios de PLD. Ou seja, 0s 5% piores
cenarios de energia estdo correlacionados aos 5% cenarios com PLD mais elevados.
Da mesma forma que os melhores cenarios de energia para o custo final estdo
correlacionados aos melhores cenarios de PLD.

E importante destacar o comportamento da demanda contratada, que também
aumenta conforme o valor de A. Devido a correlacdo dos cenarios de demanda com
0s cenarios de energia, 0 mesmo comportamento que foi observado entre energia e
PLD pode ser analisado nesse caso. Portanto, conforme analisamos os piores
cenarios de custo total, estamos analisando os piores cendrios de energia e demanda
de forma conjunta, o que justifica 0 aumento da demanda contratada em funcao do
valor de A.

A sequir, estdo apresentados os resultados encontrados de acordo com um
preco de energia de 200 R$/MWh no contrato e com os trés perfis de averséo ao

risco.

Tabela 7.2 — Resultados considerando um preco de energia de 200 R$/MWh

Preco = 200 R$/MWh
A=0 =05 r=1
Quantidade de energia
contratada (MWmed) 1,00 1,20 1,80
Quantidade de energia
contratada (MWh) 720 864 1296
Energia Média (MWh) 1038,10 1162,06 1285,65
Demanda Contratada
(kW) 3474,06 3691,59 3752
Demanda Média (kW) 3278,23 3470,57 3662,34
PLD Médio (R$/MWh) 120,85 307,05 490,43
Limite Inferior 15,14% 31,63% 0,00%
Limite Superior 0,00% 82,23% 21,45%
Custo Anual R$4.118.510,62 | R$5.639.075,00 | R$6.022.629,35
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Figura 7.2 — Energia e flexibilidades contratadas para diferentes valores de A a um preco
de energia de 200 R$/MWh

Sob estas condi¢des de contrato, a diferenga entre 0 maior e 0 menor custo se
acentua, ficando em 46%, valor esse que quantifica o impacto do risco tomado pelo
consumidor.

Para A =0, o valor do PLD médio de 120,85 R$/MWh é bem inferior do que
0 preco de 200 R$/MWh contratado, induzindo o otimizador a se expor a0 maximo
ao PLD, se aproveitando de precos menores praticados no mercado de curto prazo.
Em contrapartida, a flexibilidade inferior tenta prevenir que ocorra venda ao PLD,
gue nesse caso nado se torna vantajoso tendo em vista de que, segundo 0 modelo de
otimizacdo, quando o valor da energia no més t e cenario s é menor do que a
flexibilidade contratada, o contrato exige que, além de haver venda ao PLD, o
consumidor pague a quantidade de energia contratada Q faturado ao preco
contratado de energia (no caso, 200 RS/MWh).

Para A = 0,5, o PLD médio ja se torna superior ao pre¢o de energia e,
conforme esperado, o otimizador se protege do risco associado a compra ao PLD.
O mesmo ocorre para A = 1, mas nesse caso 0 otimizador se aproveita da venda ao

PLD, justamente por ter um valor de PLD médio elevado.
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7.2
Resultados de Otimizacdo no ACL Considerando Contrato
Sazonalizado com Flexibilidade da Energia Contratada

Neste modelo de contrato, a sazonalidade permite que os valores mensais
contratados sejam alterados dentro de um intervalo pré-definido. Isso permite que
esses valores possam estar de acordo com perfil mensal de consumo do consumidor,
além de estratégias mais ousadas, como a exposi¢do ao mercado spot, possam ser
utilizadas em alguns meses.

Conforme realizado na secdo 7.1, os precos de contrato foram definidos em
100 R$/MWh e 200 R$/MWh. Devido a uma limitacdo no modelo matematico, 0s
valores de flexibilidade serdo fixados ao mesmo tempo que Q. se torna uma variavel
de decisdo. O valor da flexibilidade inferior e superior foi fixado como 20%, que €
um valor comum em muitos contratos de energia.

A Tabela 7.3 apresenta os resultados encontrados para um preco de contrato
de 100 R$/MWh e diferentes valores de A. Essa tabela também apresenta os valores
médios de PLD mensal com o objetivo de entender o comportamento do otimizador

em propor os valores de energia contratada encontrados.

