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RESUMO

ROSELLI, Marcio Andrey. Modelo locacional dindmico para tarifas de uso dos sistemas
de distribui¢&o. 2020. 239f. Tese (Doutorado) - Departamento de Engenharia de Energia
e Automacdo Elétricas. Universidade de S&o Paulo, Sao Paulo, 2020.

As bases teoricas do atual modelo de estrutura tarifaria brasileira foram
definidas na década de 1980, juntamente com aspectos praticos delineados pelo
estagio de desenvolvimento da tecnologia da informacdo, medicdo e aquisicdo de
dados da rede de distribuicdo. Como resultado aplicamos um modelo reduzido, com
variaveis exdgenas sintetizadas, que resulta em um custo marginal de capacidade
médio para toda a area de concessdo e analises agregadas. Além da evolucédo da
tecnologia da informag&o, com a constituicdo de big data da medicédo, internet das
coisas, computacdo na nuvem, entre outras, observa-se a mudanca do proéprio
paradigma da carga, o consumidor antes passivo agora pode gerar e armazenar sua
propria energia, investindo na distribuicdo. Ainda existe a perspectiva de penetracao
da recarga de veiculos elétricos e aumento da velocidade de comunicacao, que tende

a tornar a carga mais responsiva ao sinal de precos.

Nessa senda, € necessario novo modelo de estrutura tarifaria,
compatibilizando-o ao atual estagio de desenvolvimento da tecnologia da informacéo
e novos paradigmas da distribuicdo. Para tanto, o modelo proposto parte de principios
tarifarios para aprimorar o critério de preco de ponta (peak load pricing) e da
responsabilidade de cada consumidor em sua constituicdo. Ademais, o modelo
proposto é pautado na reduzida intervencao de especialistas no processo de calculo,
devido ao grande volume de dados, velocidade de incremento dos bancos de dados
por meio da medicao inteligente e sistemas georreferenciados, além da veracidade e

valor da informacéo utilizada no calculo tarifario.

E definido Modelo Locacional DinAmico para Tarifas de Uso dos Sistemas de
Distribuicdo, com abordagem de custos de longo prazo, utilizando conceitos de limite
de operacdo de equipamentos e de perdas associadas a maxima capacidade. As
tarifas locacionais séo calculadas para cada uma das cerca de 150 mil unidades
consumidoras de area de concesséo, para cada hora do dia. Para tanto, € necessario
a construcado de modelo utilizando Redes Neurais Atrtificiais, para previséo de carga

diaria de cada unidade consumidora, tendo como entradas, dados de temperatura, dia



da semana e amostras de curvas de carga. O modelo viabiliza estudos para cenario
futuro, que contara com a aquisicdo em tempo real da carga populacional por meio de

centro de medidores inteligentes.

A Tese parte de principios de aplicacdo de tarifas, de modo a considerar um
modelo de calculo tarifario robusto, eficiente e que pode ser aplicado em tempo real,
compativel com a evolugdo da comunicacdo entre consumidores e operacdo do
sistema, além do aumento da responsividade da carga. Ademais, o modelo pode ser
utilizado como “laboratdrio tarifario”, em analises de novas modalidades tarifarias, uma
vez que aplica a menor granularidade temporal e locacional. Dessa forma, € capaz de
mensurar e ajustar os custos, minimizando a perda de eficiéncia econdmica, ao tempo
em que permite o cotejo com a simplicidade, proporcional a suficiéncia técnica e

econdmica de cada classe de consumo.

Ao final, utiliza-se o modelo definido para andlise de tarifa para a microgeracao
fotovoltaica e sistemas de armazenamento de energia, aplicadas a todas as unidades

consumidoras residenciais da area de concessao objeto do estudo.

O modelo proposto compreende a aplicacdo em novas tecnologias, ao tempo
que visa atender os principios tarifarios, que se mostram multidisciplinares,

envolvendo aspectos econémicos, sociais e de engenharia.

Palavras-chave: 1. Tarifas publicas. 2. Distribuicdo de energia elétrica. 3. Servico

publico. 4. Eletricidade



ABSTRACT

ROSELLI, Marcio Andrey. Dynamic locational model for distribution use of system
charges. 2020. 239f. Thesis (Doctorate) - Department of Energy Engineering and
Electrical Automation. University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2020.

In the 1980s, the theoretical bases of the current Brazilian tariff structure model
were defined, alongside practical aspects outlined by the development of information
technology, distribution network measurement, and data acquisition. Consequently, a
reduced model has been applied, with synthesized exogenous variables, resulting in
an average marginal cost capacity for the entire concession area and in aggregate
analysis. Furthermore, the evolution of information technology through big data, the
Internet of Things (IoT), and cloud computing, among others, has enabled a change in
the load paradigm. Previously passive consumers are now able to generate and store
their own energy, in addition to investing in a grid. There is also the penetration of
chargeable electric vehicles, reduced costs, and increased communication speed,

which tends to make the charge more responsive to the price signal.

Thus, it is necessary to design a new tariff structure model, making it compatible
with the current stage of information technology development and new grid paradigms.
Therefore, the proposed model is based on tariff principles that seek to improve peak
load pricing criteria and the responsibility of each consumer in its implementation. Also,
specialists have reduced intervention in the calculation process due to the large data
volume, incrementing the database speed through intelligent measurement and
georeferenced systems, in addition to accuracy of the information and values used in

the tariff calculation.

Thus, this Thesis presents a Dynamic Locational Model for distribution use of
system charges, with a long-term cost approach, using concepts of equipment
operation limits and losses associated with the maximum capacity. The tariff is
calculated for every 150,000 consumer units for each hour of the day. Therefore, it is
necessary to define a model using Artificial Neural Networks to design a consumer
unit-based daily load profile, using temperature data, weekdays, and load profile
samples as inputs. The model enables studies for a future scenario, which will include

the acquisition of real-time smart meter centers.



The Thesis starts with tariff application principles to consider a robust, efficient
and viable tariff calculation model applied in the real-time process, compatible with the
evolution of communication between consumers and an increase in load
responsiveness. Furthermore, the model can be used as a “tariff laboratory” in the new
tariff mode analysis, as it applies the least temporal and locational granularity. Thus, it
is able to measure and adjust costs to minimize economic efficiency loss, comparing
them with simplicity proportional to the technical and economic sufficiency of each

consumption class.

Therefore, a tariff analysis model for photovoltaic microgeneration and energy
storage systems is defined, for application in all residential consumer units of each

concession area under study.

The proposed model comprises the application in new technologies while
aiming to meet multidisciplinary tariff principles, involving economic, social and

engineering aspects.

Keywords: 1. Public tariffs. 2. Electric energy distribution. 3. Utilities. 4. Electricity



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Elasticidade demanda pre¢o por faixa de CONSUMO ..........cocoveeieeeeeiiiieeeeeeeeeeeenn 41
Figura 2 — Modelo de HOPKINSON ..o 45
Figura 3 — Modelo de flUXO d& Carga.........coooeeieieeeee e 64
Figura 4 — Diagrama de fluxo de carga de tipologias hipotéticas ...........cccceeveeeriiiiiiiiinneeenn, 65
Figura 5 — Proporcao de FIUXO.........oouuiiiiii et e e e et 70
Figura 6 — Curva anual tipica residencial com miCrogeragao .............ccuvvviieiieeeeereiiiiiiieneeennn 82
Figura 7 — Curva de carga de sistema de distribuicdo considerando fontes renovaveis....... 83
Figura 8 — Custos de armazenamento de ENErgia ..........c.cuuuuuiiiieeereeeeiiiiiiee e e e 84
Figura 9 — Precos em relagdo & escala de tempo € VOIUME ..........cooviiiiiiiiiiiiiieiniiiiiieeeenn 86
Figura 10 — Sistema SIMUIAAO..........cooeieeeeeeeeee e 95
Figura 11 — Comparacao de custos unitarios de curto prazo e de longo prazo.................... 97
Figura 12 — Evolugdo do preco médio com expansao do SiStema............eeeveeeeeriiiiiiineeeeenn. 98
Figura 13 — Previséo de unidades consumidoras com medidores inteligentes................... 103
Figura 14 — Evolucao tecnoldgica das redes e de modelos de tarifas............cccoeeeeeeeeeeennn. 104
Figura 15 — Curva de carga (dia util) e curva de geragéo fotovoltaica. .............cceeeeeeeeeennn. 108
Figura 16 — Representacdo da curva de carga de um transformador, para filtragem passa
baixa até 82 NArMONICA ..........uuuuiruiiiiiiiiiiiii e ransnnnnnnes 112
Figura 17 — Espectro de raias de curva de curvas de carga de transformadores............... 113
Figura 18 — Treinamento da RNA utilizando dados das unidades consumidoras com curva
de carga amosStral...........ooooiiiiiiiii 118
Figura 19 — Extrapolacdo de curvas de carga diaria por unidade consumidora.................. 120
Figura 20 — Area de concesSA0 A EEB .........ccoocuviiiieieeeecee et eee e 121
Figura 21 — NUmero de consumidores pPor ClasSSe .......cocceevviiiiiiiiiiii e 122
Figura 22 — Consumo de baixa tenSA0 POr ClaSSE .........ccovvvviiiiiiiiii e, 122
Figura 23 — Distribuicdo de consumidores MT por faixas de demanda...................cceeeee. 123
Figura 24 — Distribuicdo de consumo por faixas de demanda..............ccoeeeeeeeeiieiiiee e, 123
Figura 25 — Arquitetura RNA BaiXa tENSE0 .....ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 127
Figura 26 — Correlacdo entre dados previstos e reais do conjunto de validacdo consumidores
072 1D = T =] ST T 128
Figura 27 — Correlacdo, saida de 12 componentes do espectro de raias Baixa tensao ..... 128
Figura 28 — Performance RNA BaiXa tENSA0 ..........uceiiiieeiiiiiiiiiee et 129
Figura 29 — Arquitetura RNA MEdia tENSA0...........cuuuiiiiii e 130
Figura 30 — Correlacdo entre dados previstos e reais do conjunto de validagcdo consumidores
g 1=T0 [T TR (=T 0 F5Y- Lo 1R 130
Figura 31 — Correlagéo, saida de 12 componentes do espectro de raias Média tenséo..... 131
Figura 32 — Performance RNA MEdia tENSA0.........ccuiieiiiiiiiiiiiiiiee et 131
Figura 33 — Curva de carga média por classe de consumo baixa tensao...............cccvvuen.. 132
Figura 34 — Formas de consideracdo do periodo de maxima operagao...............cceeeeeennn.. 138
Figura 35 — Curvas de carga de doiS patamaresS. ...........coovvieeiiiiinie e e e 139
Figura 36 — Relacéo ponta fora de ponta Por K. ........cooi oo 141
Figura 37 — Comparacao funcao discreta e continua da ponta. ..........cccceeeveeeeeniiiiiiieeennnnn. 142
Figura 38 — Curva de carga diaria. Representa a média de 5.000 curvas de carga de
transformMadores BraSil...........cooveuiiiiiiiiii e 143
Figura 39 — Distribuicéo e probabilidade acumulada, real e estimada...................cceeeeeenn. 144
Figura 40 — Probabilidade de ultrapassagem ao longo de 30 anos de operagéo ............... 146
Figura 41 — Capacidade maxima para cargas variando No tempo..........ccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeennn. 148
o U o W A o U)o I [T o7 (o - P 151

Figura 43 — Relacdo entre frequéncia angular @ € 2 - @. .......ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 157



Figura 44 — Relacdo soma das variancias pela variancia das somas para dada correlacao

