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RESUMO

Tendo em vista o aumento da participacao da eletricidade na matriz energética ao longo dos
ultimos anos, tanto no Brasil quanto em todo o mundo, se fazem necessarios investimentos no
setor elétrico para que esse aumento de demanda seja atendido de forma sustentdvel e eficiente.
A forma tradicional de resolver essa questao € a previsdo do aumento da demanda com base na
atual por meio de taxas e métodos estatisticos, assim elabora-se um planejamento para selecao
de novas usinas para atender a demanda. Entretanto, essa abordagem ocasiona custos adicionais
ao preco da eletricidade. Outra abordagem surgiu focada em modificar a demanda, denominada
Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD). O GLD consiste em definir grupos de agdes
destinadas a modificar, gerenciar e otimizar o consumo de energia dos clientes a fim de reduzir as
taxas de encargos gerais do sistema, ou seja, os custos de geracdo de energia, os custo do sistema
de transmissao e distribuicdo da mesma. Neste trabalho, € apresentado o desenvolvimento de
uma proposta de modelo de mercado, existente, de eletricidade para sistemas de distribui¢ao em
que é implementado um tipo de GLD, este tipo € a Resposta da Demanda (RD). Além disso, o
modelo de mercado proposto contempla as novas caracteristicas da rede elétrica (armazenamento
de energia, geracao distribuida, etc.). Ao passo que contribui para a eficiéncia energética do
sistema elétrico, este modelo considera as incertezas provocadas pelas fontes distribuidas de
energia e considera a tomada de decis@o dos usudrios por meio dos incentivos da RD. A RD nesse
modelo € realizada por controle indireto da carga, ou seja, por meio de incentivos financeiros
(tarifas hordrias) por parte do fornecedor a um controle da carga. Estas cargas sdo de trés
tipos: reduziveis, interruptivas e deslocaveis. Além disso, hd dois ambientes de contratacao de
energia, um de contratacdo futura e outro de contratagdo em tempo real. Para a simulacdo deste
modelo com o acréscimo da RD foram utilizadas as bibliotecas Pyomo e PySP da linguagem
de programacdo Python que utiliza a otimizacao estocdstica para permitir aos consumidores a
implementacdo da RD. Trés sistemas de testes foram feitos em que se utilizou diferentes postos
hordrios para o controle indireto das cargas por meio de incentivos financeiros. Os resultados
apontam que o modelo proposto ja existente se mantém estavel e que o consumo de energia por

parte dos consumidores teve uma reducao significativa.

Palavras-chave: Mercado de Eletricidade. Gerenciamento Pelo Lado da Demanda. Resposta da

Demanda. Otimizacao Estocéstica. Simulador.



ABSTRACT

Given the increase in the share of electricity in the energy matrix over the last few years, both
in Brazil and worldwide, the electric sector requires investments to meet this demand. The
traditional way of solving this issue is to forecast the increase in demand based on the present
demand, using rates and statistical methods, so a plan can be drawn up for the selection of
new power plants to meet such demand; however, this approach causes additional costs to the
electricity price. Therefore, another approach focused on modifying demand emerged, the
Demand-side Management (DSM), which consists of groups of actions aimed at modifying,
managing and optimizing the energy consumption of customers in order to reduce the overall
system charge rates. Thus, in this work, an electricity market model that includes the new
characteristics of the system (energy storage, distributed generation, etc.), but which adds a
type of demand-side management, is proposed. This type of DSM is the demand response,
while maintaining its energy balance. In this model, the uncertainties caused by distributed
energy sources and the influence of the decision-making of users by means of demand response
incentives are taken into account. The demand response in this model is carried out by direct
load control, i.e., through financial incentives (hourly rates) by the supplier to control the load.
These loads can be of three types: reducible, interruptible and displaceable. In addition, there
are two energy contracts, one for future contracting and the other for real-time contracting. For
the simulation of this model with the addition of RD were used as libraries Pyomo and PySP
of the Python programming language in which the stochastic optimization to allow the use of
the consumers the implementation of the RD. Three test systems made at different times for the
indirect control of the machines. The results point to the already existing and stable proposed

model and that the energy consumption by the months had a significance.

Keywords: Energy Market. Demand-side Management. Demand Response. Stochastic Optimi-

zation. Simulator.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

A energia € necessdria a qualquer atividade humana. Ao longo da histéria do
desenvolvimento humano, a utiliza¢do da energia vem crescendo na medida que novas tecnologias
vao surgindo. A energia elétrica nos ultimos anos vem aumentando a sua participacdo na matriz
energética. Essa crescente participacdo da energia elétrica requer a realizagdo de constantes
investimentos no sistema tanto nos segmentos de geracdo, transmissdo quanto distribuicao
(SINGH et al., 2017).

Tendo em vista esse cendrio, o desafio para o sistema elétrico € estabelecer um
equilibrio entre geracdo e a demanda das cargas. Conforme Singh ef al. (2017) o método
convencional adotado para o planejamento do setor é analisar a demanda atual e projetar a
futura com base em taxas de crescimento. Essa op¢do implica que ao haver um crescimento de
demanda serd necessdrio a constru¢do de novas usinas, investimentos em sistemas de transmissao
e distribui¢cao novos para essas usinas ou a operacdo continua de termelétricas que deveriam
atuar de forma intermitente.

Portanto, a opcdo de controlar o consumo de energia por parte dos consumidores
finais se torna interessante. Essa opcao surgiu em meados de 1970 em uma tentativa de controlar
o perfil de carga dos usudrios. Com avangos da tecnologia e a implementacdo da mesma nas redes
elétricas inteligentes (smart grid), voltou a se tornar uma opcao nos estudos de planejamento
do setor elétrico. O GLD como é conhecido essa técnica de controle vem se mostrando um

instrumento eficiente para melhor aproveitar os recursos energéticos disponiveis.

1.2 Justificativa

O sistema de poténcia atualmente presencia a crescente inser¢ao de fontes renovaveis
e essa insercdo tende a aumentar ao longo dos anos, tendo em vista as politicas de reducdo
de impacto ambiental que estimulam a substitui¢do de veiculos a combustao por elétricos e
instalacoes térmicas eficientes. Assim, o planejamento do sistema serd voltado a lidar com a
geracdo distribuida em conjunto com o aumento da demanda (SINGH et al., 2017).

Para lidar com essa inser¢ao de novas fontes de energia e com o aumento da de-

manda, a Comissao Europeia propds que mercados integrados fossem adotados. Em contraste
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com os mercados atuais que nao sdo adequados a operar com gera¢do distribuida e com uma
demanda responsiva, o mercado integrado conta com os conceitos relacionados as redes elétricas
inteligentes nas quais os players podem fornecer as suas solu¢des e, simultaneamente, politicas
de GLD podem ser implementadas (LEZAMA et al., 2019).

Uma técnica eficiente tomada de decisdo, tanto de compradores quanto de vendedores
de energia em ambientes ndo deterministicos, neste caso os mercados integrados, € a utilizacao
da programacao estocdstica, cujo objetivo é encontrar uma solucao 6tima mais provavel dentro
de todos os possiveis valores que os parametros aleatérios possam assumir, o que ¢ uma realidade

em um contexto em que hd véarias fontes de incertezas e variabilidades.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo principal

O objetivo deste trabalho é apresentar o desenvolvimento de um de modelo de

mercado de eletricidade para sistemas de distribuicao com RD.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) Implementar RD no modelo de mercado proposto;

b) Modelar os trés tipos de cargas: redutiveis, interruptiveis e deslocavel como um
problema de otimizacao estocdstica;

¢) Simular e analisar os efeitos da RD no modelo de mercado em trés sistemas de

teste com diferentes configuracdes.

1.4 Metodologia

Neste trabalho, foi acrescentado a RD em uma proposta de modelo de mercado,
existente, para isso foi realizada a pesquisa bibliogréfica, o desenvolvimento de software e estudo
de casos como metodologia. A pesquisa bibliografica serviu como base para contextualizacido do
problema, como para obtencao dos dados utilizados como base para as curvas de cargas, dados
de demanda da rede e geragdo. O desenvolvimento de software resultou em um simulador escrito

em Python.
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Para a elaboragdo do simulador do modelo de mercado proposto foi utilizado a
linguagem de programacao em Python e uma biblioteca especifica (Pyomo) com a finalidade tanto
de realizar a modelagem matematica do problema, quanto de executar um modelo estocdstico de
otimizacao, via integracdo com o solver CPLEX. Os dados gerados por esse simulador foram
analisados para obter-se conclusdes a respeito das implementacdes de politicas de resposta da

demanda.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd dividido em cinco capitulos, como segue:

No primeiro capitulo sdo apresentados uma breve contextualizacdo do tema, a
justificac@o do trabalho, além de apresentar o principal objetivo, os objetivos especificos e expor
um breve resumo da metodologia adotada no trabalho.

No segundo capitulo € apresentado o conceito de gerenciamento pelo lado da de-
manda, a sua importancia, classificagdes, uma apresentacao da resposta da demanda e a impor-
tancia das tarifas horarias no gerenciamento pelo lado da demanda.