Tabela 7.3 — Resultados considerando um preco de energia de 100 R$/MWh

A=0 1=05 r=1
Mwmed | MWh I\ié_dl?o Mwmed | MWh I\IZ(Ié_d?o Mwmed | MWh I\SI)Ie'_dl?o
Janeiro 1,44 11036,92|12386| 1,54 |1109,91| 269,02 1,55 |1112,51 | 451,40
Fevereiro 1,38 995,86 (116,31 1,50 |1079,87 | 253,26 1,51 |1089,35 | 422,77
Marco 1,72 1235,70 | 105,87 | 1,83 |1315,97 | 270,86 1,90 |1366,98| 461,67
Abril 1,67 1199,58 (108,90 | 1,74 |1256,34| 290,33 1,76 | 1267,90 | 492,00
Maio 1,49 1071,95| 110,94 | 1,67 |1201,27 | 299,77 1,88 |1353,94 | 505,26
Junho 1,34 966,53 | 117,83 | 1,45 |1047,08| 316,44 1,69 |1214,20| 519,23
Julho 1,15 830,79 [114,13| 1,29 928,61 | 324,21 2,00 |1440,00| 499,30
Agosto 1,29 931,41 [126,71| 1,41 |101542| 329,22 1,56 |1120,31] 501,29
Setembro 1,38 991,43 |130,60| 1,46 |1049,18| 332,45 1,70 | 1227,49 | 499,67
Outubro 1,49 1075,13 | 136,06 | 1,59 |1143,76| 335,18 1,87 |1349,56 | 508,44
Novembro 1,58 1138,08 | 136,64 | 1,66 |119519 | 335,47 1,80 |1296,95| 510,55
Dezembro 1,46 1048,72 122,39 | 1,54 |1107,50 | 328,34 1,65 |1191,25] 520,89
Flexibilidade 20%
Demanda (kW) 3482,80 3650,03 3752,02
Custo Anual R$ 3.832.301,89 R$ 4.267.596,46 R$ 4.651.737,54
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As figuras a seguir representam a sazonalizagéo deste contrato para cada valor

de A analisado.
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Figura 7.3 — Energia contratada més a més para A = 0 a um preco de energia de 100

R$/MWh
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Figura 7.4 — Energia contratada més a més para A = 0,5 a um preco de energia de 100
R$/MWh
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Figura 7.5 — Energia contratada més a més para A = 1 a um preco de energia de 100
R$/MWh

Para A = 0, os valores encontrados estdo dentro do esperado para 0s casos em
que os valores de PLD sédo superiores ao preco de contrato. Dessa forma, com o
objetivo de proteger o consumidor da exposi¢cdo ao mercado de curto prazo, o
otimizador propde uma sazonaliza¢do seguindo o formato da curva de consumo e
utiliza dos intervalos de flexibilidade para agregar o maior nimero de cenarios
possivel dentro desse intervalo.

Para A = 0,5, o raciocinio € 0 mesmo, mas com valores mensais de energia
contratada levemente superiores do que no caso anterior. Isso ocorre pois 0 CVaR
agora é considerado na analise, obrigando o otimizador a realiza-la com uma
aversao maior ao risco.

Para A = 1, o resultado é interessante especialmente pelo més de julho. Nesse
més, o otimizador determina que é mais interessante que a energia consumida esteja
abaixo da flexibilidade inferior, vendendo a PLD. Mesmo que o valor do PLD
médio em outros meses da analise seja até superior ao PLD médio do més de julho,
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esse € 0 Unico més em que é mais vantajoso ser penalizado pela energia nédo
consumida e ter essa sobra vendida ao mercado de curto prazo. Nos outros meses,
a decisdo entre vender a PLD, mas pagar uma penalidade ou ndo se expor ao
mercado spot, pesa mais para a segunda op¢éao.

A Tabela 7.4 apresenta os resultados encontrados para um precgo de contrato
de 100 R$/MWh e diferentes valores de A. Essa tabela também apresenta os valores
médios de PLD mensal com o objetivo de entender o comportamento do otimizador

em propor os valores de energia contratada encontrados.

Tabela 7.4 — Resultados considerando um preco de energia de 200 R$/MWh

L=0 L=0,5 r=1
PLD PLD PLD
Mwmed | MWh Meédio Mwmed | MWh Médio Mwmed | MWh Médio
Janeiro 0,80 576,14 | 123,86 1,50 1077,43 | 269,02 1,56 1121,12 | 414,18

Fevereiro 0,80 576,23 | 116,31 1,47 1058,74 | 253,26 1,58 1138,55 | 390,21

Margo 0,80 576,48 | 105,87 1,82 1311,31 | 270,86 1,95 1404,65 | 435,85
Abril 0,80 576,41 | 108,90 1,74 1255,68 | 290,33 1,76 1270,67 | 471,75
Maio 0,80 576,07 | 110,94 1,61 1161,09 | 299,77 1,66 1198,63 | 488,61
Junho 0,80 576,19 | 117,83 1,43 1032,36 | 316,44 1,69 1218,29 | 515,05
Julho 0,80 576,06 | 114,13 1,25 900,04 | 324,21 1,50 1078,79 | 534,30
Agosto 0,80 577,92 | 126,71 1,40 1005,93 | 329,22 1,63 1174,08 | 531,73

Setembro 0,80 576,29 | 130,60 1,47 1061,12 | 332,45 1,68 1212,59 | 534,30

Outubro 0,80 576,45 | 136,06 1,59 1144,48 | 335,18 1,73 1245,30 | 534,30

Novembro 0,80 576,92 | 136,64 1,67 1199,90 | 335,47 1,74 1249,93 | 534,30

Dezembro 0,80 576,37 | 122,39 1,54 1105,66 | 328,34 1,71 1232,70 | 534,30

Flexibilidad
e

20%

Demanda
(kW) 3499,05 3687,01 3751,91
Custo Anual R$ 4.898.525,99 R$ 5.675.079,57 R$ 6.212.297,51

As figuras a seguir representam a sazonalizagdo deste contrato para cada valor

de A analisado.
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Figura 7.6 — Energia contratada més a més para A = 0 a um preco de energia de 200

R$/MWh

2200 T T T T T T

2000 -

1800 r

1600

—
I
o
o

T

.