entre curvas de Carga geradas. .......coooeeeeeiiieeeee e 158
Figura 45 — Curva energia 5 MINULOS .......uoiiiiiiiceceee e e et e e e e e eanraaas 160
Figura 46 — Sistema de distribuic@o simulado. ... 163
Figura 47 — Trecho de rede elemMeNtar...........ccooveiiiiiiiiii e e e e 170
Figura 48 — Perdas com parametros distribuidOS............coovvviiiiiiiii i, 172
Figura 49 — Perdas com parametros distribuidos (Média) ............ccoouiiimiiiiiiieniiniiiiieeeenn. 174
Figura 50 — FIUXO d@ CAICUIO ..........eeeiiiiiii e 177
Figura 51 — FIUXO d@ CAICUIO ... 179
Figura 52 — Variancia do preco horério sombra considerando restricbes da rede. ............. 180
Figura 53 — Perfil do preco horario de energia.........ccoeeeeeeiiiiiiiiiiiii e 181
Figura 54 — Comparacao entre as funcfes horarias de CUStOS ...........coeevviiiiiieeeecreeiiinnnnnn. 182
Figura 55 — Ponta econdmica do sistema de distribuiCao ..........cccceeeeviiiiiiiiiiii e, 185
Figura 56 — Ponta econdmica por Nivel de teNSA0 ..........coovviiiiiiiiiiieeecceeceee e, 186
FIgura 57 — FUNGOES dE CUSTOS ......coieeeee oo 187
Figura 58 — Sensibilidade & definic8o de MAXIMaA ...........cccuiiiiiiiiieiii e 188
Figura 59 — Boxplot das tarifas dos consumidores atendidos em baixa tenséo.................. 189
Figura 60 — Boxplot das tarifas dos consumidores atendidos em média tenséo................. 190
Figura 61 — Tarifas médias diarias para unidades consumidoras atendidas em baixa tenséo,
regido de Braganca Paulista (R$/MWH) ..........uuummmmmmmmimmmiiiiiiiiiiiiiiiieeiiininnnnnn. 191
Figura 62 — Desvio padréo das tarifas de cada unidade consumidora, regido de Braganca
Paulista (RE/MWR).......uuiiiiiieeiiieee et e e e e e s reeaaeees 192
Figura 63 — Tarifas fora de ponta, regido de Braganca Paulista (R$/MWHh)........................ 193
Figura 64 — Tarifas de ponta baixa tesao, regiao de Braganca Paulista (R$/MWh)............ 194
Figura 65 — Tarifas médias diarias para unidades consumidoras atendidas em média tensao,
regido de Bragancga Paulista (RE/MWH).........cuuviiiiiiiiiiiiiiiieeee e 195
Figura 66 — Desvio padrao das tarifas horarias para unidades consumidoras atendidas em
média tenséo, regido de Braganc¢a Paulista (RE/MWh)...........ccccvuvrviviinninnnnnnns 196
Figura 67 — Tarifas ponta média teséo, regido de Braganca Paulista (R$/MWh) ............... 197
Figura 68 — Tarifas fora de ponta média teséo, regiao de Braganca Paulista (R$/MWh) ... 198
Figura 69 — Curva da microgeracgéo de energia fotovoltaica ..............coeeeeeeeeeeiieeieeeeeen 199
Figura 70 — Curva da microgeragéo de energia fotovoltaica ..............coeeeeeeeiiiieiieeeeee, 200
Figura 71 — Curva do ProSUMIAON........cooeeeeeeeeeee e 201
Figura 72 — Relacao das tarifas calculadas com microgeracéo de energia fotovoltaica e sem
microgeracao de energia fOtOVOILAICA ...........uuuuuuurmmmniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeieneaees 202
Figura 73 — Relacdo média de tarifas com e sem microgeragao............cccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennn. 203
Figura 74 — Curvas tipicas de consumidores residenciais..........ccccoeeevvvveiiiiiiieeeeeeeeeeriiinnn. 204
Figura 75 — Custos evitados COM SAE..........ooi i e 206
Figura 76 — BE de 1 MWh injetado na ponta do sistema para tarifa branca...................... 208
Figura 77 — BE de 1 MWh injetado na ponta do sistema para tarifa locacional e dindmica 209
Figura 78 — Modelo dO NEUIBNIO ......ccoeeeeeeeeeeee e 229
Figura 79 — FUNGAO SIgMOIAE.......ccoeeeeeeeeeee e 230
Figura 80 — Curva de carga do transformador ............ccceiiiiiiiin e 234

Figura 81 — Curva de carga do transformador, considerando microgeracéo fotovoltaica ... 237



INDICE DE TABELAS

Tabela 1 — Tarifas de deMaNUa ........couvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee et 44
Tabela 2 — Tarifas d€ ENEIGIA .......cuviiiiiiiiiiiiiiiieieee ettt 44
Tabela 3 — Aplicacdo do modelo de WIHGht........c.oooiiiiiiie e 45
Tabela 4 — Exemplo de dados de classe de CONSUMIAOrES.........ooevvvuuiiiieeeeeeeeiiiieae e eeeeeeeeees 50
Tabela 5 — Modelo de consSUMO € deMAaNTA .........ooeiiiiiiiiiiie e e e e eeeees 50
Tabela 6 — Artigos com abordagem de PMLD............oooiiiiii i 91
Tabela 7 — Par@metros lINNAS .........oovviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 96
Tabela 8 — CUSIO gEIAGCAD.........ceuiiiiii i et e e e e e e e et e s e e e e e e e e aatt e e e eaeeeeanees 96
Tabela 9 — Restri¢cdes das linhas do sistema da Figura 10 .............ccccoeeiieiiiiiiiiiiiiin e, 96
Tabela 10 — Restri¢cdes das linhas do sistema da Figura 10 ...........ccoevvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 98
Tabela 11 — Estrutura tarifaria por €1emMento ...........cccuuiiiiiiiiiiiiiiee e 100
Tabela 12 — Variaveis de entrada da RNA ..........oovviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 126
Tabela 13 — VariQveis de SAI0a...........cuvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee ettt aaaaaees 126
Tabela 14 — Variancia padronizada da curva anual sintetizada.................ccccceeveeeeneeenieennn, 160
Tabela 15 — Comparacao de perdas no dominio da frequéncia e tempo .........cccccevvvveeeeenn. 163
Tabela 16 — Forma de rateio dos componentes de CUSLOS...........cuuveeeieeeeeieeiiiiiieneeeeeeeeannns 175
Tabela 17 — ReCeitas RTP 2016 .......ccuuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee ettt e e ae e e e e eeeeeeeeees 184
Tabela 18 — Tarifa BranCa ..........uuuuiiiieeiiiiieiiie e e e s s e e e e e e eeaee e s e e e eeeennnes 205
Tabela 19 — Dados de SIMUIAGOES .........cevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 207
Tabela 20 — Fatores de KINQAGEIM ........uuviiiiiiiiiiiiiiiiiieee ettt 232
Tabela 21 — POENCIAS U8 CAIJAS. .....cuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieet ettt ettt ettt ettt ettt et e e et et e e e e e e e e eeeeeeeees 234

Tabela 22 — Poténcias de carga € proSUumMidor............cuuuiiiiiieeeiiiieiiies e e e e e eeeens 237



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

U Média de Poténcia
B Beneficio
BE Beneficio Econdmico
C Custo Anual de Demanda do Sistema
C() Custos de Producdo.
CAIMI Custo Anual das Instalagdes Moveis e Imoveis
Ce(.) Custo de Operacao e Manutencao
Cc(Q) Custo de Capacidade para Capacidade Instalada g
CCC Conta de Consumo de Combustiveis
CCEE Céamara de Comercializagédo de Energia Elétrica
CDE Conta de Desenvolvimento Energético
CFURH Compensagéo Financeira
Ci Custo Marginal do Produto ou Servico i
(o Custos com Geragao
CIMLP Custo Marginal de Longo Prazo
CMCijn  Custo Marginal de Capacidade de Consumidor i, conectado a Rede j no Periodo h
CME; Custo Marginal de Expanséao
COSIP Custeio do Servico de lluminag&o Publica
Cin Capacidade Térmica Equivalente
Cvu Custo Variavel Unitério
D Soma das Pontas Anuais das Classes
DEA Data Envelopment Analysis
DFT Discrete Fourier Transform
DWT Transformada Discreta de Wavelet
E Parte Fixa do Custo
EDF Electricité de France
EEB Empresa Elétrica Bragantina
EER Energia de Reserva
ESS Encargos Servicos de Sistema
fop Fator de Perdas de Poténcia
FPT Periodo Fora de Ponta
G Gastos Totais do Consumidor
GEE Gases de Efeito Estufa

IDHM indice de Desenvolvimento Econémico Municipal



IEEE Institute of Electrical and Electronic Engineers

INMET Instituto Nacional de Meteorologia do Brasil
lo&m Percentual de Custo com o&m
K Total de Energia Consumida no Ano
k Carregamento em Relacdo a Poténcia Nominal.
MLP Multi Layer Perceptron
MUST Montante de Uso do Sistema De Transmisséo
N Tamanho da Amostra
N Tamanho da Populacdo
O&M Operacéo e Manutencao das Redes
p Precos
Pi Preco do Servi¢o ou Produto i
Pi Funcéo Inversa da Demanda
p© Poténcia Gerada
PIR Planejamento Integrado de Recursos
PML Preco Marginal Locacional
PMLD Preco Marginal Locacional a Nivel da Distribuic&o

PRODIST Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional

PROINFA Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica
PT Periodo de Ponta
Q Quantidade
Qip Quantidade Fora da Ponta
Op Quantidade na Ponta
QRR Quota de Reintegracdo Regulatéria
R Restricdo Orgcamentaria
R Erro Amostral
RC Remunerac¢éo do Capital
RGR Reserva Global de Reversao
RNA Redes Neurais Artificiais
RP Responsabilidade de Perdas
RPFP Relacdo Fora de Ponta e Ponta
RP;; Responsabilidade de Perdas, de uma rede j pela Carga de Consumidor i
RTA Reajuste Tarifario Anual
RTE Revisao Tarifaria Extraordinaria
Rin Resisténcia Térmica Equivalente

RTP Revisdo Tarifaria Periddica



SAE
TE
TFSEE
TUSD

WACC
We

Xi (1)
Yi (b)
Yk

Sistemas de Armazenamento de Energia
Tarifas de Energia
Taxa de Fiscalizacado de Servicos de Energia Elétrica
Tarifas de Uso dos Sistemas de Distribuicédo
Funcéo de Bem-Estar
Custo Médio Ponderado de Capital
Perdas no Cobre
Perdas no Ferro
Montante
Consumidores Tipo
Redes Tipo
Sinal de Saida da RNA
Constante de Ramsey
Elasticidade Preco Demanda do Produto i
Desvio Padréo da Poténcia
Funcéo de Ativacéo

Constante de Tempo Térmica



SUMARIO

INDIC

INDIC

E DE FIGURAS

E DE TABELAS

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

SUMARIO

1. INTRODUCAO

2. Hi
2.1

2.2

POTESES, OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

Hipdteses e Justificativa

Objetivos

3. POLITICA TARIFARIA

3.1

3.2

3.3

Principios da Politica Tarifaria
Custo da Rede e Valor para os Consumidores

Estrutura de Custos da Rede de Distribuicao

4. TARIFAS REGULADAS DE ENERGIA ELETRICA

4.1

4.2

4.3

4.4
4.4.1

442
443

Teorias da Regulacéo

Equilibrio Econdmico e Financeiro

Regulacdo Econdmica

Estrutura Tarifaria como Critério de Alocacéo dos Custos
Classificacdo de Consumidores para Estrutura Tarifaria

Custo Marginal de Capacidade
Descontos Tarifarios

5. NOVO PARADIGMA PARA AS TARIFAS DE USO DOS SISTEMAS DE

DISTRIBUICAO

5.1 Novas Func¢des da Distribuicéo
5.1.1 Equipamentos Inteligentes
5.1.2 Tecnologia de Dados e Medidores Inteligentes
5.1.3 Microgeracao de fontes Renovaveis Distribuidas
5.14 Sistemas de Armazenamento de Energia
5.1.5 Recarga de Veiculos Elétricos

13

15

16

19

22

28
28

29

30
30
35

42

53
53
55
57

58
59
60
71

73

73
78
79
81
83
85



5.2 Tarifas Dinamicas

5.3 Pregco Marginal Locacional no Nivel da Distribuigao

6. CUSTO MARGINAL LOCACIONAL DA DISTRIBUICAO

6.1 Custos Marginais do Sistema Elétrico de Poténcia

6.2 Abordagem Locacional de Longo Prazo

85

89

92
93

99

7. PREVISAO DE CURVAS DE CARGA COMO MECANISMO DE EMULACAO

DE MEDIDORES INTELIGENTES
7.1 Redes Inteligentes e 0 novo paradigma para as Tarifas

7.2 Modelo de Representa¢do da Carga
7.2.1 Representacado da carga por meio de Clusterizacéo
7.2.2 Modelo de Carga para Prosumidores
7.2.3 Série Discreta de Fourier — DFT
7.2.4 Avaliac@o dos modelos da carga no dominio da frequéncia

7.3 Previsédo de Curvas de Carga

7.4 Estudo de Caso de Previséo de Curvas de Carga
7.4.1 Dados de Clima
7.4.2 Cadastro de Consumidores
7.4.3 Base de Dados de Saida: Curvas de Carga de Consumidores
7.4.4 Resultados

8. PROPOSTA DE MODELO DE ESTRUTURA TARIFARIA LOCACIONAL
DINAMICO

8.1 Definicdo de Capacidade Maxima
8.1.1 Avaliacao Deterministica da Capacidade Maxima
8.1.2 Funcéo Estatistica de Ultrapassagem

8.2 Modelo de Custo de Expansédo Vertical por Equivaléncia Térmica Unitéria
8.3 Modelo de Responsabilidade da Expansao por Espectro de Perdas

8.3.1 Coeficiente de Perdas

8.3.2 Consideracgdes sobre a Janela de Estimativas de Perdas

8.3.3 Simulacdes de Perdas com cargas no Dominio da Frequéncia

8.3.4 Elasticidade espectro de perdas carga

8.3.5 Célculo da Responsabilidade de Perdas para Geracao Distribuida

8.4 Algoritmo de Calculo

9. ESTUDO DE CASO
9.1 Dados das Receitas

9.2 Ponta Econ6mica do Sistema de Distribuicéo

102
102

105
105
108
109
111

115

121
124
125
126
127

133
136
136
143
147
150
151
159
161
164
168

174

183
183

185



9.3 Sensibilidade do Fator de Forma da Funcéo Ultrapassagem
9.4 Célculo de Tarifas Microgranulares de Area de Concess&o
9.5 Aplicacdo em Microgeragdo Fotovoltaica

9.6 Aplicacdo em Sistemas de Armazenamento de Energia

10. CONSIDERAQ@ES FINAIS

REFERENCIAS

ANEXO A — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

ANEXO B — FATORES DE KRIGAGEM

187
190
199

204

211

216

229

232

ANEXO C - PROVA DE CONCEITO DO MODELO DE RESPONSABILIDADE DE
PERDAS

Ci1l
C.2

Aplicacéo para Unidades Consumidoras
Aplicacdo para Prosumidores

234
234
237



22

1. INTRODUCAO

Quando bens ndo possuem complementares ou substitutos, tal como a energia
elétrica, ha a tendéncia de considera-los como um direito econémico associado ao
controle do Estado. Segundo Zajac (1985), ndo se concretizando o controle, a
sociedade tende a assumir que ocorra injustica social. Tal caracteristica imp&e
condi¢cbes de contorno a modelagem das tarifas de energia elétrica, que vao além de

conceitos técnicos e econdmicos.