No terceiro capitulo é abordado sobre o mercado proposto, seus principais compo-
nentes e suas fungdes. Além da modelagem do simulador, sua formulacdo matemética e seu
desenvolvimento na linguagem de programac¢do Python para a implementacdo da programagdo
estocdstica.

O quarto capitulo sdo descritas as trés configuracdes para o teste do simulador, e
apresenta os resultados obtidos e anélises realizadas apds as simulacoes.

Finalmente, o quinto capitulo aborda as conclusdes obtidas, sendo sugeridas as

proposi¢des para trabalhos futuros.
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2  GERENCIAMENTO PELO LADO DA DEMANDA

2.1 Introducio

De acordo com Hussain et al. (2018) e Singh et al. (2017) o GLD € um conjunto de
atividades cooperativas destinadas a gerenciar e otimizar o uso de energia do consumidor e reduzir
0s custos, em que engloba os encargos gerais para manter a rede elétrica e as taxas cobradas aos
consumidores. O gerenciamento € a otimizagdo resultam em uma modificagdo do perfil de carga
do consumidor em que incluem corte de pico, preenchimento de vale, deslocamento de carga,
elevacao de carga estratégico, conservagao de energia e curvas de cargas flexiveis, conforme a
Figura 1.

Figura 1 — As 6 principais estrategias de GLD

i A
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i N It
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S A

'd ™
Curvas de Cargas
Flexiveis

Fonte: Préprio autor.

O GLD segundo Hussain et al. (2018) é um componente fundamental para as redes
inteligentes, pois as tecnologias das redes inteligentes surgiram de tentativas anteriores de uso do
controle eletrdnico, medi¢do e monitoramento. Desta forma, o GLD traz a vantagem de ser mais
uma alternativa de planejamento das distribuidoras e geradoras, e proporciona uma reducdo nos
custos com energia para os clientes.

Além de permitir um uso mais eficiente dos recursos, abrangendo os recursos

ambientais, e postergando as criagdes de novas usinas de geracdo e consequentemente toda
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estrutura necessdria para a conexao, transmissao e distribui¢cdo, dessas fontes com os clientes.
O plano adotado ¢ a diversificacao das fontes de energia, sendo um investimento a longo prazo
demonstra mais um incentivo a implementacdo do GLD. Assim, a sociedade usufrui uma melhor

alocacdo da energia elétrica e uma diminui¢do no impacto ambiental.

2.2 Categorias do GLD

H4 dois tipos de categorias em que se pode dividir as técnicas de implementagao
do gerenciamento pelo lado da demanda: direto e indireto. O primeiro € categorizado como
Controle Direto da Carga (CDC) por parte da concessiondria por meio do contrato estabelecido
por ambas as partes, jd na categoria de GLD indireto o préprio consumidor modifica sua demanda

mediante estimulos de preco fornecidos pela distribuidora de energia.

2.2.1 GLD direto

As técnicas que se encaixam na categoria de GLD direto dao “permissiao” as distribui-
doras e geradoras (no caso onde o mercado € varejista) controlarem as cargas dos consumidores
finais. Esse controle € feito por acesso remoto em circunstancias (hordrio de ponta ou fora de
ponta e em ocasides de escassez na geracao) acordadas com os clientes, podem decidir o estado
de atuacdo da carga, ligada ou desligada. O acordo mais comum € a compensagdo na cobranca
da fatura de energia, como feita por operadoras de internet, em que nao se cobra o valor pelos
dias de falta de fornecimento.

O programa € aplicado geralmente em cargas do tipo interruptiveis, tais como
ar-condicionados, bombas d’4guas, aquecedores, etc. Devido serem equipamentos em que
podem ser desligados e religados sem maiores prejuizos. Porém, em equipamentos "nao-
interruptiveis"essa estratégia ndo pode ser realizada, obviamente devido ao motivo de serem
cargas com processos continuos.

Essa categoria de GLD ndo € aplicada no Brasil e ainda sdo poucos os sinais de
qualquer tentativa de uma implementacao. Entretanto, em 2012 a Califérnia implementou um
programa e como consequéncia observou uma reduc¢ao de 10% do custo de energia segundo

(GUIMARAES et al., 2013).
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2.2.2 GLD indireto

Sdo técnicas que ndo permitem controle direto sobre a carga, mas ddo incentivos
aos consumidores finais a uma mudanga em seus hébitos, resultando em alteragcdo no perfil da
curva de carga deles. Sendo as tarifas o principal meio de incentivo aos consumidores finais,
tarifas de interrupcao, tarifas varidveis no tempo e tarifacdo em tempo real como exemplo. Este
tipo de GLD necessita de estimulos do governo, por meio de programas governamentais onde a
subsidios as concessiondrias, fabricantes de equipamentos elétricos, etc. Com o intuito que eles

possam aplicar politicas que estimulam seus consumidores a diminuirem o consumo de energia.

2.3 Estratégias de GLD para modelagem de curvas

Para moldar as curvas de cargas hd seis principais estrategias, usadas nos programas

de GLD, que pode-se destacar as seguintes:
2.3.1 Corte de pico

Esta estratégia € executada fazendo o uso do controle direto da carga, controle este
que € geralmente das cargas dos consumidores finais, e por meio de tarifas horarias. Esta
estratégia, como o nome sugere, tem por objetivo a reducdo da demanda em horarios de ponta,
com isso reduzir os custos operacionais das concessiondrias, pois diminui os nimeros de unidades
geradoras e, além disso, os investimentos em novas ou ampliagdes. Na Figura 2 € ilustrada a

acdo da técnica em curva de carga.

Figura 2 — Corte de pico

L3

Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).
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2.3.2 Preenchimento de vale

A segunda estratégia tem a finalidade de incentivar o aumento de demanda fora do
horério de ponta, conforme mostrado na Figura 3. O intuito € evitar os vales que surgem nas
curvas de cargas, assim evitando prejuizos em razao de serem periodos do dia em que o custo
de geragdo ¢ baixo. Além disso, lida com o fato de que mesmo com o custo de geragdo sendo
baixo nesses hordrios, os valores cobrados pelas concessiondrias aos seus clientes ndo cobrem os
custos de geracao e despachos, pois a demanda € baixa. Logo, transferir uma parte da demanda
para esses horarios (preenchendo os vales) compensaria os custos de despacho e geracao.

Figura 3 — Preenchimento de
vale

T/ \F

Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).

2.3.3 Deslocamento de carga

Tem por fun¢do a mudanga, deslocamento, de consumo nos horérios de ponta para
fora ponta. Esta estratégia € uma combinac¢do dos efeitos que as duas estratégias anteriores
produzem, como ilustrado na Figura 4. E realizada por meio de incentivos financeiros em que se

aumenta a tarifa nos horarios de pico e reduz em hordrio fora de pico.

Figura 4 — Deslocamento de
carga

Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).
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2.3.4 Crescimento de carga estratégico

A quarta estratégia, se refere ao aumento geral de venda de energia elétrica. O
objetivo é aumentar o estimulo de ado¢do de tecnologia baseada em eletricidade e substituir as
que tém por base combustiveis fésseis, por exemplo, a substitui¢ao de carros a combustdo por
elétricos. A Figura 5 demonstra esse crescimento.

Figura 5 — Crescimento de
carga estratégico

/ﬁ\
Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).

Ao longo do prazo com crescimento estratégico além de reduzir os impactos ambien-
tais causados pelos combustiveis fdsseis, pretende-se reduzir os custos atrelados ao servigo pois

aumentaria a base de clientes.
2.3.5 Conservacgao estratégica

Na quinta estratégia, as concessiondrias adotam programas para incentivar o uso
eficiente de energia elétrica, a fim de reduzir a demanda ndo somente no horério de ponta,
mas durante as outras horas do dia. Isso pode postergar a necessidade para adicdo futura de
capacidade de transmissdo, geracao e distribuicdo. Outras acdes que podem ser tomadas, sao

propagandas e campanhas de conscientizacdo para o consumo inteligente de energia elétrica.

2.3.6 Curvas de cargas flexiveis

Por fim, a curva de carga é um conceito relacionado a confiabilidade. No planeja-
mento futuro, que deve englobar o estudo da oferta e da demanda, a carga podera ser flexivel se
forem dadas aos consumidores op¢des de qualidade do servigo, que variam conforme o preco.

Este programa envolve carga interruptivel, gerenciamento integrado da energia e aparelhos
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Figura 6 — Conservagao estraté-
gica

Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).
individuais de controle.

Assim, o consumidor pde em pratica mudancas de hédbitos e consequentemente o seu
novo perfil de carga. A curva de carga flexivel pode ser observada na Figura 7, que demostra
como a carga flexivel pode ser moldada para preencher a drea abaixo da curva conforme o preco
da energia do programa implementado.

Figura 7 — Curvas de cargas fle-
xiveis

Fonte: Adaptado de Gellings e Cham-
berlin (1987).

2.4 Planejamento de um projeto GLD

Ha4 varios estagios no planejamento de um projeto GLD, conforme mostrado na
Figura 8. Estes estdgios sdo: pesquisa de carga, pesquisa de mercado, politicas de conscien-
tizagdo do consumidor final, aprovacdo da agéncia de regulacio do pais, desenvolvimento e
implementacdo do projeto, na prética. Por fim, avaliacdo final do impacto econdmico, social e
ambiental do projeto (SINGH et al., 2017). Conforme a Figura 8.