~
/
/

Energia (MWh)

Cenarios de Energia
Energia Contratada | -

400 1 1 1 1 1 1
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul

Més

Ago Set Out Nov Dez

Figura 7.7 — Energia contratada més a més para A = 0,5 a um preco de energia de 200

R$/MWh
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Figura 7.8 — Energia contratada més a més para A = 1 a um preco de energia de 200
R$/MWh

Percebe-se que, para A = 0, o resultado tende a minimizar a curva de carga
para 0 menor valor possivel. Nos doze meses do ano, a tendéncia é que haja a maior
exposicdo possivel ao mercado de curto prazo que, conforme podem ser vistos na
Tabela 7.4, constam com valores mais atraentes do que 0 preco da energia
contratada.

A partir de 2 = 0,5, percebe-se que o valor médio do PLD aumenta
significantemente. Dessa forma, a estratégia é de reduzir a exposi¢cdo do mercado
de curto prazo. Nota-se que, pela Figura 7.7, a Sazonalizagdo acompanha a curva
de consumo anual de modo que a flexibilidade de 20% consiga agrupar os valores
mais altos de energia e evitar o PLD.

O mesmo ocorre para A = 1, os valores de PLD sé&o ainda maiores e a compra
de energia a esse valor aumentaria muito os custos anuais do consumidor. E, pelo
fato de que a analise é apenas pela métrica CVaR, o otimizador considera menos
cenarios, todos eles localizados dentro da banda de flexibilidade. Portanto, a energia

é cobrada pelo valor do preco de contrato, o que representa vantagem nesse €aso.
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Concluséao e Perspectivas

Esta dissertacdo apresentou um estudo de contratagdo no Ambiente Livre
considerando cendrios estocasticos correlacionados de demanda, energia e PLD. A
proposta do trabalho consiste em um método de apoio a decisdo para a contratacao
6tima de energia e demanda para diferentes tipos de contrato no Ambiente Livre.
Dessa forma, buscou-se obter pardmetros étimos de contrato em funcéo do risco
associado ao mesmo de forma que 0s custos anuais sejam minimizados. A métrica
de avaliacdo utilizada foi uma combinacdo convexa de Valor Esperado e CVaR.

Um modelo de otimizagdo foi construido com o uso de programacdo inteira
mista capaz de fornecer resultados robustos de acordo com os dados inseridos de
demanda, energia e PLD. Este modelo foi utilizado para dois tipos de contrato,
sendo o primeiro considerando um volume fixo de energia mensal contratada com
flexibilidade, e outro considerando sazonalizacdo do volume de energia contratado.
Para o segundo tipo de contrato, foi necessario modificar algumas restricdes e
variaveis de decisdo de forma que os custos anuais desse tipo de contrato pudessem
ser corretamente calculados.

A metodologia apresentada foi analisada considerando 200 cenéarios de PLD
escolhidos aleatoriamente, entretanto, pode-se utilizar uma quantidade maior de
cenarios no modelo proposto, ou até mesmo 0 uso de cenarios mais estressados de
PLD. A partir disso, considerando a correlagdo entre PLD, energia e demanda
maxima, cenarios de energia e demanda foram gerados através de modelos
SARIMA com varidveis exogenas. Os cenarios gerados foram inseridos como
dados de entrada do modelo de otimizacao proposto.

Em funcdo dos dados de entrada, o modelo de otimizacdo define os
parametros ideais de acordo com o nivel de risco desejado pelo consumidor,
obtendo resultados satisfatorios quando comparados com 0s custos anuais reais
deste consumidor. Pode-se afirmar que os resultados tém relacéo direta com o preco
da energia contratada e os valores de PLD, e que os parametros dos contratos
analisados podem sofrer mudancas significativas em funcéo desses pregos.
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Para estudos futuros, sugere-se realizar uma previséo da energia e demanda
em intervalos horarios, correlacionado ao uso dos dados de PLD horério.
Adicionalmente, sugere-se abordar o uso de geracdo distribuida no ACL e seus
impactos nos custos do consumidor. Aliado a isso, também seria possivel analisar
outros tipos de contrato dentro do Ambiente Livre, além do refino do modelo de
otimizacdo para que se possa otimizar os parametros relacionados a sazonalizagéo

e flexibilidade simultaneamente.
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