Hardin (1968) em “The Tragedy of the Commons” define as solugfes técnicas
como aquelas baseadas somente nas ciéncias naturais, sem a necessidade de
avaliacdes éticas ou morais. Sobremaneira no campo da engenharia, é raro admitir
que uma solugdo puramente técnica ndo seja possivel, todavia, € comum utilizar
fatores de seguranca, que em Ultima instancia expressam a ponderacdo entre o custo
e a seguranca. Ademais, em projetos de engenharia € comum sopesar custos e efeitos
ambientais produzidos pela aplicacéo de certa tecnologia ou, ainda, por condi¢cdes de
contorno definidas por meio de politicas publicas consubstanciadas em Normas
(Constituicéo, Leis, Decretos, Resolucgdes etc.).

A maximizacao da utilidade individual tedrica, sem a aplicacédo de restricbes ou
condic¢des de contorno, tende a deteriorar a coisa publica, reduzindo a utilidade social.
A partilha da energia esta restrita a condicbes de contorno que tendem a variar ao
longo do tempo, seguindo aspectos éticos e morais da sociedade. Apelar para a
consciéncia individual nédo é eficaz, pois trata-se de acdo que impele um homem livre
a agir contra os seus proéprios interesses, tal como o conforto, sobrevivéncia, status,
etc. A maneira mais eficaz é utilizar a coercdo ou incentivos, sempre avaliando o trade

off entre as liberdades individuais e a coisa publica (HARDIM, 1968).

Para o caso dos monopdlios, tal como o servigo de distribuicdo de energia
elétrica, a busca da eficiéncia econdmica para a sociedade impde a substituicdo do
comportamento da empresa, de busca pelo preco de monopdlio, pela regra de venda
ao custo marginal, denominado de causalidade de custos, ao qual possui um conjunto
de solucgdes viaveis. A primeira condicdo de contorno para a causalidade de custos é

a de que as tarifas devem atender a disposi¢cdo de pagar dos usuarios dos servigos.
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Tal critério, passa pelo conceito de justica na definicdo de politicas publicas,
materializado nas regras de generalidade dos servicos publicos. Com isso, busca
evitar a desercdo da rede, mantendo a basilar relagcdo entre fornecedor de servigos

publicos e respectivos usuarios.

Outra condicdo é a sustentabilidade da empresa, atendendo ao equilibrio
econdmico e financeiro dos contratos de concessao. Considerando os ganhos de
escala crescentes, o custo da proxima unidade de capacidade a ser instalada é inferior
aos custos médios, ou seja, a venda ao custo marginal entra em conflito com a

sustentabilidade da empresa, inviabilizando seu equilibrio econdmico e financeiro.

Aliadas as condi¢des de contorno ha as limitacdes do modelo de calculo, de
forma que fique circunscrito a um limite de parametros de caracterizacdo do usuario,
visando reduzir custos de faturamento e de caracteriza¢do dos consumidores. Embora
ndo determinante para a continuidade do negécio da distribuicdo de energia elétrica,
no Brasil adota-se o critério de isonomia tarifaria, que tolhe a aplicacdo de tarifas
diferenciadas para uma mesma classe de consumidores, e por conseguinte a

aplicacao de tarifas seguindo critérios sociais, econdmicos, politicos ou ambientais.

Existem outras condi¢cdes de contorno dispostas na definicdo das tarifas, tal
como a aplicacdo de algumas politicas tarifarias, que de forma intuitiva buscam corrigir
abstencdes ou excessiva simplificacdo da modelagem técnica. No caso das tarifas de
energia elétrica no Brasil, a linha que divide politica e execucao tarifaria é ténue, além
de muitas vezes estar em dissonancia. Nesse sentido, Di Pietro (2007) define
discricionariedade administrativa quando a Lei deixa a cargo da administracéo
selecionar alternativas segundo critérios de razoabilidade, interesse publico e justica.
Os atos normativos do Legislativo e Executivo passam a ser vistos em seu aspecto
puramente formal, ndo se observando no caso concreto critérios de justica. A
discricionariedade técnica, conforme Lei do Terceiro Excluido, afirma que qualquer
proposicéo é verdadeira, ou sua negacao € verdadeira, o que implica que na aplicacao
do caso em concreto, se admite apenas uma solucao valida: o preco € justo ou néo é
justo, ha boa fé ou nédo, o consumidor estd em condi¢cdo de vulnerabilidade ou néo.
Dessa forma, as decisOes estariam livres da discricionariedade ou julgamentos, pois

se baseiam em critérios técnicos.
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As Agéncias Reguladoras foram criadas para utilizar a discricionariedade
técnica, por meio de corpo técnico especializado, com o objetivo de evitar a captura
por agentes regulados, celeridade nas decisdes, autonomia decisoria, e mitigar a
discricionariedade do Estado (JUSTEM FILHO, 2000). Essas Agéncias devem tomar
suas decisbes baseadas na boa técnica, observando os preceitos da Lei e aos
contratos de concessdo (GUERRA, 2005).

Dentre os critérios técnicos, os de engenharia estdo em um nivel elevado de
importancia. Por seu turno, para a engenharia, as tarifas séo instrumento para controle
do uso dos sistemas elétricos, com grande impacto no planejamento da expansao,
operacdo e confiabilidade. A engenharia € a base para a partilha dos custos entre
consumidores e definicdo da estrutura tarifaria, mas deve ser ponderado seguindo
principios tarifarios (MME, 1979).

Importante destacar que mesmo nos casos de liberalizacdo do servico de
distribuicdo é necessério algum critério para o rateio multisservico de uma
distribuidora. Na definicAo dos precos dos varios servicos prestados por uma
distribuidora (atendimento comercial, atendimento em baixa, média ou alta tensao,
confiabilidade relativa a reserva de capacidade, comunica¢do por meio de medidores
inteligentes ou disponibilizacdo para infraestrutura de comunicacdo, etc.), é
necessario o conhecimento dos custos associados a cada produto ou servico. Um
modelo de definicdo de custos multiproduto ou multisservico nao é Gtil somente para
a definicdo de tarifas em ambiente regulado, mas para o preco em ambiente

concorrencial.

Segundo Maldonado e Gémez (2012) a engenharia ndo esta focada na
producdo de produtos e servigos, mas no conhecimento aprofundado, na pesquisa e
compreensao de fendmenos, assumindo caracteristicas inerentes a ciéncia. Tais
caracteristicas se devem ao relacionamento entre disciplinas e entre outras areas do
conhecimento, aumentando significativamente a abrangéncia da engenharia, com

consequente aumento da complexidade dos sistemas.

O conhecimento é uma necessidade das corporacdes, que vem exigindo uma
visdo holistica que integre os diversos sistemas corporativos, fato que implica na

mudanca na forma de tratamento de modelos, antes baseados na simplificagéo por
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meio de métodos lineares. Atualmente, na evolucdo dos sistemas € cada vez mais
necessario a modelagem da néo linearidade, em um compromisso da engenharia que
vai além do produto ou servigo, mas que agrega conhecimento a medida que busca a
explicacdo dos fendbmenos, além da simples emulacdo da realidade por meio de
modelos. A modelagem dos sistemas exige a consideracdo das suas interrelacoes,

em campos antes ignorados pela engenharia.

Dentre os critérios técnicos adotados, um dos que mais impactam os aspectos
sociais, econémicos e ambientais, conduzindo solu¢cdes completamente diversas, é a
definicdo de granularidade do problema. A granularidade do problema no campo da
ciéncia e da engenharia € utilizada para definir a dimensdo dos componentes de um
sistema (CAMALIONTE; FONTES, 2011). Para o caso dos sistemas de distribuicéo
de energia elétrica, esta relacionada a discriminacdo dos elementos de rede, no
sentido de baixa granularidade para modelos com representacdo completa de
elementos (redes, transformadores, linhas de transmisséao, etc), e alta granularidade
para modelos em que os elementos séo representados de modo agregado ou médio,
por meio de técnicas estatisticas, de clusterizac&o ou classificacdo. Adota-se o termo
microgranular na presente Tese, resultante da prefixagcdo micro (muito pequeno), para
0s casos em que os modelos de carga e tarifas sdo definidos para cada uma das

unidades consumidoras.

Andlises de indicadores agregados, podem nao servir de parametro para
regides, sobremaneira ao se considerar grande heterogeneidade de indicadores no
Brasil.

A presente Tese envida em aprimorar o modelo de célculo tarifario, na busca
de reducdo de sua granularidade, aumentando a precisdo de custos calculados e
viabilizando analises agregadas por critérios morais ou éticos, considerando aspectos
multidisciplinares das Tarifas de Uso dos Sistemas de Distribuicdo — TUSD. Ademais,
busca manter conceitos de engenharia, tal como os motivadores fisicos para a
expansao da rede. Com o aperfeicoamento do modelo havera melhor aderéncia entre

0s custos e tarifas aplicadas, contribuindo para a eficiéncia econdémica.
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Com a maior precisdo dos resultados sera possivel explicitar os subsidios
cruzados, contribuindo para a eficiéncia de politicas publicas. Ademais, sera possivel
a criacdo de modalidades tarifarias para consumidores com suficiéncia técnica ou
econdmica, que estejam dispostos a alterar os habitos de consumo ou investir em
processos e equipamentos que posterguem investimentos no sistema elétrico. O
aprimoramento da causalidade de custos e sua mensuracdo sera essencial para o
incentivo e compartilhamento dos ganhos de eficiéncia. Em contrapartida, os custos
de implantacdo sd@o infimos, se comparados com o montante das receitas da
distribuicdo de energia elétrica e o fato de que todo o modelo proposto utiliza dados

disponiveis no setor elétrico.

A Tese esté dividida em 10 capitulos.

O capitulo 2 apresenta as hipéteses, bem como os objetivos e justificativas.

O capitulo 3 apresenta os conceitos de politica tarifaria, e seus impactos na

construcdo de modelos.

No capitulo 4 é apresentado o método atual de calculo das tarifas, incluindo os
principios inseridos com a reestruturacdo do setor elétrico, ocorrido no final da década
de 1990, e a complexidade na relacdo entre iniciativa privada, governo e agéncias
reguladoras. Apresenta os conceitos utilizados atualmente na definicdo de tarifas

reguladas pelo Estado.

No capitulo 5 apresentam-se 0s novos paradigmas para as tarifas, decorrentes
do rapido avanco tecnoldgico e das alteracdes entre usuario e prestadores do servico

publico, bem como as necessidades de aprimoramentos no modelo tarifario.

O capitulo 6 explora o estado da arte na reducéo da granularidade dos modelos

de preco da energia elétrica e a dicotomia com as tarifas de energia elétrica.

O capitulo 7 apresenta modelo de previsdo de curvas de carga diarias de
unidades consumidoras como forma de emular a futura aplicagdo de medidores
inteligentes, onde as curvas de carga de consumidores e o conhecimento dos habitos

de consumo estardo disponiveis de modo dinamico, viabilizando o célculo de tarifas
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em tempo real. O modelo tarifario proposto esta alinhado ao ambiente tecnolégico

atual, ao tempo que permite a emulacdo no novo paradigma das redes inteligentes.

O capitulo 8 apresenta proposta de aprimoramento da estrutura tarifaria
visando mitigar os problemas decorrentes do critério Unico de isonomia tarifaria, além
de reduzir custos do calculo tarifario, afetado sobremaneira pelas campanhas de
medi¢éo. Poucos sdo os modelos académicos existentes de calculo tarifario, o que
demandou esforgo no sentido de construir novos modelos capazes de viabilizar o
calculo microgranular sob égide dos principios tarifarios. Como resultado espera-se
obter os custos marginais de capacidade de modo microgranular, com baixo custo
computacional, que viabiliza o calculo dindmico. No capitulo 9, apresenta-se proposta
de utilizacdo dos resultados na construcao das tarifas finais, em area de concesséo
real, com dados empregados no modelo regulatério vigente, além de dois estudos de
caso com a insercdo de Recursos Energéticos Distribuidos. Por fim, sdo apresentadas

as conclusdes e recomendagdes no capitulo 10.
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2. HIPOTESES, OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

2.1 Hipodteses e Justificativa

A Tese apresenta modelo de célculo das TUSD, considerando a alocacéo dos
custos entre regides geograficas e caracteristicas topoldgicas da rede, aprimorando o
atual modelo aplicado no setor elétrico. O tema tem como linha de pesquisa a
Producdo, Transporte e Uso da Energia Elétrica, com topicos de interesse em
Aspectos Regulatérios do Setor Energético, considerando aspectos institucionais,
econdmicos, politicos, sociais e ambientais relacionados a producéo e transporte da

energia.

O célculo tarifario aplicado no Brasil considera os custos de longo prazo das
redes, segregados por nivel de tensédo e perfil de carga do usuério, conforme DNAEE
(1985). O calculo atual do custo marginal de curto prazo pelos modelos reduzidos para
cada usuario da rede e hora € impraticavel, devido a grande quantidade de
equipamentos modelaveis e indefinicdo deterministica do comportamento da carga
(HANIF et al., 2019). Tal limitacédo prejudica a causalidade de custos, com ineficiéncia
econdmica (ANDREY-ROSELLI; TOMASELLI, 2009).

Na presente Tese € definido modelo para calculo tarifario por unidade
consumidora, para analises estatisticas dos resultados e melhor entendimento da
causalidade de custos. Com o modelo desenvolvido, cenarios sao construidos e
selecionado o mais conveniente, com aplicacdo de tarifas diferenciadas por zonas
homogéneas, faixa de tensédo e segregacdo por caracteristicas do consumidor. A
saida do modelo € utilizada da forma mais detalhada. As tarifas e os custos das
unidades consumidoras sdo obtidos em tempo real, e podem ser insumos para

modelos agregados, comportando regides como municipios ou grandes bairros.