O primeiro passo € a pesquisa de carga, uma atividade em que se coleta de forma
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sistemdtica os dados, a necessidade de energia elétrica, demanda do cliente em um periodo
determinado, dia, mé&s ou ano. Essa etapa é o pré-requisito para o planejamento. O objetivo €
fornecer uma anélise detalhada da carga e de seu perfil no sistema.

Os dados sdo obtidos pelas concessiondrias por intermédio de medidores inteligentes
instalados nos consumidores e pesquisas de amostragem, deste modo estimam-se padrdes de
consumo de uso final e consequentemente as variacdes ao longo do dia, semana, més ou ano. E
neste momento que se obtém informacdes do tipo, nimero de equipamentos, capacidade de sua
poténcia, marca do dispositivo, tempo de uso, etc.

Figura 8 — Planejamento de
um projeto de GLD

/ ™

Pesquisa de Carga

Pesquisa de mercado

Politicas de conscientizacdo do
consumidor final

Aprovacao da agéncia de
regulagdo

Desenvolvimento e
implementacdo

Verificagdo e Avaliagdo

b A
Fonte: Adaptado de Singh ef al.
(2017).

Com a andlise detalhada das cargas sao identificadas as intervengdes especificas do
GLD de acordo com as caracteristicas das cargas (corte de pico, enchimento de vale, deslo-
camento de carga, conservacdo estratégica, crescimento de carga estratégica e curva de carga
flexivel). Logo, é nessa parte que por meio de pesquisa, se conhece as curvas de carga de vérios
equipamentos € seu impacto em varios setores do sistema.

Em seguida, é realizada uma pesquisa de mercado para saber a participagcao dos

dispositivos de uso final, porém com o conhecimento obtido na pesquisa de carga fica mais facil
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avaliar a presenca dos fornecedores para tecnologias GLD. Esta pesquisa ajuda a ter no¢do da
disponibilidade de tecnologias GLD no mercado.

A terceira etapa, sdo programas que visam conscientizar os consumidores. Educar os
clientes pode ser feito por meio de panfletos, e-mails, campanhas em canais abertos de televisao,
jornais fisicos ou que estdo na internet. Outro meio possivel € o incentivo de fabricacdo e compra
de aparelhos que tém uma alta classificacio de efici€éncia energética.

Essa € uma das partes cruciais, como aponta Yoo ef al. (2015) h4d uma baixa partici-
pacdo por partes dos consumidores, isto €, devido a falta de percepcdo que os mesmos t€m sobre
0 assunto, ou seja, tem poucas informacdes o que ocasiona pouco conhecimento ao assunto,
portanto ndo hé investimento por partes dos mesmo para obterem uma infraestrutura eficiente de
energia.

A aprovacao por partes das agéncias regulatérias tem o papel de garantir ao consu-
midor final que as mudancgas impostam pelo GLD sejam feitas de maneira suave, isto €, que nao
haja sobrecarga e nem abusos por partes dos fornecedores de energia. E nessa etapa que ocorrem
os testes de implementacdo das técnicas de GLD, pois demonstram os custos e beneficios que os
programas podem trazer ao sistema elétrico. Os mais comuns sao os testes de Total Resource
Cost / Custo total do Recurso (TCR), Ratepayer Impact Measurement / Medi¢ao do Impacto do
Contribuinte (RIM), Life Cycle Revenue impact / Impacto na Receita por Ciclo de Vida (LRRIM),
Farticipant Cost Test / Teste de Custo do Participante (PCT) e o Societal Cost Test / Teste de
Custo Social (SCT) que sdo explicados em detalhes na 1.

A pentltima etapa do planejamento € o desenvolvimento e implementacao. Nessa
parte, o 6rgdo regulador realiza processos de licitagdes para que os fornecedores de tecnologia
GLD possam concorrer.

Por ultimo, a etapa de verificagdo e avaliagdo que tem um papel importante devido a
muitas agéncias governamentais disponibilizarem concessoes fiscais, isto €, redu¢cdo de imposto,
créditos por reducdo de gases do efeito estufa e etc. Também tem a fungdo de transparéncia
entre as concessiondrias e os clientes, pois os consumidores podem verificar a real economia que

obtiveram com o0s programas.
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Tabela 1 — Testes de custo-beneficios dos programas de GLD

Testes de Custo Beneficios Descrig¢ao

Mede a economia geral em perspectiva da sociedade. Os beneficios considerados
s30 sociais e os custos sdo os totais, incluindo os de natureza publica.

Mede o impacto sobre o investimento na implementacio do programa. Se o teste
LRRIM for positivo significa uma reducdo geral das tarifas, mas se for negativo € um
aumento para os participantes e nao participantes.

Mede a eficacia do programa na perspectiva dos clientes, se for positivo € sinal
que € vantajoso.

Nesse teste mede a eficacia de uma perspectiva social, considerando os custos e
beneficios do teste TRC.

Fonte: Adaptado de Singh et al. (2017).

TRC

PCT

SCT

2.5 Resposta da demanda

Com o avango das tecnologias, o gerenciamento pelo lado da demanda evoluiu
em dire¢do a dois grupos principais: a eficiéncia energética (EF) e a resposta da demanda
(BEHRANGRAD, 2015).

A eficiéncia energética tem como principio a menor quantidade de energia para a
realizacdo de uma determinada funcao, ou seja, € a reducao necessaria do consumo de energia
para se realizar a fun¢do do sistema ou equipamento.

A resposta da demanda trata-se da mudanga de hdbito do consumidor, isto €, realizar
alteracdes no perfil de carga do mesmo com o intuito de se atingir o melhor uso da energia
elétrica. Essas mudancas nos padrdes de comportamento dos usudrios podem ser feitas mediante
tarifas do sistema (aumento ou diminui¢@o), como pelo incentivo feito, por exemplo, pagamentos

por economia de energia quando o sistema necessita.

2.5.1 Beneficios da resposta da demanda

A resposta da demanda segundo o estudo realizado pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) permite que os consumidores participem ativamente no gerenciamento do uso
de energia. O estudo conclui que essa participagdo traz beneficios, conforme citado abaixo:
e Maior flexibilidade e uma melhor confiabilidade, devido a redugao de picos de
demandas e conjunto a inser¢ao de geracdo distribuida.
e Com a diminuicdo de demanda ha uma reducgdo para o acionamento de usinas
térmicas causando uma menor emissio de gases do efeito estufa.
e Redugdo com os custos de planejamento com foco no fornecimento. Pois adia, e

em alguns caso evita, a construcao ou ampliacdo de usinas de geracao e todo os
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custos para o transporte de energia até os consumidores.

2.5.2 Tecnologia na Resposta da Demanda

O setor elétrico estd em uma fase de transicdo, em outras palavras estd em um pro-
cesso de digitalizacdo. Na pratica, medidores de energia tradicionais estdo sendo substituidos por
medidores inteligentes e os demais equipamentos estdo mudando para unidades com inteligéncia
artificial, isso deu solidez para as chamadas smart grid.

O GLD estd intrinsecamente ligado as smart grid e aos smart meters. De acordo
com (HUSSAIN et al., 2018), as redes inteligentes permitem uma comunicag¢do bilateral entre
os consumidores e os geradores de energia, permitindo um modelo de resposta mais continuo e
ndo eventos esporddicos. Com isso, esta tecnologia contribui para um aprendizado por parte dos
consumidores sobre o padrao de suas cargas elétricas e assim traca um perfil de carga com um

melhor conhecimento.

2.5.3 Tipos de resposta da demanda

Como mencionado anteriormente, a RD funciona em dois segmentos, a primeira é
por meio de precos e a segunda por incentivos. Logo, podemos dividir em dois grupos principais

de atuacdo.

2.5.3.1 DR com base em preco

Nesse tipo de abordagem a tentativa € influenciar diretamente o perfil de uso de carga
por partes dos consumidores. Ao adotar variacdes nos valores de precos de tarifas ao longo do
dia, isto faz com que o consumidor altere sua demanda de acordo com essas variacoes. A ideia é
simplesmente fazer com que os clientes desloquem suas cargas para momentos em que o prego €
mais baixo e usem menos em momentos em que o preco € mais caro.

O estudo da EPE resume as principais alteracdes deste grupo de resposta da demanda:

e Time-of-Use / Tempo de Uso (TOU): Este tipo de tarifa assume valores dife-
rentes para cada periodo do dia estabelecido. O preco da tarifa é baseado nos
custos médios de geragdo e transmissao, porém como sao custos dindmicos a
necessidade de atualizacOes periddicas. No Brasil as tarifas verde, azul e branca

sdo tipos de tarifa TOU.
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e Critical Peak Pricingt / Preco de Pico Critico (CPP): Na tarifa CPP, faz com
que em periodos que o custo de geragdo estd caro ou quando a rede estd so-
brecarregada a tarifa seja mais cara para desestimular o consumo, entretanto
os participantes recebem descontos em outros momentos, isso € para manter a
receita anual das concessiondrias.

e Peak Time Rebate (PTR): Nesse programa € similar ao CPP, a diferenca é que
ao invés do participante pagar uma tarifa em momentos criticos, ele recebe um
pagamento por economizar energia de acordo com uma linha base de consumo.

e Real Time Pricing |/ Precos em Tempo Real (RTP): No programa RTP, os
participantes pagam tarifas com valores proximos aos ofertados pelo mercado
spot. Esses valores sdo fornecidos com certa antecedéncia que podem ser minutos,

horas ou dia.
2.5.3.2 DR com base em incentivos

O segundo grupo de resposta da demanda tem por caracteristica em incentivos finan-
ceiros feitos aos consumidores para que 0s mesmos possam economizar energia em momentos
de escassez na oferta ou em que o sistema estd com baixa confiabilidade. O principio dessa
abordagem é que os consumidores possam manter suas demandas abaixo de uma linha base
previamente determinada e caso os mesmos extrapolam essa linha sao penalizados.

Semelhante a RD com base em precos, o estudo da EPE apresenta as principais
variacOes dessa abordagem:

e Direct Load Control: A primeira variacdo comum ja foi apresentada anterior-
mente. Nela o operador (concessiondria ou geradora) controlam remotamente
as cargas dos usudrios, ou seja, podem desligar e religar a qualquer momento as
cargas.

e Interruptibilidade: E a reducio de carga feita pelos grandes consumidores
gerando descontos ou créditos. Esta redugdo estd em conexdo com o sistema de
tarifacdo.

e Programas de Emergéncia: Sao programas que oferecem pagamentos para

reducdo de carga em momentos em que o sistema estd em estado de emergéncia.
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2.6 Tarifas horarias no Brasil

Supracitado, as tarifas hordrias sdo um dos principais instrumentos de implementacao
do gerenciamento pelo lado da demanda. S@o formas de auxiliar a administracdo no curto prazo
o gerenciamento dos picos de consumo e a0 mesmo tempo incentivar o deslocamento da carga.
No Brasil temos as bandeiras tarifarias e a tarifa branca, além de contar com as tarifas verde e

azul para consumidores do grupo A.

2.6.1 Tarifa branca

Direcionada aos consumidores de baixa tensdo, tem por objetivo a mudanca de
hébitos ao deslocar o consumo do periodo de pico para o fora de pico. Tendo sua aprovagao
em novembro de 2011 pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e estabelecida em
Procedimento de Regulagdo Tarifaria (PRORET), submdédulo 7.1 na Resolu¢do Normativa n°
414/2010 (ANEEL, 2010a). A tarifa funciona por meio de postos tarifdrios fixos, em outras
palavras, o preco da energia elétrica varia ao longo do dia, porém somente é valido para os dias
uteis. Esses postos sao definidos em ponta, fora ponta e intermediario, em comparac¢ao com a
tarifa convencional, a tarifa branca nos periodos de ponta e intermedidrio do dia os precos sdao
maiores e no periodo de fora ponta o preco € menor.

Logo, essa tarifa ndo € recomendada para consumidores que seu consumo seja em
horérios de ponta e intermedidrio, assim estimula o aprendizado sobre o perfil de carga por partes
dos consumidores. Para o sistema os beneficios da tarifa branca sdo o miximo deslocamento de

carga para os periodos de fora ponta.

2.6.2 Bandeiras tarifarias

De acordo com a ANEEL as bandeiras tarifarias sdo um sistema que tem a finalidade
de sinalizar aos consumidores por meio de cores das bandeiras (verde, amarela e vermelha) os
custos reais da geracdo de energia elétrica. Portanto, as cores indicam as condi¢gdes de geracao,
isto é, a bandeira verde: condi¢Oes favordveis de geracao de energia. A tarifa ndo sofre nenhum
acréscimo; A bandeira amarela: condicdes de geracdo menos favordveis; A bandeira vermelha -
Patamar 1: condi¢bes mais custosas de geragcdo; A bandeira vermelha - Patamar 2: condi¢des
ainda mais custosas de geracgao.

O sistema, implantado em 2015, é uma forma diferente de apresentar um custo que
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ja estava na conta de energia, mas que geralmente passava despercebido. Nao existe, portanto,
um novo custo, mas um sinal de preco que sinaliza para o consumidor o custo real da geracdo no

momento em que ele estd consumindo a energia, dando a oportunidade de adaptar seu consumo,

se assim desejar.
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3 MODELO DE MERCADO

3.1 Introducio

Neste capitulo é apresentado um modelo de mercado proposto que tem por carac-
teristica um mercado varejista competitivo e possui um gerenciamento pelo lado da demanda,
neste caso, uma implementagdo de politica de RD com base em preco. A implementacdo desse
modelo foi realizada utilizando os conceitos de otimiza¢do matemdtica baseada em programacao

estocastica.

3.2 Programacao estocastica

A programacdo estocdstica como dito no pardgrafo anterior tem a capacidade de
lidar com problemas complexos de otimizagdo matemadtica, em que varidveis desconhecidas,
incertezas, criam uma série de solucdes possiveis. Para Birge e Louveaux (2011) a programacgao
estocastica baseada em cendrios lida com problemas de decisdo sob incerteza na qual os para-
metros desconhecidos sdo representados por meio de conjuntos de cendrios finitos. Um cendrio
€ uma possivel realizacao da varidvel aleatéria em que uma probabilidade de ocorréncia esta
associada.

Os problemas de programacio estocdstica visam minimizar uma funcao objetivo
que neste trabalho representa o custo esperado sobre todas as realizagdes do cendrio. Essa
minimizacao de custo é realizada considerando as restri¢des do problema para todas as realizagdes
de cendrios. Uma das principais desvantagens da programacao estocdstica € que seu desempenho
depende do conhecimento da fun¢do de distribui¢do de probabilidade dos dados incertos. Além
disso, a viabilidade do problema s6 € garantida para os cendrios de entrada considerados. Portanto,
um numero suficiente de cendrios deve ser considerado. No entanto, um grande nimero de
cendrios pode resultar em um problema computacionalmente intratdvel.

Portanto, os cendrios sao usados na construcio das chamadas arvores, grafos conexos
e sem ciclos, em que seus nds sdo as decisdes e os ramos as possiveis realizacdes. Todo os
nds t€m apenas um predecessor e deles podem partir varios sucessores em outras palavras, as
decisdes em cada estidgio dependem das realizacdes de incerteza anteriores, mas sdo unicas
para as realizac¢des de incertezas futuras e de acordo com o nimero de tomadas de decisdes 0s

problemas de programacao estocastica sdo divididos em problemas de dois estagios conforme
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mostrado na Figura 9, e de miltiplos estdgio (BIRGE; LOUVEAUX, 2011).

Figura 9 — Grafo em arvore de dois estagio

|
|
: O Noés

—— Galhos

| |

1° Estagio 2° Estagio

Fonte: Adaptado de Birge e Louveaux.

3.3 Principais componentes do modelo

Os principais compontens do modelo proposto sdo:

Devices

Sdo equipamentos elétricos, porém nesse tipo de mercado sdo inteligentes, pois
podem ser medidos e controlados, ligados, desligados e programados em tempo real. Os Devices
foram modelado em trés tipos de cargas, redutiveis, interruptivel, e deslocéveis.

Prossumidor

O prossumidor nesse modelo serd uma agregacdo de devices € também o interme-
didrio entre os devices e os agregadores e varejista. Portanto, atua podendo tanto comprar ou
vender energia elétrica, além de ser o responsdvel pela coleta de informacdes e assim distribuir

as politicas de para os devices.

3.4 Mercados de energia

O modelo proposto tem dois mercados de contratagdo de energia. O mercado com
tarifas fixas e consequentemente mais conservador no quesito preco, chamado Mercado Futuro,
e 0 Mercado Spot em que as tarifas sdo ajustadas em tempo real.

O Mercado Futuro se assemelha ao que acontece no ambiente de contratacao livre.

A forma de contratac@o acontece por intermédio de um contrato bilateral entre o consumidor
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e o fornecedor. O preco, a quantidade de energia e o periodo sdo acordados e cada fornecedor
pode possuir varios tipos de taxas de acordo com os horarios do dia, o que deixa o ambiente
mais competitivo e atrativo aos clientes. Porém devem deixar os consumidores cientes no
ato de contratacdo. Normalmente as informacdes nesse tipo de mercado sdo fornecidas com
antecedéncia. A Figura 10 ilustra um exemplo de Mercado Futuro.

Este mercado tem como vantagens para o consumidor, taxas estdveis e garantia de
energia, tendo em vista que o fornecedor tem a obrigacdo de garantir a demanda contratada.
Contudo, em caso o consumidor ndo utilize toda a demanda contratada, o consumidor nao pode
abater o valor estipulado em contrato.

Figura 10 —Ilustracdo do funcionamento do mercado
futuro

<+—> Contrato Futuro

Fonte: Tavares (2019).

Outro ambiente de contratagdo € o Mercado Spot, tem intervalos fixos de tempo igual
ao Mercado Futuro, mas o formato é baseado em pool. Nele os consumidores vao ao mercado
venderem ou comprarem energia de acordo com a sua demanda liquida, isto €, se o consumo de
energia for maior do que a contratada no Mercado Futuro, por exemplo, podem ir ao Mercado
Spot para repor. Em contrapartida, se estiverem com energia além de suas necessidades podem
utilizar este mercado para venderem.