O assunto é relevante na medida em que as tarifas atualmente séo definidas
desconsiderando caracteristicas regionais, sobremaneira de qualidade do servico,
condicdes socioecondmicas e suas influéncias na generalidade dos servi¢cos etc. As
TUSD na forma locacional e dindmica possibilitardo a adequacao das necessidades
dos usuarios aos custos de producéao e transporte. A Tese contribui para a definicéo
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de novas politicas tarifarias, compatibilizando as tarifas aos custos e caracteristicas

regionais, promovendo a reducdo da assimetria tarifaria da area de concessao.

2.2  Objetivos

O objetivo da Tese é o de propor Modelo Locacional Dindmico para Tarifas de
Uso dos Sistemas de Distribuicdo, que atenda o0s principios tarifarios com
discriminacdo dos impactos de cada unidade consumidora nos custos da rede e
tarifas, em intervalos de tempo compativeis com os padrdes de medicdo digital. No
processo de proposicdo do modelo € avaliado o estado da arte da sinalizagédo de preco
locacional da distribuicdo de energia elétrica.

Ademais, é avaliada a viabilidade de aplicacdo do modelo em caso real, caso
base para a estudos de inser¢cdo de Recursos Energéticos Distribuidos. Como
objetivos especificos, sdo realizadas simulacdes da viabilidade de sistemas de

armazenamento de energia e de impactos tarifarios da microgeracéo fotovoltaica.
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3. POLITICA TARIFARIA

O Capitulo apresenta conceitos empiricos a serem considerados na aplicagéo
de tarifas, as quais partem de modelos econdmicos precisos, mas que foram
adaptados pelos valores e expectativas dos usuarios, que nortearam a aplicacdo de

tarifas ao longo dos séculos.

3.1 Principios da Politica Tariféaria

A politica tarifaria esta relacionada a nocdes de interesse, conveniéncia e
oportunidade, geralmente consubstanciadas em normas legais e infralegais. Da leitura
da politica tarifaria de cada pais se extraem principios que devem ser seguidos, ou ao
menos sopesados no processo de definicdo das tarifas. Tais principios se baseiam
em aspectos técnicos, sobremaneira das areas de economia, engenharia e
contabilidade, mas invariavelmente estarao sujeitos a condi¢cdes de justica social e de
evolucao tecnolégica. O foco do presente item sdo as politicas aplicadas as TUSD
gue envolvem a demanda (componente de capacidade).

Novas discussdes sobre a politica tarifaria surgiram recentemente com o
avanco dos sistemas e equipamentos elétricos mais inteligentes e conectados,
enquanto ha uma gama crescente de Recursos Energéticos Distribuidos - RED?,
incluindo geracdao distribuida por fontes renovaveis, armazenamento de energia e uso
crescente de veiculos elétricos (PASSEY et al., 2017). A mudanca social provocada

pela tecnologia fomenta o avanco da politica tarifaria.

O indicativo de mudanca da politica tarifaria no Brasil ocorreu com a Consulta
Publica 032/2018 do Ministério de Minas e Energia (MME, 2018). Na Consulta Publica
032/2018, dentre outros temas, foram apresentadas propostas de sinalizacéo

1 Segundo EPE (2020) “os Recursos Energéticos Distribuidos (RED) sado definidos como tecnologias
de geracdo, armazenamento de energia elétrica e, reducao do consumo localizados dentro dos limites
da é4rea de uma determinada concessionaria de distribuicdo, normalmente junto a unidades
consumidoras, atras do medidor (“behind-the-meter”)”.
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locacional para a distribuicdo. Com a mudanca na estrutura das tarifas, havera a

necessidade de sopesar 0s principios tarifarios.

Em ambientes competitivos, tal como em um supermercado, 0S precos sao
independentes da caracterizacdo dos consumidores, tal como renda ou de atributos
pessoais. Para as concessdes de servicos publicos, a aplicacdo de tarifas (precos
publicos) possui caracteristicas gerais nem sempre observadas em ambientes
competitivos, sendo a mais notével a falta de uniformidade na aplicacdo dos pregos
(GARFIELD e LOVEJOY, 1964).

A discriminacédo das tarifas necessariamente € acompanhada de um processo
de classificacdo do consumidor, geralmente para o setor elétrico em: residencial,
comercial, industrial, rural etc. Adicionalmente, podem ocorrer outras classificacdes

do usuéario do servico publico de distribuicdo, conforme descrito em ANEEL (2018).

As tarifas geralmente sdo diferenciadas entre grupos de consumidores,
constituindo a estrutura tarifaria do servico publico. Contudo, as tarifas sdo aplicadas
de modo uniforme em um mesmo grupo de consumidores, ou seja, existe certo grau
de isonomia. Segundo Munasinghe (1981) para que seja coerente e aplicavel a

diferenciacdao tarifaria, 0os servicos publicos de energia devem seguir trés condicoes:

1. Deve existir um monopdlio ou um quase monopolio;

2. A demanda total deve ser dividida em mercados, cada qual com
diferentes elasticidades preco demanda; e

3. O mercado deve ser insulado, ou seja, a revenda de energia, caso

possivel, deve ser restrita dentro da mesma classe.

7

Das condi¢cdes postas, a mais importante € o monopdlio, pois em sentido
diverso ndo é necessario precgos totalmente regulados. Ademais, as classes devem
se diferenciar por algum critério, sendo o mais relevante a curva de resposta da

demanda ao preco.

Os principios tarifarios ou objetivos gerais da politica tarifaria sdo construidos
de forma empirica, baseados na observacéo e experiéncia da regulacéo. N&o se trata

de uma ciéncia exata, pois 0s principios invariavelmente entram em conflito, sendo
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julgados e arbitrados dentro de seu escopo. Segundo Garfield e Lovejoy (1964), os

objetivos gerais da politica tarifaria séo:

Propiciar o retorno da receita permitida e sua estabilidade ao longo do
ano;

Maximizar a utilizacao dos ativos;

Distribuir o custo total do servico entre as diversas classes de
consumidores; e

Promover de forma otimizada o desenvolvimento econémico do

mercado.

O retorno da receita permitida e sua estabilidade est4 relacionada ao equilibrio

econdbmico e financeiro da empresa. Como exemplo de aplicacdo do requisito da

estabilidade de receitas, tem-se a aplicacdo de bandeiras tarifarias. Além da

sinalizagcdo de pregos ao consumidor, atua como regulador das receitas verificadas

das distribuidoras, mitigando os riscos decorrentes de custos com aquisicdo de

energia ao longo do ano. Dessa forma, atua como estabilizador do equilibrio

econdmico e financeiro da concessao entre reajustes e revisdes tarifarias.

Os outros principios estéo relacionados a eficiéncia das concessdes. Bonbright

(1969) define de modo mais abrangente os principios tarifarios:

1.

Simplicidade: as tarifas devem ser inteligiveis para o cidadao médio e de
aplicacao viavel;

Aceitacdo publica: sempre que possivel a definicdo das tarifas deve

evitar controvérsias, ou seja, deve considerar a opinido publica;
Eficiéncia: tarifas devem promover a eficiéncia econdémica no uso de
energia, bem como entre produtos concorrentes e servigos;

Estabilidade de tarifas: é desejavel que as tarifas ndo variem de modo

significativo ao longo do tempo, contribuindo para previsibilidade
econdmica dos usuarios;

N&o discriminatdrias: as tarifas devem possuir certo grau de equidade

entre um mesmo grupo de consumidores com caracteristicas

homogéneas;
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6. Manter o __equilibrio _econbémico e financeiro: visa garantir a

sustentabilidade da empresa; e

7. Estabilidade da receita ao longo do ano: a receita das distribuidoras deve

ser estavel, de modo a evitar desequilibrios financeiros ao longo do ano.

Bonbright (1969) amplia os principios propostos por Garfield e Lovejoy (1964),
adicionando principios de publicidade (simplicidade e aceitag&o publica), estabilidade
de tarifas para o consumidor e equidade entre uma mesma classe de consumidores.
Os principios de simplicidade, estabilidade de tarifas e equidade geralmente entram

em conflito com o requisito de eficiéncia, cabendo ao regulador pondera-los.

Garfield e Lovejoy (1964) entendem que a definigdo das tarifas sofre grande
influéncia do custo e valor do servico para cada classe de consumo. Segundo os
Autores, sob 0 aspecto do valor do servi¢co para o consumidor “...] a estrutura tarifaria
se aproxima mais de uma arte do que de uma ciéncia exata”. No mesmo sentido Nash
(1933) afirma que “...] a estrutura tarifaria ndo é um procedimento puramente
matematico ou cientifico, mas um problema mais amplo, influenciado em grande parte

pelos ditames das relacbes humanas”.

Picciariello et al. (2015) e Dupont et al. (2014) discorrem sobre as mudancas
na estrutura tarifaria decorrentes da inser¢cdo de novas tecnologias nas redes de
distribuicdo. Os autores revisitam o0s principios tarifarios no contexto atual da

distribuicdo, os elencando em trés grandes grupos:
1. Principio de sustentabilidade do negébcio:

» Generalidade dos servi¢os publicos;

= Equilibrio econdmico e financeiro dos contratos de concessao.
2. Principios de eficiéncia econémica:

= Eficiéncia produtiva: modicidade tarifaria;

» Eficiéncia alocativa: tarifas segundo o valor dos servicos;

» Causalidade de custos: tarifas proporcionais aos custos da rede;
» Equidade: isonomia tarifaria dentro de um mesmo grupo de

consumidores.
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3. Principios de protecdo aos consumidores:

» Transparéncia: democracia participativa na construgcdo das
tarifas;
= Simplicidade: inteligibilidade tarifaria;

» Estabilidade: tarifas estaveis ao longo do tempo.

No Brasil, os principios de sustentabilidade dos negdcios sao citados na Lei
Geral de Concessfes?, sendo requisitos dos contratos de concessdo. Dentre 0s
principios de eficiéncia econbmica, estdo elencados na legislacdo brasileira os
principios da modicidade tarifaria e de isonomia tarifaria. Apesar de ndo constar na
legislacéo, se adota por discricionariedade técnica o principio de causalidade de
custos de forma incompleta. Os principios de eficiéncia alocativa, simplicidade e
estabilidade das tarifas ndo sdo formalmente elencadas na legislacdo brasileira, ou de

forma sistemética em ritos processuais.

Mesmo considerando o paradigma atual, existem conflitos entre os principios,
tal como a causalidade de custos e simplicidade, ou isonomia tarifaria e o principio da
eficiéncia (BRANDSTATT et al., 2011). Segundo Picciariello et al. (2015) a equidade
geralmente é aplicada em regides, devendo o regulador e a politica tarifaria definir a
granularidade das tarifas. Os autores ainda observam, em relacdo ao principio de
causalidade de custos, que a forma de rateio dos custos relacionados a confiabilidade

€ subjetiva, por serem de natureza sistémica.

De modo mais atual e especifico para as tarifas de distribuicdo de energia

elétrica Lazar et al. (2017) elencam os principios da estrutura tarifaria:

1. Principios de Eficiéncia:

i. O consumo deve ter como contrapartida o pagamento do custo
de conexdo e sequir a respectiva funcdo de custo?;
ii. Beneficios coletivos, como da diversidade, devem ser

equitativamente compartilhados;

2 Lei n°® 8.987, de 13 de fevereiro de 1995.

8 Dessa forma, a medicdo e faturamento devem ser aplicadas na forma de custo fixo, pois ndo estédo
relacionadas a variavel de energia ou demanda, enquanto o transformador diretamente conectado e
outras instalacdes devem refletir os custos em unidades de demanda.
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Progressiva reducéo da granularidade das tarifas;

A tarifa deve considerar os custos marginais de curto e longo
prazos;

Os consumidores devem pagar pelo quanto e quando usam,;

As tarifas variaveis no tempo devem ser Uteis como sinalizacéo
econdmica para cargas com capacidade de alteracéo do perfil de
consumo, tal como alteracdo do processo produtivo, geracao
distribuida, armazenamento de energia elétrica e cargas
interruptiveis;

Os consumidores que fornecem servicos, postergando
investimentos de rede ou melhorando a qualidade do produto e

servico devem ser compensados.

2. Protecao dos Consumidores:

O modelo deve prever varias modalidades tarifarias, sendo pelo
menos uma de facil entendimento e que nao exija gerenciamento
de carga sofisticado, ademais, deve prever tarifas opcionais, com
sinais econbmicos mais precisos, exigindo gerenciamento
sofisticado por parte do consumidor e maior eficiéncia da rede; e
Reandlise periddica da estrutura tarifaria com a consolidacdo de

novas tecnologias de rede.

Os autores definem principios para a estrutura tarifaria, considerando as

condi¢Bes de sustentabilidade do negdcio. Lazar et al. (2017) prop6e diretrizes para a

estrutura tarifaria: reduzir a granularidade das tarifas; que sejam variaveis no tempo,

seguindo a causalidade de custos; e conciliar o requisito de simplicidade e eficiéncia,

por meio de modalidades tarifarias com complexidade proporcional a suficiéncia

técnica do consumidor.

3.2 Custo da Rede e Valor para os Consumidores

Segundo Lazar et al. (2017) a definicdo da estrutura tarifaria tem o objetivo

fundamental de fornecer informacdes de custo e alinha-los com os precos, além de
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impedir sua discriminacdo, garantindo tarifas justas dentro e entre classes de
consumidores. Ademais, do lado da concessionaria, a estrutura tarifaria € utilizada

para recuperar suas receitas permitidas e apoiar metas regulatorias e politicas.