No Mercado Spot sdo realizadas negociacdes para entrega imediata de energia ou,
entdo, de maneira rdpida. Assim, devido as condi¢des como disponibilidade de energia e a
procura pela mesma, os precos neste tipo de mercado tém mais variagdes que no mercado futuro.

Além disso, os consumidores podem vender energias excedente provenientes de sua propria
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geracdo no Mercado Spot, conforme a Figura 11, vale destacar que € proibido a venda de energia

adquirida no Mercado Futuro para evitar distor¢des no mercado.

Figura 11 —Ilustracdo do funcionamento do mercado
spot

-=— Lances/Pregos

Fonte: Tavares (2019).

3.5 Construcao de cenarios

Na elaboragdo de cendrios o uso de dados histdricos e técnicas de previsdo siao

necessdarios, diante disso dados reais de consumo e geragdo foram obtidos em arquivos separados.

3.5.1 Dados do modelo

Os dados utilizados tanto para a demanda quanto os precos para o Mercado Spot
foram obtidos de trés fontes distintas. Para a demanda e geragcao da rede foram usados os dados
do projeto SimBench de autoria da Benchmark-Datensatz fiir Netzanalyse, a base de dados para
os pregos do Mercado Spot foi retirada do site da UK POWER NETWORKS. Por fim, as curvas
individuais dos equipamentos elétricos residenciais a base utilizada foi do projeto da Pecan Street

Inc.

3.5.1.1 Dados de consumo

Os dados de consumo utilizados foram de residéncias situadas em New York, Estados
Unidos da América, especificamente consumo de 25 residéncias nos periodos de maio de 2019 a

outubro de 2019. A base de dados € do projeto Dataport de autoria da Pecan Street Inc. Para
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os dados de demanda da rede foi usado a base de dados do projeto SimBench de autoria da
Universidade de Kassel, Fraunhofer IEE, RWTH Aachen University e pela Universidade Técnica
de Dortmund do ano de 2016.

Para uso em simulacdo, € escolhido uma residéncia dentre as 25 e uma dia dentre o
periodo citado acima de maneira aleatdria e o periodo € 24h, tendo em vista que o horizonte de
otimiza¢ao do modelo € realizado para o periodo de 1 dia. Os dados de demanda e geracdo da
rede € definido um né em seguida dentro de um intervalo de um més € retirado os dados de um
dia. A coleta dos dados de consumo da residéncia € em kW, realizadas a cada 15 minutos e da
rede € tanto poténcia ativa quanto poténcia reativa, também feita a cada 15 minutos. Portanto,
para os dados da rede a 4 arquivos .csv, em que dois contém os nos para geracdo e demanda e os
outros dois os dados de para os respectivos nos.

Em relacdo as curvas das cargas individuais foram separadas em 3 conjuntos de
arquivos com o formato .csv também. Cada conjunto conta com as cargas correspondente ao seu

tipo (redutiveis, interruptivas e deslocaveis).

3.5.1.2 Dados dos precos do mercado spot

O NordPool € o principal mercado europeu de energia responsdvel por oferecer
servicos de comércio, compensacao, liquidagdo e servigos associados nos mercados didrios e
intradidrios em 16 paises europeus. Sendo o principal produto o preco da energia produzida em
seus mercados a cada hora, todos os dias.

Os valores coletados foram de 21/03/2019 a 19/03/2020 disponibilizado em formato
xIsx (microsoft excel), resultando em 364 dias. O site fornece os dados a cada 60 minutos,
portanto um tratamento dos dados foi necessario, haja vista que o Mercado Spot tem intervalo
fixo de 15 minutos, logo o valor dentro de 1 hora foi repetido 4 vezes e usou-o como um valor de

do preco da energia equivalente a 15 minutos.

3.5.1.3 Geragdo e redugdo de cendrios

Como dito no tépico 3.2 os cendrios sdo baseados em fatos histéricos e métodos
de previsao, diante disso ao longo dos anos varios desses métodos foram desenvolvidos, como
séries temporais, modelos Autoregressive Integrated Moving Average /| Média Movel Integrada
Autorregressiva (ARIMA), e o Método de Monte Carlo (MCC) sendo os mais comuns de serem

utilizados.
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Para a geracdo deste modelo o método escolhido foi o de Monte Carlo, este método
foi escolhido devido a permitir uma simplificacdo, haja vista que a geracdo de cendrios se da por
funcdes de distribuicdo de probabilidades, entretanto a amostragem esta sendo feita diretamente
do banco de dados. O MCC é comumente aplicado para qualquer classe de método em que se
usa amostragem aleatdria massiva para obter resultados numéricos, assim justificando o seu uso.
Portanto a geracao de cendrios se deu pela amostragem do banco de dados em que uma base
de dados representa uma certa quantidade de dias, 30 dias nesse caso, sendo cada dia um vetor
de 96 dados caracterizando os valores de energia, preco ou geragdo a cada 15 minutos. Logo,
um cendrio € composto por um conjunto de n amostras (cada amostra € um vetor didrio), sendo
1 vetor com a demanda liquida, 1 vetor com os precos do mercado Spot € n menos 2 vetores
contemplando as curvas das cargas residenciais. Assim configura um cendrio, esse procedimento
serd executado mais 9 vezes, completando 10 cendrios didrios futuros.

Contudo, esse método de geracao de cendrios ainda apresenta a desvantagem de
demandar muito processamento computacional, considerando que a 10 cendrios futuros para o
consumo das cargas residenciais, gera¢do, demanda e preco o total de cendrios gerados seriam
de 10.000. Assim faz-se necessario o uso de alguma técnica de redugdo de cendrios, a técnica
escolhida é uma técnica de reducio de distincias de probabilidade. A distincia de probabilidade
escolhida € a distancia de Kantorovich, também é conhecida como a métrica de Wasserstein (ou

Vaserstein), conforme a fung¢do a seguir.

Di(0,0)= ), %o minv(w,) (3.1)
wed\Q, (Y%
Em que:

Q e Q’ sdo as distribuicdes de probabilidades dos cendrios original e reduzido
respectivamente;

® e @' sdo os cendrios original e reduzido respectivamente;

Q e Q; sdo o conjunto de cendrios original e reduzido, em que €2, estd contido em Q;

Ty € a probabilidade de @ em Q

Q\Q o conjunto de cendrios de que ndo estdo em €2;

v() é a norma euclidiana.

Esse ¢ um método heuristico com boa performance prética. Portanto, a elaboracao
de cendrios segue as etapas abaixo:

1. Cada conjunto de cendrio (consumo, curvas de cargas, geracao e preco) sao

reduzidos de 10 para 3;
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2. Os cendrios de consumo e geracdo sao combinados formando 9 cendrios de
demanda liquida;

3. Em seguida os 9 cendrios de demanda liquida sdo reduzidos a 3, sdo combinados
com 0s cendrios de pregos e reduzidos a 3;

4. Por fim, os 3 cendrios de demanda liquida combinados com o preco sdo com-
binados com os cendrios de curvas de cargas. A probabilidade de cada cendrio
se realizar corresponde a multiplicagdo das probabilidades individuais de cada

cenario.

3.6 Formulacao do modelo

3.6.1 Formulagdo matemdtica

Conforme o tépico 3.2 os problemas de programagao estocdstica pretendem mini-
mizar ou maximizar uma funcao objetivo. No modelo proposto a funcdo objetivo representa
os custos dos prossumidores na contratacdo de energia no Mercado Futuro, tendo em conta a
existéncia de politicas de resposta da demanda e o Mercado Spot. A dificuldade na tomada de
decisdo por parte dos prossumidores estd nas incertezas dos pregos praticados no Mercado Spot
e no cumprimento que o programa de RD exige ao participante.

O modelo utiliza-se de dois estdgios. No primeiro utiliza-se os dados deterministicos
dos precos das tarifas no Mercado Futuro para fazer a contratagdo de energia. No segundo estagio
o prossumidor antes de efetuar sua decis@o, compra ou venda de energia, primeiro faz uma
andlise do balanco energético com base na sua geracdo préopria, consumo da energia contratada e
na implementacdo das politicas feitas pelo programa de RD. Logo o evento estocdstico acontece
diariamente ao longo de 1 semana, periodo corresponde ao intervalo para a proxima liquidagcao
do Mercado Futuro.

O custo de energia que o consumidor paga € a funcdo objetiva que o modelo visa

minimizar:

min(z) = CM +RD (3.2)
Em que CM corresponde aos custos de contratacdo de energia nos dois tipos de

mercado:

CM =Y Pyr(t)-Cyr + Pus(t) - Cys(1) (3.3)

teT



RD representa os incentivos para adocao de politicas de resposta da demanda:

Z pcurt(l71))'PRD+ Z pinte<lat)'PRD+
1eQCurt leQyne

RD: Z load
teT Z Pshifi—(1,t) - Prp

Shift
leglaad

Vil e -Q'load

sujeito a:

t)>0VteT

~—

(
Pyr(t)+Pys(t) > P(t) Yt €T
Pys(t) > P(t) | P(t) <O VteT
(1)

>0 | P(t)>0VteT

Em que:

T € o conjunto dos 96 periodos de 15 minutos existentes em 1 dia;
Pyr é a demanda maxima contratada no Mercado Futuro;

Cur € o preco da tarifa de demanda contratada no Mercado Futuro;
Pys € a demanda maxima contratada no Mercado Spot;

Cuys € o precgo da tarifa de demanda contratada no Mercado Spot;

Q/0aq € 0 conjunto dos tipos de cargas (Device);
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(3.4)

(3.5)
(3.6)
(3.7)
(3.8)

hift . .
QCurt Qylnie o leoa’f s@o os subconjuntos de €;,,s que representa os tipos de cargas

load’ = “load

redutiveis, interruptivel e deslocdvel, respectivamente;

Peurr € areducdo de poténcia ativa da carga do conjunto Qg)”gé em kW;

53 = : : : Inte .
Pine € interrupgdo de energia ativa do conjunto ;77 em kW;

Pypif- € poténcia reduzida de do conjunto Qfohégt em kW.

Prp € o preco das tarifas utilizadas como incentivo financeiro para a RD

A Equacdo 3.5 impede que o prossumidor compre energia somente no Mercado

Spot, ou seja, o prossumidor tem que comprar energia no Mercado Futuro. As Equagdes de 3.6

determinar que o somatério das poténcias adquiridas nos dois mercados tém que ser igual ou

maior a demandada pelo prossumidor e as Equacdes 3.7 e 3.8 impedem do prossumidor vender a

energia adquirida no Mercado Futuro no Mercado Spot.

Entretanto hd mais algumas restri¢des ao modelo. Essas restri¢cdes estao relacionadas

ao armazenamento de energia por meio de baterias e os tipos de carga que sao usadas para

implementar as politicas de RD.
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3.6.1.1 Sistemas de armazenamento de energia

As baterias sdo uma grande fonte de flexibilidade porque permitem mudar a geragdo
e o consumo de energia ao longo do tempo. Portanto, a restri¢do estrita de confiabilidade de que
a poténcia fornecida e a poténcia demandada devem ser iguais em todos os momentos pode ser
cumprida com menos dificuldade.

O State-of-Charge / Estado de Carga (SOC) refere-se a quantidade de energia em
uma bateria em um determinado periodo ¢. Esta € a principal varidvel a ser modelada.

A primeira restricdo garante que a descarga e a carga da bateria ndo ocorram simulta-

neamente.

xpss+ (1) +xpgg- (1) <1Vt eT (3.9)
O limite maximo de descarga é dado por:

PEss— (1) < Pess—max(t) - Xgss— (1) Vi €T (3.10)
E o limite médximo de carga é dado por:

PEss+ (1) < Pess+max(t) - Xgss+ (1) Vi €T (3.11)
A energia armazenada na bateria € restrita por:

Psoc(0) = 0.2 - Psocmax (3.12)

Psoc(t) = Psoc(t —1) + (xgss+ (1) — Xgss- (1)) -0.25 Vi € T (3.13)

3.6.1.2 Carga redutiveis

As unidades redutiveis podem ser reduzidas até um certo nivel sem desligar. E de
acordo com Lezama et al. (2019) A poténcia ativa maxima que cada carga pode ser reduzida é

formulado por:
0 < peurt (1,1) < Peyryyy, (1,1) V2,1 € Q5 (3.14)

Em que:

2 L. ~ . Curt .
Peurt,,, € méxima redugdo de carga do conjunto Q") em kW;
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3.6.1.3 Carga interruptivel

No modelo de cargas interrompiveis com restricao de carga, o padrdao de consumo
de energia, também conhecido como consumo de linha base € interrompido completamente
e nenhuma recuperacao € possivel depois. Em outras palavras, o aparelho estd ligado ou
completamente desligado quando uma ordem de desconexao € recebida, ou seja, um pedido de
regulacdo ascendente, as cargas se desconectam. Assim que o pedido terminar a carga € ligada e
continua seguindo seu perfil de linha de base.

Para Lezama et al. (2019) as cargas interrompiveis podem ser desconectadas a
qualquer momento por um custo de compensa¢do. Uma varidvel bindria € usada para controlar o

status ligado/desligado do cargas consideradas:
Pine(1,) = Proaa(l,1) - Xime(1,1) V1,V € Qi (3.15)

Em que:
Pioaq € a poténcia ativa prevista das cargas em kW;

Xinte € 0 estado da carga interruptivel, ou seja, se estd ligado ou desligado.
3.6.1.4 Carga deslocdvel

Para unidades de carga de perfil deslocdvel, a carga total deve sempre ser atendida,
mas pode ser movida dentro de um determinado intervalo de tempo. O consumo € adiado, mas
mantendo o perfil de base. Exemplos de unidades de deslocamento de carga sdo processos
de maquina de lavar e secar onde a escolha de periodo operacional ndo € critico, desde que o
processo esteja pronto dentro do prazo.

Ainda segundo Lezama et al. (2019) Cargas deslocdveis permitem uma mudanga ou
modificagdo em seus perfis desde que o volume total durante esse periodo de turno é respeitado.

A Equagdo 3.11 € usado para cumprir essa condi¢ao:

hi

load
TSt TSt
Y. ponisi(L1) =Y. Pais(L,1) (3.16)
TStqrt TStqrt
Shift Shift
Vi € Toie, VI € QT

Além disso, a quantidade médxima de deslocamento da carga € limitada pelo seguinte
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conjunto de Equacdes:

Panift(11) < Paigi (1,1) + Pygipo, o (1,1) Ve,V € QM (3.17)
Panife(11) > P (1,1) — Pogipo, (1,1) Ve,V € QM (3.18)

Também € possivel modelar o deslocamento negativo (ou seja, a reducdo da carga)

ou positivo (ou seja, o aumento na carga) para cada periodo usando o préximo conjunto de

Equacoes:

Ponigr (1,1) > 0 V1, W1 € Q! (3.19)
Panifi- (1,1) > 0 V,W1 € Q! (3.20)
Paife (1,1 Pagies (1,1) = pspige(1,1) + Pagige- (1,1) V1,91 € Qs (3.21)

Onde:

Shift.

Tsif: € 0 intervalo de deslocamento do conjunto conjunto €2, =';

TS‘Z%’ e Ts]i??z sdo os periodos inicial e final possivel para deslocamento de carga do

conjunto leﬂgt;
P f1,00 € @ carga méxima deslocada do conjunto Qf:;{f em Tgp;r; em KW;

N . Shift
Pshif+ Poténcia incrementada do conjunto €2 " em kW.

3.7 Simulador
3.7.1 Pyomo/PySP

O Pyomo € um pacote de software de cddigo aberto baseado em Python que oferece
suporte a um conjunto diversificado de recursos de otimizagdo para formular, resolver e analisar
modelos de otimizagdo. Além disso, O Pyomo também suporta anélise iterativa e recursos de
script em uma linguagem de programacao completa. Além disso, o Pyomo também provou
ser uma estrutura eficaz para o desenvolvimento de ferramentas de otimizagdo e andlise de
alto nivel. Por exemplo, o pacote PySP fornece solucionadores genéricos para programagao
estocdstica. O PySP aproveita o fato de que os objetos de modelagem do Pyomo sdo incor-
porados em uma linguagem de programacao de alto nivel com todos os recursos, que permite
a paralelizacdo transparente de subproblemas usando bibliotecas de comunicacao paralela do
Python (Pyomo.org).

Um modelo Pyomo consiste em uma cole¢ao de componentes de modelagem que

definem diferentes aspectos do modelo. O Pyomo inclui os componentes de modelagem que
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sdo comumente suportados por AMLs modernas: conjuntos de indices, pardmetros simbdlicos,
variaveis de decisdo, objetivos e restricdes. Esses componentes de modelagem sdo definidos no
Pyomo por meio das seguintes classes Python:

Set

Os sets sao dados que podem ser niimeros ou objetos que sao usados para definir
uma instancia de modelo.

Param

Sao os parametros que sdo usados para nos referir aos dados que devem ser fornecidos
para encontrar uma atribui¢ao 6tima (ou boa) de valores para as varidveis de decisao.

Var

E a funcio que define a varidvel. As varidveis destinam-se a receber valores por um
pacote de otimizacao. Eles sdo declarados e opcionalmente limitados, recebem valores iniciais.

Objective

E a funcdo objetiva na qual o pacote de otimizagdo tenta maximizar ou minimizar.

Constraints

E a classe em que se define as restricdes. A maioria das restricdes é especificada
usando expressoes de igualdade ou desigualdade que sdo criadas usando uma regra, que € uma

funcdo Python.
3.7.2 Simulador

A rotina de simula¢@o consiste primeiro na execucao do arquivo run_stochastic-
_model.py, a terminagdo .py se refere a um arquivo Python. Neste arquivo, contém a rotina
principal do simulador, dados de configuracdo como a taxa de armazenamento, o né da rede, o
preco do Mercado Futuro etc.

Ainda na rotina principal e executada a funcdo update_scenarios, esta que esti
localizada no arquivo generate_scenarios.py, em que estao as rotinas de geracdo e redugdo de
cendrios. Para a gerac@o de cendrios as fun¢des em generate_scenarios.py contam com outras
func¢des dos arquivos load_data.py para os dados de demanda, geracdo e pregos do Mercado
Spot e load_profile.py para os dados das curvas dos tipos de cargas.