Para Garfield e Lovejoy (1964) as tarifas devem ser baseadas nos custos, mas
devem ser alocados segundo o valor relativo do servico para cada classe de
consumidor. Mas, quais as definicdes basilares de custo? A tarifa tende a ser o
elemento basico do processo de garantia do equilibrio econédmico e financeiro dos
contratos de concessdo. Todavia, ndo basta a sustentabilidade da empresa, mas a

busca da eficiéncia econémica, definido por Nogueira e Cavalcanti (1996):

[...] eficiéncia econbmica significa que o sistema econdmico esta
maximizando a utilizacdo de seus recursos escassos ou minimizando os
custos de suas atividades [...] A teoria econdmica mostra que para atingir a
eficiéncia maxima os precos dos bens e servicos sejam estabelecidos iguais
aos seus respectivos custos marginais.

Na primeira metade do século passado houve grande debate sobre a aplicacdo
do principio da eficiéncia no caso em concreto, sobremodo para as empresas de
utilidade publica, tal como servicos de agua e esgoto, distribuicdo de energia elétrica
e telecomunicacgdes. A aplicacdo aos servigos publicos, em que a parcela dos custos
fixos é alta, demandava a solucao de problema fundamental: como cobrir 0s custos
fixos de producdo? Alguns advogavam gue os custos fixos deveriam ser cobertos por

impostos.

A moderna teoria econémica mostra que certamente o pre¢o aplicado divergira
do preco marginal. O custo marginal deve ser tomado somente como referencial na
definicdo das tarifas. A questdo mais importante é montante da divergéncia
(NOGUEIRA; CAVALCANTI, 1996).

Até o final da década de 1960 argumentava-se que em face das caracteristicas
de servico essencial, ndo caberia a aplicacdo de critérios de eficiéncia econémica
como critério fundamental para a avaliacdo de empresas de servigcos publicos. Na
década de 1970 ha mudanca no entendimento, se reconhece que empresas
controladas direta ou indiretamente pelo Estado deveriam seguir critérios de eficiéncia
econbmica. Todavia, assume-se que deve ser aplicado um critério do tipo segundo
melhor, onde a perda de eficiéncia deve ser aceita para garantir o atendimento a

outras premissas definidas pela politica tarifaria.
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Para Nogueira e Cavalcanti (1996), o problema de segundo melhor pode ser
definido como: “...] determinar regras de precos Otimos para uma empresa de
multiprodutos, produzindo em condi¢des de retornos crescentes de escala, ofertando
produtos passiveis de exclusdo do consumo e tendo de gerar uma receita que lhe
permita operar sem déficits”. Cabe as agéncias reguladoras definir o problema de
segundo melhor. Para tanto, ndo basta a avaliacdo dos custos, mas a adequacéo da

politica tarifaria aplicada ao setor de distribuicdo de energia elétrica.

Os custos imputados ao sistema de distribuicdo pelos consumidores devem
servir de guia para a definicdo da estrutura tarifaria. Esta é a base para a diferenciacéo

de preco: os custos sdo diferentes para cada classe de consumo.

Na analise de custos inevitavelmente havera a dificuldade de definicdo de
critérios de rateio. Um exemplo tipico é o caso do poste, utilizado para suportar as
redes de média tensédo, baixa tenséo e servicos de telecomunicagdes. O critério de
alocacgédo dos custos do poste utiliza formulas e regras com alta carga de julgamento
e subjetividade, baseadas na experiéncia. Na pratica, segundo o percentual de uso
do poste, no Brasil dois tercos dos custos sdo compartilhados para redes de baixa

tensdo, e o complemento (um terco) para redes de média tensao (ANEEL, 2006).

Interessante anotar que discussdes acaloradas ocorrem devido a modelos
matematicos aplicados a estrutura tarifaria. Contudo, para critérios altamente
subjetivos como o rateio de ativos com multifungdes é comum no Brasil adotar fatores
empiricos ou baseados na experiéncia. Adota-se a taxonomia dos custos do sistema
de distribuicdo de acordo com custos coletivos e custos individuais. Observa-se que
grande parte dos custos sdo coletivos (condominiais) e necessariamente havera

arbitramento para o compartilhamento entre as diferentes classes.

Segundo Garfield e Lovejoy (1964), ao efetuar o rateio seguindo algum critério
de custo, é adequado coteja-lo com a vertente do valor do servigo para o consumidor,
ou seja, a tarifa do ponto de vista da carga. Uma forma de aplicacdo € definir
modalidades tarifarias opcionais que considerem, além da atividade fim do
consumidor, a condicdo de suficiéncia técnica e econbmica. Nesse sentido, outra
vertente de classificacdo é o enquadramento elegivel em classe de consumidores que

investem direta ou indiretamente na postergacdo da expansdo das redes, que
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indiguem cargas interruptiveis, ou que gerem energia em periodos de escassez. Para
tanto, a mensuracao dos custos e a comunicacao sdo fundamentais para a eficiéncia

de um sistema elétrico dinamico.

A regulacao tarifaria, em geral, parte de conceitos econémicos de precificacao.
Contudo, os reguladores acabam por ndo aplicar os conceitos de eficiéncia econémica
devido a critérios morais ou legais de justica, equidade ou razoabilidade. Segundo
Biggar (2010) geralmente a lei dispbe que as tarifas devam ser justas e razodveis ou
nao serem discriminatérias, e como contrapartida parte dos reguladores buscam
modelar a justica e razoabilidade. Segundo o autor, em uma pesquisa realizada em
2001, cerca de 60% dos reguladores responderam que, em um conflito entre justica e

eficiéncia econdmica, a justica é considerada prioritaria.

Os aliados da corrente técnica e de eficiéncia econémica relutam em aplicar
nocoes de justica e razoabilidade, por entenderem que estdo em conflito ou possuem
andlise segregada. Os reguladores ao deixarem em segundo plano critérios de
eficiéncia econdmica sdo criticados, por argumentos classificados segundo Biggar
(2010):

1. Resposta de Segregacdo: argumentam que a justica e a eficiéncia

econdmica encontram-se em eixos diversos, ndo cabendo argumentos
técnicos para decisdes politicas;

2. Resposta de Assimilacdo: busca utilizar ferramentas e técnicas para

formalizar ou sistematizar o conceito de justica;

3. Resposta de Conflito: os critérios de eficiéncia econbmica devem

prevalecer, e ndo os seguir reflete ignorancia, incompeténcia ou busca
por interesses pessoais; e

4. Resposta de Integracdo: que busca conciliar conceitos de justica e

equidade como derivados dos conceitos de eficiéncia econbmica.

Nas definicbes regulatorias, notadamente de tarifas ou receitas das
distribuidoras, ocorre um embate entre argumentos aliados a causa da eficiéncia
econdmica de um lado e do outro justica, equidade e razoabilidade. No caso das
TUSD as discussOes estao calcadas no custo do servigo, sejam custos marginais ou

meédios, e qual o impacto do consumidor no custo de expanséo da rede de distribuicao.
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Questdes de como os subsidios sdo rateados ficam a cargo dos legisladores,
geralmente alijjados de questdes de eficiéncia econbémica. Para completar o
equacionamento da definicdo tarifaria, destaca-se o ativismo judicial, onde
magistrados registram 0s conceitos de justica tarifaria por meio de decisbes com
impactos tarifarios diretos tomados de modo individualizado, entre partes, por

consumidor.

No processo de construcdo das tarifas, procura-se respeitar o equilibrio
econdmico e financeiro dos contratos de concessao, garantindo a continuidade da
empresa. Por meio da estrutura tarifaria € definido o rateio das receitas requeridas,
tema de interesse secundario para as empresas, mas de extrema sensibilidade para

0S consumidores.

Nesse sentido, a seguir apresentam-se resultados de pesquisas realizados com
consumidores, relacionados a estrutura de tarifas e percepcao de justica, organizados
por Biggar (2010):

1. Fato 1: a estrutura tarifria sera justa se ndo ocorrerem mudancas
bruscas nas tarifas e, caso ocorram, os consumidores sejam avisados
com antecedéncia,;

2. Fato 2: aumentos de tarifas baseados em aumentos de custos sdo
tolerados pelos consumidores e considerados justos, o que reforca, em
termos de economia comportamental, que 0s precos sejam baseados
em custos;

3. Fato 3: da mesma forma que o Fato 2, reter todos os ganhos com a
reducdo de custos € considerado injusto, mas reter parte dos ganhos é
considerado justo;

4. Fato 4: consumidores consideram injusto um aumento de tarifa como
incentivo para reduzir a demanda, mas consideram justo conceder
descontos para clientes que estejam dispostos a mudar seus habitos de
consumo no sentido de racionalizar o bem ou servico;

5. Fato 5: de todos os fatos, o considerado mais injusto pelos consumidores
€ o de explorar alguma condig&o particular do consumidor para obter
lucro, como exemplo, aumentar a tarifa para um consumidor cujo bem é

essencial.
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Um exemplo notavel do Fato 5 é o da aplicacdo dos precos de Ramsey. Na
inviabilidade de se aplicar a teoria marginalista pura, em que as tarifas devem ser
iguais ao custo marginal de producéo, adota-se o 6timo de segundo melhor, onde se
maximiza a eficiéncia econdmica com a restricdo de operacdo sem prejuizos as
empresas. Segundo Nogueira e Cavalcanti (1996), o problema de segundo melhor

proposto por Ramsey € dado por (1) e restricbes de (2):

max W(P,R) (1)
Sujeito a:

R=P-X—C(X)=0 )

onde:
W: funcéo de bem-estar;
R: Restricdo orcamentaria;
P: precos;
X: montante;

C (*): Custos de producao.

Maximizando (1) com restricdo (2) chega-se as equacoes (3) e (4) de precos

otimos, que em tese otimizaria o beneficio social.

(pi — i) _a
bi B 5_1 )
Ci
bi = a (4)
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onde:
Pi: preco do servico ou produto i;
Ci; custo marginal do produto ou servigo i;
a: constante de Ramsey;

&i. elasticidade preco demanda do produto i;

Das equacdes (3) e (4) observa-se que 0 sobre-preco ser4 maior na proporgao
do inverso da elasticidade preco demanda. Desse modo, ao aplicar os precos de
Ramsey, consumidores com menores elasticidades pagariam um markup maior. A
Figura 1 apresenta a resposta a demanda obtida por pesquisas em 3 distribuidoras
diferentes (ANEEL, 2010).

2,00%

0,00% —

=
. 200, 400,00 600,00 800,00— _~1,000,00 1.200,00
— _~
-2,00% S -
___—f—"-- -
— -

-4,00% —

-6,00% -~

-~ +—LCPFL - Paulista

~8,00% - COPEL

AES-Sul
-10,00%

-12,00%
-14,00% /

-16,00%

Percentual de Redipdo da Ponto

-18,00%
Consumo médio kWh

Figura 1 — Elasticidade demanda preco por faixa de consumo
Fonte: ANEEL (2010).

Observa-se que consumidores com baixo consumo n&o respondem
significativamente a variacdo das tarifas, ou seja, sdo inelasticos. Segundo ANEEL
(2010) “consumidores com pouco consumo tendem a utilizar proporcionalmente
cargas essenciais, enquanto grandes consumidores residenciais tendem a ter maior
renda e menor resposta ao sinal de pre¢o”. Dessa forma, ao aplicar os precos de

Ramsey consumidores com baixo consumo teriam uma tarifa maior, em sentido
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completamente oposto ao que ocorre na pratica, onde consumidores classificados

como baixa renda possuem tarifas finais menores.

O exemplo apresentado demonstra as dificuldades de se aplicar somente
critérios de eficiéncia econdmica em detrimento de critérios de justica social, equidade
e razoabilidade. No caso supra exposto ndo € justo, equitativo ou razoavel aplicar uma
tarifa maior aos consumidores classificados como baixa renda. Em servi¢os publicos
€ necessario avaliar o valor do bem ou servico pubico para o consumidor, sob pena
de sua excluséo. O valor do servico inclui a disposi¢ao e a capacidade do consumidor

em pagar tais custos.

Outro exemplo € o0 caso de aplicacdo de tarifas rurais, em que a baixa
densidade de carga tende a elevar os custos de atendimento. Uma aplicacdo das
tarifas para a classe rural, observando somente o custo do servi¢o, pode torna-las
invidveis, sinalizando ao consumidor a busca de alternativas com externalidades
negativas, como o uso de geracado diesel, o excluindo do mercado, em desrespeito

aos requisitos de generalidade dos servigos publicos.

3.3  Estrutura de Custos da Rede de Distribuicéo

A demanda maxima anual define o tamanho do sistema elétrico de distribui¢ao.
O problema essencial € o de como compartilhar os custos conjuntos, ou seja, 0S
custos na forma de condominio?*. Segundo Garfield e Lovejoy (1964), do total de ativos
das redes de distribuicdo de energia elétrica sédo utilizados ndo mais do que 55% do
total de horas disponiveis, tomando como 100% o uso das redes na capacidade
nominal com carga constante ao longo do ano. O uso aquém da eficiéncia maxima se

deve aos seguintes fatos:

1. As caracteristicas de ndo armazenamento da energia, ou seja, 0
consumo é instantaneo;
2. A curva de carga é caracterizada por uma consideravel variagdo, com

periodos de ponta e 0ciosos; e

4 O condominio se trata do direito exercido por mais de uma pessoa sobre o0 mesmo bem.
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3. Os ativos sé@o disponibilizados ndo s6 para atender a capacidade
maxima, mas também para contingéncias e seguranca operativa da

rede.