Em seguida, é criado os arquivos de configuracao (config.json) e outro para estrutu-
racdo dos cendrios (ScenarioStructure.dat). O primeiro contém os dados dos 9 cendrios provavel,

baseado nos métodos descrito na se¢do 3.5, o segundo descreve a drvore de cendrio, ou seja, qual
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a decisdo no 1° estdgio (no raiz), as probabilidades dos cendrios se realizarem, qual a tomada de
decisao do 2° estdgio etc. Conforme a secao 3.2.

Finalmente, € executado o modelo Pyomo completo que se encontra no arquivo
ReferenceModel.py. Este modelo é cumprido para o cendrio mais provével, porém caso o solver,
neste caso € utilizado a licenga universitaria do programa Cplex da IBM, serd executado o
segundo cendrio mais provdvel e assim sucessivamente até o ultimo cendrio (9° cenario). No
ReferenceModel.py, ha toda modelagem matematica, funcdo objetiva, restricdes, parametros e

varidveis conforme a se¢do 3.6.
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4 SIMULACAO E RESULTADOS
4.1 Configuracoes da simulacio

Para a simulacdo do modelo de mercado foram feitas 3 configuracdes iniciais permi-
tindo realizar trés situacdes diferentes nos testes. Todas as situacdes contam com 1 prossumidor,
1 agregador e 1 varejista. Em cada configuracdo serd testado com o sistema de armazenamento
de energia. A poténcia instalada do sistema em cada situacio estd em 4kW. Portanto, a variacdao
das configuragdes dos testes é dada pelos incentivos financeiros para a RD, neste contexto sdao
duas variagdes do tipo de tarifa e uma usando os precos do Mercado Spot. Os mercados futuro e
spot funcionam iguais em todas as situacdes, mercado futuro a cada dia € feito um novo contrato
e no mercado spot a cada 15 minutos conforme descrito na se¢do 3.3.

Conforme dito anteriormente, para os testes foram adotados incentivos financeiros
em formato de tarifas para a politica de RD. Estas tarifas por meio de postos hordrios possuem
um determinado valor. Os postos hordrios sdo divididos conforme os hordrios em que a demanda
¢ alta ou baixa. Na tabela 2 segue os postos horédrios de acordo com a tarifa branca praticada

pela ANEEL, e conforme a secdo 2.6.1, a tabela 3 terd um posto a menos que a anterior.

Tabela 2 — Postos e precos baseados na tarifa branca

Posto hordrio  Intervalo de tempo (h) Preco (u.m/kWh)
00:00 a 16:29

Ti 21:30 2 23:59 0,604
16:30 a 17:29

T2 20:30 2 21:29 1,004

T3 17:30 2 20:29 1582

Fonte: Préprio autor.

Tabela 3 — Posto e preco baseada na tarifa branca
com um posto a menos

Posto hordrio  Intervalo de tempo (h) Preco (u.m/kWh)

00:00 a 17:29
Tl 20:30 a 23:59 0,604
T 17:30 2 20:29 1582

Fonte: Préprio autor.

Os valores das tabelas acima foram retirados da secdo tarifa branca, item postos
tarifarios e valores do portal ANEEL, sendo escolhido o valor da tarifa praticada pela ENEL —
CE.
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Os dados que os devices fornece sdo recolhidos pelo prossumidor que os agrega em

curvas. A Figura 12 demonstra a curva média de um né da rede.

Figura 12 — Gréfico do consumo médio didrio de um né da rede
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A Figura 13 é uma tipica curva de geracdo fotovoltaica em que geralmente a maior

irradiacdo solar acontece entre as 10h e as 15h.

Figura 13 — Grafico da geracdo média didria de um né da rede
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A tltima curva em que o prossumidor gera ao agregar os dados fornecidos pelos

devices € a curva com a soma total de consumo dos trés tipos de cargas. Conforme a Figura 14.

Figura 14 — Gréfico do consumo médio didrio tipico de uma residéncia
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Fonte: préprio autor.

4.2 Resultados e analises

O primeiro resultado analisado € para a configuragdo usando a tarifa branca como
base para o incentivo financeiro por parte da varejista para a RD. O segundo resultado € para a
configuracao usando a tarifa branca como base, porém com um posto a menos, o posto horario
retirado € o Intermediario. Enfim, a dltima configuracdo analisada € a configuragcdo usando os
precos do Mercado Spot como incentivo financeiro.

A andlise contemplard os resultados dos sistemas de armazenamento de energia,
analisando carga e descarga. A demanda liquida, ou seja, a diferenga do consumo com a geragao
com o acréscimo do sistema de armazenamento e a RD. Outra anélise € a negociacdo de energia
nos Mercados Futuro e Spot, isto €, compra ou venda de energia nestes mercados. A andlise
seguinte € a RD, em que se analisa se os conceitos de GLD se mostraram eficientes e por fim os

valores dos precos no Mercado Spot ao longo dos postos horarios durante o periodo de simulag@o.
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4.2.1 Configuragdo 1: tarifa branca como base

Figura 15 — Sistema de armazenamento na configuragao 1.
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Fonte: préprio autor.

Figura 16 —Resposta a demanda das cargas redutiveis na configuragao 1
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Fonte: préprio autor.

A Figura 15 € o gréifico do SOC que fornece ao usudrio informagdes de quanto tempo

a bateria pode funcionar antes de precisar ser carregada. Pode-se perceber que inicialmente as
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baterias sdo carregadas e ao chegar em sua carga maxima o sistema as utiliza para atender a
demanda, ha um periodo curto que elas sdo carregadas, porém logo sao utilizadas devido ao

preco alto do Mercado Spot, assim evitando compra de energia nesse mercado.

Figura 17 —Resposta a demanda das cargas interruptivas na configuracao
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Figura 18 —Resposta a demanda das cargas deslocdveis na configuracio
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As figuras 16, 17 e 18 mostram o comportamento das trés categorias de cargas. No
primeiro posto hordrio as cargas reduziveis t€m pouca reducao, entretanto, nos postos T2 e T3
essa redugdo aumenta, devido ao aumento da tarifa. As cargas interruptivas no primeiro posto
houve interrupcdes em horarios em que as cargas reduziveis demandavam mais poténcias, nos
postos seguintes houveram interrup¢do, devido também ao aumento da tarifa. Por dltimo, as

cargas deslocdveis houve deslocamento de carga nos hordrios que ha picos.

Figura 19 — Demanda liquida na configuracéo 1
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Figura 20 —Resposta a demanda na configuragdo 1
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As 19 e 20 mostram que devido ao primeiro posto horério ser o de menor tarifa hi
o incentivo de deslocar parte das poténcias das cargas e que a redugdo e interrup¢ao das do
tipo interruptiva se deu nos momentos em que a soma das trés era elevado em comparagdo as
horas posteriores e anteriores. Portanto, nos postos intermedidrio e ponta houve a reducéo e

interrupcao, além de que houve deslocamentos de cargas para que nao houvesse picos.

Figura 21 —Negociacdo de energia nos mercados na configuragdo 1
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Figura 22 — Preco no mercado spot na configuracdo 1
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As figuras 21 e 22 apontam que inicialmente o preco no Mercado Spot é mais barato
consequentemente ha compra de energia serd nesse mercado, porém ao passo em que a demanda
nesse mercado cresce seu valor também cresce. Porém, ao adentrar no periodo de geracdo
fotovoltaica ocorre um aumento na oferta de energia elétrica e com o os precos no Mercado
Bilateral menores, ocasionando uma diminui¢do do preco no Mercado Spot. Mas ao fim do
periodo de geracdo fotovoltaica chega ao fim de seu horério de produgdo e as baterias ja ndo t€m
carga o suficiente para compensar a demanda e os pre¢os no Mercado Spot voltam a aumentar.
Este aumento ultrapassa o valor no Mercado Bilateral, assim sendo mais vantajoso a compra

neste mercado.

4.2.2 Configuragdo 2: tarifa com dois postos hordrios

Figura 23 — Sistema de armazenamento na configuracio 2.
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Fonte: préprio autor.

Na figura 23 nota-se que o sistema de armazenamento se comporta de maneira
idéntica ao sistema na configura¢do 1. Assim, inicialmente as baterias sdo carregadas e ao chegar
em sua carga maxima o sistema as utiliza para atender a demanda, porém, ha maiores periodos
ao longo do dia em que elas sdo carregadas, pois, como nao um posto com tarifa intermediaria

nao ha necessidade da utilizacdo para diminuir a demanda.
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Figura 24 —Resposta a demanda das cargas redutiveis na configuracdo 2
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Figura 25 —Resposta a demanda das cargas interruptivas na configuracio
2
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Nas figuras 24, 25 e 34 o comportamento da curva de carga das trés categorias
também foi idéntica a da configuracdo 1. Na qual as cargas reduziveis tiveram pouca reducio a

mediada que a tarifa do posto hordrio é menor. J4 as cargas interruptivas tiverem interrupgdes em
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hordrios em que as cargas reduziveis demandavam mais poténcias e por fim, houve deslocamento

de carga em praticamente todos 0s picos.

Figura 26 —Resposta a demanda das cargas deslocdveis na configuracio
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Figura 27
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Figura 28 —Resposta a demanda na configuragdo 2
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Figura 29 — Negociacdo de energia nos mercados na configuracio 2
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Portanto, para a configuracdo 2 nota-se que os resultados sdo semelhantes, isto
deve-se ao fato que a tarifa em ambas as configuracdes 1 e 2 € muito parecida, a diferenca se da
pelo posto hordrio a menos que a configuracio 2 tem em relacio a 1. Portanto, percebe-se que o

sistema de armazenamento tem um comportamento idéntico, mas no periodo de ponta ver que a



55

carga da bateria para ser possivel o deslocamento de energia deste horario para outro. Os precos

e a negociacao de energia foram praticamente os mesmos da configuracdo 1.

Figura 30 — Preco no mercado spot na configuracao 2
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Fonte: préprio autor.

4.2.3 Configuracdo 3: tarifa com com base no mercado spot

Figura 31 — Sistema de armazenamento na configuragao 3.
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Figura 32 —Resposta a demanda das cargas redutiveis na configuracdo 3

0.6 | Carga
[ Carga com RD

0.5

0.4 i

0.3

Poténcia (kw)

0.2

0.1 4 -

0.0 - —
012345067 8 91011121314151617181920212223242%
Tempo (h}
Fonte: préprio autor.

Figura 33 —Resposta a demanda das cargas interruptivas na configuracio
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Na configuracao 3 assim como nas configuracdes 1 e 2 o SOC tem comportamento
parecidos. Percebe-se que as primeiras horas as baterias serdo carregadas, mas o uso delas é tem

um ritmo de descarga é mais lento isso se deve ao fato de que o fato de a tarifa ser baseado no
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Mercado Spot o prossumidor se comporta com mais cautela, ou seja, ha reducao e interrupgao
das cargas e o deslocamento de carga que apesar das tarifas nao serem fixas a curva de preco do

Mercado Spot tem um padrao definido.

Figura 34 —Resposta a demanda das cargas deslocdveis na configuracao
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Figura 35 — Demanda liquida na configuragao 3
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Figura 36 —Resposta a demanda na configuragdo 3
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Figura 37 —Negociagdo de energia nos mercados na configuracio 3
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Figura 38 — Preco no mercado spot na configuracdo 3
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Como dito no pardgrafo anterior, a curva de preco do Mercado Spot segue um padrao
definido pois apesar das politicas de RD o padrdo de consumo ainda prevalece além disso a
geracdo de energia distribuida e um sistema de armazenamento de energia que suprem e até
ultrapassam os valores de demanda consumida que ocasiona uma redu¢do em certos horarios nos
precos do Mercado Spot. Este padrao também € visto na curva de energia negociada em ambos
os mercados.

A Tabela 4 resume os resultados numéricos com relacdo a energia adquirida pelo
prossumidor nos mercados. Vé-se que, com a RD, geracdo fotovoltaica e o sistema de armazena-
mento de energia nas configuracdes 1 e 2 o prossumidor conseguiu suprir maior parte de sua
demanda, em alguns momentos vendendo energia sobressalente. Na configura¢io 3 vemos que
apesar do prossumidor suprir boa parte da demanda, ainda assim necessitou adquirir energia no

Mercado Spot.

Tabela 4 — Energia adquirida pelo prossumidor

Configuracio Energia adquirida

escolhida Total Mercado Mercado Mercado Mercado
(kWh) futuro (kWh) spot (kWh) futuro (%) spot (%)

1 48,94 44,67 4,27 91,73 8,72

2 48,06 45,86 2,20 95,42 4,58

3 49,78 31,09 18,69 62,45 37,55

Fonte: Préprio autor.
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Na tabela 5 resume os resultados numéricos com relacdo a curva de carga sem e com
a RD. Vé-se que, as configuragdes 1 e 2 apresentam semelhancas em que a reducdo percentual de
energia, porém na configuracdo 2 houve uma redu¢@o maior. Esse fato se deve ao posto hordrio
intermedidrio que estd presente na configuracdo 1 que apesar de ser um valor acima da tarifa no
posto horario de fora de ponta, ainda € um valor que ndo induz o prossumidor a diminuir seu
consumo. Na configuracdo 3, tanto com ou sem RD a curva de carga foi menor e isto se deve ao
fato de que a tarifa sendo baseada no Mercado Spot na qual a varia¢do da tarifa € maior, gerando

incertezas ao prossumidor.

Tabela 5 — Resposta a demanda

Demanda consumida

Configuragdo
escolhida Demanda sem Demanda com  Redugio Reducio
RD (kWh) RD (kWh) (kWh) (%)
1 19,85 17,30 2,55 12,85
21,10 17,62 3,48 16,50
3 14,83 11,98 2,85 19,21

Fonte: Préprio autor.

Por fim, na tabela 6 resume o preco médio da energia no Mercado Spot. Pode-
se perceber que devido ao prossumidor necessitar de menos energia do Mercado Spot nas
configuracdes 1 e 2 o preco médio € menor que na configuragdo 3. Ou seja, lei de oferta e
demanda em que basicamente uma maior procura (demanda) em conjunto com uma oferta menor

ocasiona uma elevacao no preco.

Tabela 6 — Preco médio no Mercado Spot

Configuragdo escolhida Preco
1 42,67

39,91

3 48,15

Fonte: Préprio autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusao

O modelo possui dois ambientes de contratacao: O primeiro é o Mercado Futuro que
funciona semanalmente e conta com tarifas fixas e que sao informadas com um certo tempo de
antecedéncia, o outro € um mercado em que as tarifas sdo varidveis, ou seja, os valores sdo dados
em tempo real e conta com duracdo de 15 minutos, esse ambiente de contratacdo € o Mercado
Spot. Além disso, foi incrementado um programa de gerenciamento pelo lado da demanda, o
programa escolhido tem como base a resposta da demanda um dos dois tipos de GLD e o meio
que o programa utiliza s@o os incentivos financeiros ( com base em preco).

O modelo de mercado foi construido se utilizando da modelagem matematica de seus
componentes e aplicada usando a programacao estocdstica. A otimizacao estocdstica possibilitou
que haja um equilibrio entres os dois tipos de mercados e o programa de . A funcio da otimizacdo
estocdstica foi de encontrar o valor de equilibrio para a contratacio de energia no Mercado Futuro
e Mercado Spot. Outro ponto de otimizacdo € em relacdo a politica de resposta da demanda,
como dito anteriormente, o programa escolhido foi baseado em preco, € no Mercado Spot o
equilibrio se da pelas ofertas e demandas que os consumidores e varejistas lancavam no mercado,
pois com abertura de mercado tanto consumidores quanto varejistas podem comprar e vender
energia. Assim, as cargas foram divididas em trés tipos redutiveis, interrompiveis e deslocéveis,
logo a otimizacao € necessdria para que tanto o consumidor quanto a varejista ndo saissem
prejudicados. Assim, o modelo de mercado leva em consideracdo o ponto que os sistemas de
poténcia estdo cada vez mais integrados e os recursos energéticos da rede de distribui¢do estio
mais suscetiveis a um controle ndo somente pela a fornecedora de energia, mas também pelos
consumidores e que juntos possam chegar a um estabiliza¢cdo de preco no Mercado Spot.

Dessa forma, os resultados apresentados mostram que o Mercado Futuro é o ambi-
ente em que os prossumidores podem contratar valores de poténcia base, isto significa, que é
um mercado em que demanda necessaria pode ser suprimida sem risco de falta. A resposta da
demanda nesse mercado mostrou eficicia em fazer os consumidores mudarem o seus comporta-
mentos em relacdo ao consumo de energia, sobretudo em deslocar as cargas dos picos (momentos
de alta demanda) da curva de carga para os vales (momentos de menor demanda) da curva de
carga.

Enquanto que no Mercado Spot em que a negociacdo de energia tem mais variabili-
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dade devido a oferta e demanda, isto €, como mercado funciona em tempo real as negociacdes
ficam suscetiveis a disponibilidade e consumo de energia elétrica. Portanto, a resposta da
demanda nesse mercado se mostrou um pouco diferente do que foi visto no Mercado Futuro
sobretudo pelo fato dos prossumidores optarem que apenas as cargas redutiveis e interrompiveis
se mostraram mais os prossumidores optaram por praticar os programas de , enquanto as cargas
deslocdveis se mostraram ndo vantajosas nesse tipo de mercado em que a variagdo de preco e de

geracdo distribuida prevalece.

5.2 'Trabalhos futuros

E deixada como sugestdes para trabalhos futuros:

e Modelar e incluir veiculos elétricos como um devices na simulagdo e andlise dos
impactos de sua presencga na rede;

e Incluir a varejista na simulag@o para avaliar a dindmica dos prossumidores no
Mercado Futuro;

e Modelar a curva de oferta da varejista no Mercado Spot, considerando variagdes
de curva a serem utilizadas dentro de um mesmo posto horario;

e Modelar a topologia da rede, em um simulador para analisar os impacto do

modelo de mercado nos niveis de tensdo, perdas e congestionamento da rede.
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