Os custos relacionados a energia e capacidade tém diferentes caracteristicas,
comportamentos e origens. Em apertada sintese, os custos com eletricidade podem

ser divididos em trés componentes, em fungao do:

1. Numero do total de unidades consumidoras;
2. Volume da energia;
3. Capacidade da rede de distribuicdo e equipamentos associados, que

variam segundo a ponta de carga do sistema, ou equipamento.

bY

Nos custos relacionados a unidade consumidora estdo o faturamento,
atendimento comercial e aqueles relacionados aos equipamentos de medi¢c&o e ramal
de ligacdo. Ainda que ndo ocorra o consumo de energia elétrica, tais equipamentos e
servicos impactam em custos, ou seja, ndo estdo relacionados as variaveis
volumétricas (energia em kWh) ou instantdneas (demanda em kW ou kVA). Dessa
forma, a funcdo de custos obedece a um valor fixo, capaz de cobrir os custos de
manutencao de equipamentos de uso exclusivo do consumidor e servi¢cos associados

ao faturamento e atendimento comercial.

Os custos com energia estdo relacionados ao combustivel, manutencdo e
operacdo. Sao chamados de custos de commodities. No Brasil, apds a
desverticalizacdo do setor de geracdo, transmisséo e distribuicdo, a maior parte da
energia negociada na distribuicdo é valorada por custos firmados em contratos de
longo prazo. Os custos de demanda estéo relacionados aos custos com equipamentos
de rede, depreciagdo e manutencao associados, ndo estéo relacionados aos custos

variaveis de curto prazo.

Segundo Garfield e Lovejoy (1964), ndo existe uma formula especifica para
separacdo de custos, ou seja, € uma tarefa que necessariamente demanda
arbitramento e julgamento. Historicamente as tarifas surgiram na forma de selo, ou

seja, 0 mesmo preco por unidade de energia, com posterior passagem para 0 prego
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por blocos, com preco variando de forma crescente ou decrescente com o volume

consumido.

Em 1892 John Hopkinson criou o conceito de tarifas em duas partes para o
setor de distribuicdo de energia elétrica, considerando explicitamente a maxima
demanda e o consumo de energia como bases de célculo independentes para o custo
total da fatura de energia elétrica. As tarifas podem ser aplicadas de modo fixo ou em
blocos, conforme exemplo apresentado na Tabela 1 e Tabela 2.

Tabela 1 — Tarifas de demanda

Tarifa Faixa de Demanda
$2,25 por kW 0 kW < Demanda < 2 kW
$2,00 por kW 2 kW < Demanda < 20 kW
$1,50 por kW 20 kW < Demanda < 100 kW
$1,25 por kW > 100 kwW

Fonte: Garfield e Lovejoy (1964).

Tabela 2 — Tarifas de energia

Tarifa Base
2,50 ¢/kWh 0 kWh < Demanda < 1.000kWh
2,00 ¢/kWh 1.000 kWh < Demanda < 5.000 kWh
1,60 ¢/kWh 5.000 kWh < Demanda < 10.000 kwh
1,40 ¢/kWh 10.000 kWh < Demanda < 20.000 kWh
1,20 ¢/kWh 20.000 kWh < Demanda < 25.000 kwWh
0,90 ¢/kWh 25.000 kWh < Demanda < 45.000 kWh
0,75 ¢/kWh 45.000 kWh < Demanda < 195.000 kWh
0,70 ¢/kWh > 195.000 kWh

Fonte: Garfield e Lovejoy (1964).

O modelo proposto por Hopkinson era aplicado somente as unidades
consumidoras das classes comercial e industrial, de médio e grande porte. Consistia
em uma tarifa por blocos decrescentes de capacidade e energia. A Figura 2 apresenta
a aplicacdo das tarifas apresentadas na Tabela 1 e Tabela 2, sintetizado por meio da

aplicacao de 1.000 curvas de carga de consumidores do Brasil.
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Figura 2 — Modelo de Hopkinson
Fonte: Autor.

Pelo modelo de tarifas proposto por Hopkinson, as unidades consumidoras com
maiores fatores de carga apresentam menores custos unitarios de energia mais
capacidade. Dessa forma, cumpre o objetivo de sinalizar a eficiéncia das redes para
0 consumidor.

Posteriormente, Arthur Wright propde em 1896 um novo modelo tarifario. Da
mesma forma que Hopkinson consistia em uma aplicacdo de tarifa de demanda.
Todavia, o preco da energia variava de acordo com o tempo em que a demanda
permanecia acima de determinado patamar, resultando em uma energia excedente a
demanda contratada (GARFIELD e LOVEJOY, 1964). A Tabela 3 representa exemplo

de unidade consumidora para contrato de demanda de D = 6 kW.

Tabela 3 — Aplicacdo do modelo de Wright

Horas de Uso acima de D [h] Energia [kWh] Tarifa ¢/kWh Custo $
30 30 x6 =180 5 9,00
60 60 x 6 = 360 2 7,20
35 35x6=210 1 2,10
Total 18,30

Fonte: Garfield e Lovejoy (1964).
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Wright considerou que aquele consumidor que utiliza a demanda acima de um

limiar por mais tempo causa um impacto potencial maior ao sistema de distribuicéo.

Outra forma de aplicacéo de tarifas n&o lineares € por meio da utilizagdo de um
custo fixo, denominada de tarifas de Coase, que parte do pressuposto que a tarifa
pode ser cobrada pelo custo marginal, mas existe a aplicacdo de um custo fixo, de

modo a garantir a cobertura dos custos totais, conforme Equacéo (5).

G(@=E+p-q )

onde:
G: gastos totais do consumidor;
E: parte fixa do custo;
g: quantidade; e

p: preco unitario do bem ou servigo.

Um dos maiores problemas das tarifas de Coase € que onde existem grandes
diferencas de custos entre consumidores o0 modelo provoca a expulséo para os de
menor consumo, que contraria o requisito de generalidade dos servicos. Se nédo
houvesse assimetria de informacdo o regulador poderia definir uma tarifa de duas
partes para cada consumidor, resultando na maximizacdo do bem-estar e na
cobertura dos custos totais de producdo (NOGUEIRA; CAVALCANTI, 1996).

Nesse sentido, em 1900 Henry L. Doherty apresentou a tarifa em trés partes,
agregando o custo fixo das tarifas de Coase no modelo de Hopkinson, na forma de
um custo fixo de conexao aplicado ao consumidor. O modelo foi pouco utilizado a
época, pelo fato de a sociedade considera-lo injusto e discriminatério, uma vez que
consumidores poderiam pagar pela energia ndo consumida. Segundo Garfield e
Lovejoy (1964) o modelo de Hopkinson foi mais bem aceito, pois considerava os
custos de conexao no primeiro bloco, tal como o modelo de custo de disponibilidade

aplicado as unidades consumidoras atendidas em baixa tenséo no Brasil.
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Em alguns paises a tarifa em trés partes € aplicada e aceita pela populacéo.
Segundo Haapaniemi et al. (2017) na Suécia ha a cobranca de preco fixo, em funcéo
da capacidade do fusivel de entrada e uma componente de poténcia, baseado na
média das maximas de 3 meses no periodo das 7h as 19h. Da mesma forma, na
Finlandia é aplicada a cobranca da tarifa em trés partes, sendo o custo da poténcia
diferenciado por posto tarifario (APPONEN et al. 2017). Como se observa, o conceito

de justica pode variar ao longo do tempo e de acordo com a populagéo.

Os modelos propostos por Hopkinson, Wright e Doherty alocavam toda a
contribuicdo de demanda na ponta, nesse caso poderia existir consumidores em que
a participacao seria zero, ou seja, para aqueles que utilizam toda a capacidade no
periodo de fora de ponta.

No Brasil recentemente foram observados problemas ao se aplicar o modelo
de Hopkinson no sistema de transmisséo de energia elétrica. Era aplicada uma tarifa
na ponta do sistema, sendo a tarifa no periodo de fora de ponta considerada zero.
Como os custos da transmissdo eram repassados para a distribuicdo com a
sinalizacao do posto tarifario, as unidades consumidoras atendidas pela rede basica
ou em alta tensdo passaram a acionar a geracao propria nos horarios de ponta
(ANDREY-ROSELLI et al., 2017).

Com o tempo o método de Hopkinson recebeu duras criticas e foi considerado
inaplicavel. O principal motivo foi a instabilidade nas faturas, podendo apresentar
grandes variagdes pelo deslocamento da ponta em alguns minutos. Dessa forma, era
um critério injusto, dado que ha consumidores com baixo fator de carga que nao
pagam o custo de capacidade. Além disso, segundo Garfield e Lovejoy (1964), o
modelo ndo considerava a diversidade do sistema, ou seja, a soma das demandas
individuais, sem considerar o horario em que ocorrem, ndo representa, por si so, a

ponta do sistema.

No inicio da industria de energia elétrica o padrdo proposto por Wright era
adequado, principalmente para alguns tipos de cargas, como a iluminacdo publica,
onde se observa uma grande previsibilidade da demanda. Todavia, o método

necessitava de uma demanda estavel, inadequado para os avancos da industria da
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eletricidade, principalmente do setor industrial em que a demanda varia ao longo do

ano e de acordo com caracteristicas produtivas.

Os modelos de responsabilidade de poténcia, propostos por Hopkinson, Wright
e Doherty foram considerados inadequados, por serem discriminatorios, e néo

atenderem os principios de estabilidade tarifaria e aceitabilidade publica.

Com o passar do tempo os modelos de responsabilidade de poténcia foram
abandonados, principalmente devido as mudancas nos horarios de ponta durante o
ano. Nao havia estabilidade na aplicacdo das tarifas, o valor faturado poderia variar
substancialmente por questdo de minutos. Um consumidor poderia sair da ponta e
nao pagar o uso da rede de distribuicdo, ou, em outro sentido, pagar o custo da rede
imputado por outros consumidores. Além disso, 0 modelo considerava a demanda e

o horario em que ocorria, mas ndo a quantidade de energia consumida no periodo.

Na sequéncia foi proposto o método da maxima demanda, na qual se
desconsidera o periodo em que a demanda maxima ocorre para cada consumidor,
mas é aplicado um fator de diversidade, dado pela razado entre a demanda maxima
das curvas de carga das classes totalizadas, e a soma de todas as demandas de cada
classe, independentemente do periodo em que ocorrem. O método considera a
demanda maxima de cada classe. Contudo, desconsidera o periodo em que a maxima
ocorre. Possui a vantagem de ndo variar drasticamente com pequenas mudancas de
carga e a desvantagem de nao considerar a diversidade existente entre consumidores

dentro de uma mesma classe.

Surge entdo o método do consumidor fantasma desenvolvido por H. W. Hills,
um dos primeiros métodos que classificam a capacidade como utilizada e nao
utilizada. O método do consumidor fantasma parte do pressuposto de que, se a
combinacgao de todas as cargas possui um fator de carga de 100%, os custos com
demanda poderiam ser distribuidos de forma equitativa entre todos os consumidores
na forma de selo em kWh. Todavia, é certo que o consumidor fantasma ndo pagaria
a sua conta, entdo os custos com demanda eram rateados entre 0S outros
consumidores. O método do consumidor fantasma possui a principal desvantagem de

nao considerar o periodo de uso da energia.
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Surge o método da ponta completa proposto por John Oram e H. H. Robinson,
gue partia do modelo do consumidor fantasma, restringindo aos periodos em que a
carga do sistema possui demanda acima da média. O método era aplicado a varias
bases de tempo, como horas de ponta ou meses de ponta.

Todavia, podem ocorrer distor¢cdes, tal como cargas comerciais registrando a
méxima em periodos fora de ponta em dias de semana e no periodo de ponta em
finais de semana. Ademais, o consumidor industrial poderia apresentar pontas em
periodos especificos do ano, onde, por ocasido das caracteristicas de mercado,

inviabilizaria o condicionamento dos habitos de consumo.

Por fim, segundo Garfield e Lovejoy (1964), o modelo de Consumo e Demanda
proposto pela British Electrical e Allied Industries Research Association era baseado

na equacao (6).

C=K-x+D-y (6)

onde:
C: custo anual de demanda do sistema;
K: total de energia consumida no ano; e

D: soma das pontas anuais das classes.

Os coeficientes x e y sdo valores desconhecidos que devem ser calculados, com

auxilio da equacao (7).

c
5 =8760-x+y (7)

onde: P é ponta anual do sistema; e 8.760 o nimero de horas no ano.
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Resolvendo as equacdes (6) e (7) obtém-se x e y, que devem ser
sucessivamente aplicados a cada classe de demanda para obter a alocacéo do custo
de demanda. Como exemplo, suponha um custo anual C = R$ 150.000,00, uma ponta
anual sistema P = 75 kW e dados de classe de consumidores disposto na Tabela 4.

Tabela 4 — Exemplo de dados de classe de consumidores

Classe Ponta Anual [kKW] Energia Anual [kKWh]
Residencial 30 131.400
Industrial 30 210.240
Comercial 20 105.120
Rural 10 35.040
Sistema 75 481.800

Fonte: Autor.

Aplicando (6), tem-se (8) e (9).

150.000 = 481.800 - x + 90 - y (8)
150.000
— == 2000 =8760x +y (9)

Resolvendo tem-se x = 0,09785 e y = 1.142,86. Aplicando nas respectivas

classes tém-se os resultados apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Modelo de consumo e demanda

Classe Ponta Anual [kW] | Energia Anual [KWh] | Custo R$ | Tarifa R$/kW ano
Residencial 30 131.400 47.143 1.571
Industrial 30 210.240 54.857 1.829
Comercial 20 105.120 33.143 1.657
Rural 10 35.040 14.857 1.486
Sistema 75 481.800 47.143 1571

Fonte: Autor.



51

Novamente, o modelo n&o considera o horario de maxima. Uma alternativa
proposta pela prépria British Electrical e Allied Industries Research Association, € a
de alocar os custos somente nos periodos com poténcia maxima do sistema
(GARFIELD; LOVEJOY, 1964).

Como se observa, a definicdo das tarifas envolve critérios que extrapolam
conceitos técnicos, por vezes baseados no empirismo e em convencgdes de justica,
equidade e razoabilidade. Na aplicacdo de tarifas por areas de concessdo que
abrangem estados brasileiros, € comum que municipios com grande disparidade em
relacdo aos indicadores econdémicos e sociais, tal como o indice de Desenvolvimento
Humano Municipal — IDH-M, tenham a mesma tarifa base aplicada. Dessa forma, a

isonomia tarifaria ndo garante a justica tarifaria.

De todo o exposto, Garfield e Lovejoy (1964) apresentam alguns principios

especificos para o compartilhamento da capacidade:

1. Todos os consumidores devem contribuir com os custos de capacidade,
0 que elimina métodos como os de responsabilidade de poténcia, em
gue poderéo existir consumidores que néo contribuirdo com os custos;

2. Quanto maior o impacto na antecipacdo do investimento, maiores 0s
custos alocados;

3. Um consumidor com fator de carga unitario deve pagar todos os custos
de demanda associados;

4. O método de alocacao deve proporcionar uma mudanca gradual nas
tarifas, evitando resultados erraticos com a mudanca no periodo de uso
da energia;

5. A alocacao dos custos de capacidade dentro de uma mesma classe néo
deve ser afetada pelos custos de capacidade de outras classes;

6. Os custos de capacidade devem ser alocados em uma proporgao maior
para os periodos de ponta; e

7. Alocar menores custos com demanda em servigos interruptiveis.

Embora seja um principio geral, o reflexo dos custos nas tarifas nem sempre é
observado. Passey et al. (2017) observam que geralmente as faturas ndo estao

relacionadas aos custos de rede, o que resulta em ineficiéncia e perdas para os
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consumidores. A falta de causalidade entre tarifas e custos se deve a crenca de que
0s consumidores ndo entendem as tarifas, e devido a politica tarifaria de subsidios
cruzados entre diferentes classes de consumidores. Segundo Haapaniemi et al.
(2017) nos paises nordicos ocorre maior carga no inverno, enquanto a maior parte da
geracao fotovoltaica ocorre no verdo. Dessa forma, a cobranca de tarifa inica ao longo

do ano é ineficiente.

A falha em sopesar os principios tarifarios incentiva o uso de tarifas
volumétricas sem discriminacdo horaria, em beneficio da simplicidade e agravo a
eficiéncia das redes de distribuicdo, uma vez que nao indica o custo do uso dos ativos
de transporte como funcdo do tempo. Com a insercdo de novas tecnologias que
permitirdo aos consumidores responderem aos precos, também ha um crescente
interesse de formuladores de politicas e reguladores no desenvolvimento de tarifas

mais reflexivas ao custo.
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4. TARIFAS REGULADAS DE ENERGIA ELETRICA

Nesse Capitulo apresentam-se 0s principais conceitos de regulacdo de
interesse do calculo das tarifas. S&o apresentadas as diferentes teorias que definem
a necessidade de regulacéo, regras dos contratos de concesséo, e atual modelo da
estrutura tarifaria aplicada ao Brasil, que buscam emular as condi¢cfes de eficiéncia

do mercado.

4.1 Teorias da Regulacao

Existem diversas abordagens que avaliam a necessidade de regulagcédo dos
servigos publicos. Dentre as teorias que buscam explicar a necessidade de regulacdo

estao:

e Teoria do interesse publico;
e Teoria da captura; e

e Teoria da competicao entre grupos de interesse.

Segundo a teoria do interesse publico, existem condicbes em que o mercado
opera de forma irregular. mercados monopolistas, externalidades, assimetria de
informacéo e poder de mercado. Destarte, a regulacédo possui a funcéo de corrigir as
falhas de mercado, por meio de regras de conduta, supervisao e fiscalizacdo (DI
PIETRO; 2004).

Nesse sentido, segundo Gheventer (2005) pela teoria do interesse publico o
Estado se assemelha a “[...] um ditador benevolente — representante perfeito do
interesse publico, além de perfeito tomador de decisdes — remonta a Adam Smith.
Com o desenho institucional apropriado, politicas regulatérias sempre seréo

implementadas em favor da maximizagéo do bem-estar social”.
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A teoria da captura surge em contraponto a teoria do interesse publico,

conforme exposto por Richard Posner (1974):

Se esta teoria da regulacdo estivesse correta, encontraremos regulacao
aplicada principalmente em inddstrias altamente concentradas (onde o risco
de existir o0 monopdlio € maior) e em indUstrias que geram externalidades
positivas ou negativas. Ndo se observa tal fato. Cerca de quinze anos de
pesquisa tedrica e empirica, conduzida principalmente por economistas,
demonstraram que a regulagdo ndo é positivamente correlacionada com a
presenca de externalidades ou com estrutura de mercado monopolista.
Poucos, se existir, que estudam a inddstria da aviagdo, por exemplo,
acreditam que h& alguma peculiaridade intrinseca sobre o mercado de
transporte aéreo que exige precos de entrada a ser fixados pelo governo. O
mesmo pode ser dito para caminhdes, servico de taxi, corretagem de ac¢des,
transporte maritimo, e muitas outras inddstrias altamente reguladas. Até
mesmo o risco das "falhas de mercado" em 4&reas tradicionalmente
inquestionaveis de regulacdo como a saude, a profissao legal, e a segurancga
de medicamentos e outros produtos estao cada vez mais em declinio.

Conforme proposto pelos defensores da teoria da captura, a regulacao é criada
pela premissa de necessidade do mercado, todavia, com o tempo a regulacdo é
controlada por grupos empresariais. Viscusi et al. (1995) criticam a teoria da captura,
sustentando que ndo é baseada em uma teoria sélida e que ndo explica a existéncia
de subsidios cruzados entre mercados regulados, que fogem dos interesses dos

agentes. Ademais, é comum em mercados regulados que pequenos grupos

organizados obtenham lucros maiores do que grandes grupos empresariais.

Segundo Fiani apud Joskow e Noll (1981) a teoria da competicdo entre grupos
de interesse considera o0 processo normativo (como a regulacdo deve atuar?) e
positivo (como a regulacdo atua?). Cardoso et al. (2009) defendem que em ultima

instancia o objetivo da regulagcéo é a permanéncia no poder:

Os formuladores da teoria veem regulacdo como produto da relacdo de
diferentes grupos entre si e destes com o Estado. Para eles, a regulagédo nao
esti imbuida de espirito publico, mas sim de competicdo pelo poder [...]
Segundo essa teoria, as pressdes séo exercidas das mais diversas formas,
inclusive financiamentos de campanha eleitoral.
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Segundo a teoria da competicdo entre grupos de interesse, cada ator do
processo de regulacdo busca atender os interesses particulares em detrimento do

interesse publico.

4.2  Equilibrio Econdmico e Financeiro

Segundo Bandeira de Melo (2004) “Para o concessionario, a prestacdo do
servico € um meio através do qual obtém o fim que almeja: o lucro. Reversamente,
para o Estado, o lucro que propicia ao concessionario € meio por cuja via busca sua

finalidade que é a boa prestacéo do servigo”.

A manutencao do equilibrio econémico e financeiro dos contratos de concessao
esta contido no art. 9°, 8 4°, da Lei Geral de Concessdes (Lei n° 8.987/1995), in verbis:
‘Em havendo alteracao unilateral do contrato que afete o seu inicial equilibrio
econdmico-financeiro, o poder concedente devera restabelecé-lo, concomitantemente
a alteracdo”. Segundo Justen Filho (2007) a sustentabilidade da empresa € basilar,

pois a:

[...] auséncia de garantia contra o imprevisivel impossibilitaria a
Administracdo receber propostas com o menor valor possivel [..] a
Administracdo apenas obtera as melhores propostas se eliminar a
necessidade de o particular agregar a seus custos verbas correspondentes a
riscos imprevisiveis ou de consequéncias incalculaveis. A intangibilidade da
equagdo econdmico-financeira € a garantia ofertada pelo Direito ao particular
no sentido de que nédo correra risco de prejuizo por eventos relacionados com
eventos futuros, incertos e excepcionais. A proposta do particular e suas
perspectivas de resultados econdmicos sdo protegidas. Mas essa protecao
relaciona-se com o interesse publico e produz a reducéo geral dos precos
pagos pelo Estado no conjunto global de suas contratacdes.

Para manter a sustentabilidade da empresa regulada sao definidos
mecanismos de reajustes e revisdes tarifarias, além de regras de repasse dos custos
prudentes, ou seja, o valor anual de recursos monetizados necessarios para manter o

servico adequado.



56

A equacao econdmico-financeira é definida nos contratos de concessao, onde
0 concessionario reconhece que as tarifas definidas sao suficientes para manter sua
sustentabilidade, bem como os mecanismos para manter o equilibrio econémico e
financeiro. Dentre os tais mecanismos estdo: Revisdo Tarifaria Periddica — RTP,
realizada de 3 a 5 anos no Brasil, quando sdo revisados todos os custos prudentes
associados a prestacao do servico; Reajuste Tarifario Anual — RTA, realizado todo
ano, exceto nos anos em que ocorre a RTP, quando h& a atualizacdo dos custos
prudentes; e Revisdo Tarifaria Extraordinaria — RTE, aplicada quando ocorre alguma
situacdo imprevisivel que provoca o desequilibrio econémico e financeiro da
concessao. Nos reajustes e revisdes tarifarias sdo levantados os custos prudentes da
concessiondria e as receitas arrecadadas dos consumidores, e assim ajustadas as

tarifas.

Os custos prudentes da distribuidora séo segregados em Parcela A e B. Para
a Parcela A o regulador assume que ndo é possivel o gerenciamento dos custos por
parte do concessionario (ROSELLI, 2013). Os custos que compde a Parcela A podem
ser segregados em: encargos setoriais, custos com compra de energia, custos de
conexao e de uso dos sistemas de transmissao e/ou distribuicdo de energia elétrica e
receitas irrecuperaveis. Os encargos setoriais sao custos instituidos por Leis visando

suportar alguma politica publica do setor elétrico.

A Parcela B compreende custos diretamente gerenciaveis pelas distribuidoras,
composto pelo custo operacional e custo do capital investido na concesséao (ANEEL,
2020). Para a definicdo dos custos prudentes, na constru¢éo da Parcela B, adotam-
se critérios de benchmarking, enquanto para a Parcela A se adota modelo similar ao
custo do servico, ou seja, comprovado 0s pagamentos 0 custo sera repassado para

as tarifas.
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4.3 Regulacdo Econdmica

Para a definicdo das receitas das distribuidoras sao utilizados modelos de
regulacdo econdmica dentre as quais destacam-se: taxa de retorno, price cap e

yardstick competition.

Na regulacdo por taxa de retorno € definida uma taxa de retorno sobre o0s
investimentos e custos correntes realizados pelos agentes, baseados na contabilidade
da empresa. Na hipétese de a taxa de retorno ser definida acima do mercado havera
sobre investimentos, denominado efeito Averch-Johnson. Segundo Lopes, Glachante
Peres (2008) a regulacdo por taxa de retorno incentiva o capital intensivo, com

aumento da capacidade e perda da eficiéncia econdmica.

Um dos beneficios da regulacdo por taxa de retorno € que, em geral, h4 a

melhoria da qualidade do servi¢o, conforme argumenta Viljainen et al. (2008):

[...] na regulacéo por taxa de retorno que as empresas geralmente definem o
seu proprio investimento e niveis de qualidade. Nesse caso, existe um forte
incentivo para o excesso de investimento, o que nao conduz a um 6timo

socioecondmico relativo a qualidade e eficiéncia. Alto nivel de qualidade
requer elevados custos e elevadas tarifas.

No price cap os ganhos de eficiéncia e produtividade sdo deduzidos pela
subtracdo do Fator X ao indice econdmico aplicado na Parcela B, sempre nos
processos de Reajuste Tarifario Anual (BENJO, 1999). Em sua concepgao, o Fator X
baseia-se no desempenho das empresas setoriais, sendo emulador do mercado

competitivo.

Na regulagdo por yardstick competition, a regulacdo de monopdlios é
determinada por meio da comparagao (benchmarking) dos custos de empresas
similares, utilizando algum modelo matematico. Em geral, os modelos ndo s&o
capazes de retratar todas as particularidades da empresa regulada, ou segregar 0s

efeitos da sua real ineficiéncia.
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No Brasil os custos de operacdo e manutencao das distribuidoras seguem a
regulacdo yardstick competition, utilizando Analise Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis — DEA), enquanto os custos de capital investidos em ativos
(subestacdes, redes, medidores etc.) utilizam variante da regulacdo por taxa de

retorno.

O modelo atual adotado no Brasil proporciona fortes incentivos a reducdo dos
custos de operagdo e manutencdo e sobre investimento nas redes de distribuicéo,
privilegiando investimentos em ativos que reduzam 0s custos operacionais. Dessa
forma, restricbes na rede de distribuicdo, ou baixas margens de reservas operacionais
nao sao de interesse das empresas reguladas, o que fundamenta o uso de custos
marginais de longo prazo na definicdo das tarifas.

4.4  Estrutura Tarifaria como Critério de Alocacéo dos Custos

Segundo Roman (1999) a distribuicdo de eletricidade compreende duas
atividades separadas: rede de distribuicdo e comercializacdo de energia. A
precificacdo de distribuicdo € uma forma de regulacdo que compreende duas tarefas
principais: calcular a remuneracdo global para a concessionaria de distribuicdo e

estabelecer tarifas alocando os custos totais para todos os consumidores.

A primeira etapa de calculo da remuneracdo, visando cobrir 0s custos
prudentes, € apresentada nos itens anteriores. A segunda etapa, de definicdo da

estrutura tarifaria é descrita a seguir.

Nash (1933) define a estrutura tarifaria como a forma de discriminacdo de
tarifas entre aos consumidores. Segundo El Hage, Ferraz e Delgado (2012) 1...]
entende-se por estrutura tarifaria o conjunto de regras, metodos e processos que
definem, da forma mais objetiva possivel, a diferenciacdo de precos nos diversos
produtores e/ou consumidores de um determinado mercado”. Ainda, segundo 0s
autores, em particular para a distribuicdo de energia elétrica, a estrutura tarifaria pode
ser descrita como ‘...] o0 mecanismo de diferenciacdo de precos cobrados pelo uso

das redes de distribuicdo aos diferentes tipos de consumidores ou mercados
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existentes em uma area de concessao deste servico, independentemente da receita

requerida da empresa distribuidora’.

Segundo DNAEE (1985) a base para a estrutura tarifaria € o custo marginal de
fornecimento com o objetivo de atribuir a “[...] cada grupo de consumidores a fracéao
correspondente ao custo do servico que lhe for prestado”. Inicialmente, para a
definicdo da estrutura tarifaria, € necessario realizar a discriminagdo dos mercados,

por meio da classificacdo dos consumidores (NASH, 1933).

4.4.1 Classificacdo de Consumidores para Estrutura Tarifaria

Em servigcos de transporte de mercadorias o preco varia segundo a densidade
do produto, sua fragilidade e pelas distancias percorridas e horario do transporte
(PHILLIPS, 1965).

A discriminacéo de tarifas de servi¢os publicos tem inicio com a gratuidade ou
descontos para edificagdes publicas, hospitais, igrejas e instituicbes de caridade
(DORAU, 1930). Os custos com os subsidios eram compensados pelos consumidores
privados, visando manter a receita das empresas. Segundo Dorau (1930), nos
Estados Unidos na década de 1920, os reguladores alteram o entendimento e
passaram a considerar que as perdas de receitas em servigcos publicos decorrentes
das gratuidades e descontos deveriam ser arcadas com recursos dos municipios,

estados ou federacéo.

A histéria da estrutura tarifaria no setor de distribuicdo de energia elétrica é
acompanhada da evolucdo da medicdo da energia. Uma das primeiras decisdes
regulatérias em relacdo a discriminacdo de precos refere-se a implantagdo de
medidores para apuracdo do montante de consumo de energia, que deveria ser

proporcional ao “custo do carvao para gera-la” (DORAU, 1930).

Posteriormente, o entendimento evoluiu para a discriminagcdo de pregos por
classes de consumo. Uma das primeiras classificacbes para a discriminacdo de
precos por meio da estrutura tarifaria ocorreu entre consumidores residenciais,

comerciais, pequenas e grandes industrias. Além disso, em alguns locais era aceitavel
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a discriminacdo entre consumidores de mesma classe, principalmente onde nao
houvesse homogeneidade nas caracteristicas de consumo, tal como para a classe
residencial (NASH, 1933). Com a segregagcao por classes de consumidores a
discriminagéo tarifaria entre unidades consumidoras industriais novas e antigas se

mostrou injusta e foi gradualmente abandonada.

Segundo Dorau (1930) um dos objetivos da classificacdo de consumidores é a
reducado da pessoalidade na aplicacao das tarifas. Era comum a gratuidade das tarifas
baseada na profissdo do consumidor, tal como a isencdo aplicada aos empregados e
acionistas das empresas prestadoras dos servicos publicos. Por fim, registra-se a
implantacéo de tarifas por diferenciacdo horaria, em longa hora de utilizacdo e curta
hora de utilizag&o, além das tarifas por blocos crescentes.

No Brasil os critérios para a discriminacdo de precos para a estrutura tarifaria
partem dos subgrupos tarifarios, que classifica os consumidores em funcdo da
atividade fim (classe de consumidores) e caracteristicas de atendimento,
considerando a tenséo, tecnologia (aéreo ou subterraneo) e relacdo contratual entre

agentes.

Dessa forma, a diferenciacéo tarifaria ocorre para a baixa tenséo (tensdo menor
do que 2,3 kV) entre: Residencial (B1); Rural (B2); Comercial ou Industrial (B3); e
lluminacdo Publica (B4). Para o atendimento em alta e média tensdo é observada
principalmente a tensao do atendimento: Al (= 230 kV); A2 (entre 88 kV e 138 kV); A3
(69 kV); A3a (entre 30 kV e 44 kV); e A4 (entre 2,3 kV e 25 kV). Ademais, na
classificacdo dos subgrupos pode ser considerada a tecnologia, no caso de aplicacéo
para rede subterranea do AS (<2,3 kV), ou a relacéo contratual entre agentes, no caso
do AO (conexao de distribuidora na rede béasica) (ANEEL, 2018).

4.4.2 Custo Marginal de Capacidade

Definidos os critérios de discriminagdo dos consumidores e receitas eficientes,
€ realizado o processo de calculo dos custos marginais de capacidade e tarifas de

aplicacao conforme detalhado a seguir.
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Em sintese, ao considerar o negocio distribuicdo como servico e produto Unico,
sem discriminacdo de precos por nivel de tensao, fator de coincidéncia unitario e sem
subsidios, a tarifa é dada pela simples divisdo da receita pela demanda (kW),
resultando em um valor unitario em R$/kW adicionado de um valor necessario para
remunerar a compra de energia em R$/kWh. Para a distribuicdo, a definicdo da
estrutura tarifaria se torna complexa a medida que suporta a politica tarifaria,
subsidios, contexto da regulacdo, além de considerar a flutuagcdo das receitas e

mercado.

A distribuidora se comporta como uma empresa multisservico entregando um
Unico produto, a energia. Atinente aos servigos, elenca-se os de menor para o de
maior agregacao de valor: transporte até a alta tensdo, média tensdo e baixa tenséo.
Para o transporte até um consumidor atendido em alta tensdo a distribuidora utiliza
dos ativos de transmissao, subtransmissao, além de perdas associadas. No final da
cadeia de servigo hd o consumidor atendido em baixa tensdo, que utiliza indiretamente
a rede de alta tenséo e rede de média tenséo, e diretamente a rede de baixa tensdo
e ramais. Dessa forma, os custos associados ao transporte unitario da energia dos
usuarios atendidos em baixa tensdo sédo superiores ao custo do consumidor atendido
em média tensdo, e com maior razdo, dos atendidos em alta tensdo. Este rateio, entre
0s usuarios atendidos pelos diversos niveis de tensdo € denominado de estrutura

tarifaria vertical.

No Brasil a estrutura tarifaria € definida pelo Regulador, concretizado pela
publicacdo das tarifas para cada area de concesséo. Todavia, ndo existe consenso
de que a definicdo das tarifas é tarefa exclusiva do regulador. Segundo Haapaniemi
et al. (2017) na Finlandia a estrutura tarifaria € controlada pelas empresas reguladas,
ficando a cargo do regulador a definicdo das receitas. O mesmo pode ser observado
nos Estados Unidos (LAZAR et al., 2017) e Suécia (APPONEN et al. 2017). Nesses
casos, as regras de célculo da estrutura tarifaria sao definidas pela politica tarifaria e
a execucdo de célculo e particularidades séo realizadas pelas empresas, sob a

supervisao do orgao regulador.

A analise se refere a modelo radial e unidirecional, em que a energia flui da
transmissdo até o consumidor, passando pela rede de distribuicdo. Como seréa

aprofundado em capitulo posterior, com advento de RED (sistemas de
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armazenamento de energia — SAE, recarga de veiculos elétricos e microgeracao e
minigeracao distribuida), surge a figura do prosumidor, com caracteristicas ambiguas,
ora se comportando como consumidor, ora injetando energia na rede como produtor.

Apesar de ultrapassado, o modelo radial e unidirecional é util para fins didaticos.

Denomina-se de estrutura tarifaria horizontal o modelo em que o0s custos sao
distribuidos no tempo. Usuarios da distribuicdo possuem hébitos de consumo que
podem ser parcialmente alterados com o devido sinal de pre¢co. Exemplo é o periodo
de uso do chuveiro elétrico, que pode ser alterado para horarios de baixo
carregamento das redes, em detrimento de perda de conforto do usuario. Cabe ao
usuério decidir se sua preferéncia (tomar banho na ponta de carga) possui uma
utilidade maior do que a relacao entre as tarifas de ponta e fora de ponta.

Considerando que os precos devem agir como um sinal para os consumidores,
é primordial a existéncia de uma forte relacédo entre o valor econdbmico dos recursos
futuros e seu preco. Nesse sentido, segundo Steiner (1957) a tarifacdo ao custo
marginal € coerente com o principio da alocacéo eficiente dos recursos, pois € uma

estimativa de seu valor futuro.

Cada parcela do recurso possui componentes fixos e variaveis, em energia e
capacidade, fato que demanda tratamento diferenciado em relacédo a definicdo dos
custos marginais. Ademais, para promover uma melhor utilizacdo da capacidade, a
abordagem da tarifagéo pelo custo marginal busca uma estrutura de pregos que varie
segundo os custos futuros das diferentes classes de consumo, periodos do ano e do

dia, diferentes niveis de tensao e areas geograficas.

Em uma segunda etapa de fixacao de tarifas, a definicdo dos custos marginais
deve ser adaptada para atender a outros objetivos, entre os quais o equilibrio
econdmico e financeiro € 0 mais importante. Se os precos sao fixados iguais aos
custos marginais pode ocorrer excedente, ou déficit financeiro devido a custos
marginais maiores ou menores do que o0s custos médios incorridos pelos

concessionarios.

Existem casos em que a tarifacdo abaixo do custo marginal deve ser admitida,

tais como alternativas que causam externalidades negativas (VARIAN, 2000). Sabe-
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se que as redes rurais possuem custos superiores aos das redes urbanas, todavia, a
tarifacdo ao custo marginal poderia incentivar o uso de geradores diesel, aumentando

as externalidades negativas ambientais.

Adota-se no Brasil critério de isonomia tarifaria, ou seja, as tarifas sao definidas

por tipo de consumidor, de forma indiferente a localizacao.

Considerando que as redes das distribuidoras sdo ativos de uso comum,
compartilhados por diversos usuarios, € natural que o critério para alocacdo dos
custos seja baseado na proporcao de fluxo de carga, ou seja, que 0S custos sejam
alocados com base na propor¢cdo que cada usuario utiliza dos ativos de rede. A
solucédo para o problema se torna mais sofisticado ao se considerar as variagoes da
carga ao longo do tempo, incluindo inversdes de fluxo para geracdo, ou ainda cargas

variando ao longo do dia, semana e ano.

O modelo de célculo da estrutura tarifaria brasileira foi definido na década de
1980, por meio de convénio entre o Brasil e Franca (DNAEE, 1994). A época havia
limitacdo de capacidade computacional, de caracterizacdo das curvas de carga por
meio de medicdes e de conhecimento dos parametros fisicos da rede. Em
contraponto, na atualidade discute-se a implantacdo de um sistema de medidores
inteligentes no Brasil com a possibilidade de centros de medi¢cdo com caracterizacao

em tempo real de unidades consumidoras individuais (KAGAN et al., 2013).

Ademais do avanco da medicdo, tem-se a melhoria da caracterizacdo da
topologia e elementos de rede, geralmente consubstanciadas em bancos de dados,
processados por meio de sistemas de georreferenciamento ou softwares de fluxo de

poténcia, de modo local ou por meio de infraestrutura em nuvem.

A época ndo estavam disponiveis em detalhes informagdes dos elementos da
rede e topologia. Ademais, era inviavel o uso de simulagcdes de fluxo de poténcia em
sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Nesse cenario, o desafio era de obter as
caracteristicas de operagdo das redes de distribuigcdo, sem o conhecimento dos dados
dos componentes modelaveis, tal como impedancia de redes, transformadores,

conexdes entre barras etc.
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Como solucdo adotou-se o processo de amostragem do perfil de carga das
redes e consumidores, por meio de curvas de carga. Embora imprecisa, devido ao
erro amostral, era uma das parcas informagdes disponiveis dos habitos de consumo.
O modelo ainda é adotado, com amostra estratificada geralmente especificada para
um erro de 20% com significancia de 5%. Posteriormente, € realizado o processo de
clusterizacéo, visando sintetizar os dados e reduzir o custo computacional. Como
resultado tém-se as tipologias de consumidores e redes. Espera-se que representem
as cargas e injecdes por nivel de tensdo, com erro inerente a sintetizacdo de dados.
A Figura 3 apresenta o sistema de distribuicAo como um modelo reduzido, sendo

conhecidas somente as injecdes e cargas por meio de tipologias.
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l | l

Topologia e elementos de rede Nido modelado

by
—" "”"'MJWW !

Tipologia de
Consumidores
Media Tensido

i " i "
"-v%“ww‘u‘mu % le‘ﬁtjﬂw W )L k‘"‘“‘*ﬁhﬁ“ﬁw 'JH

Tipologia de Consumidores Baixa Tensio

Figura 3 — Modelo de fluxo de carga
Fonte: Autor.

Adicionalmente ao processo de caracterizacdo da carga, ocorre 0 processo de

sintetizacdo dos dados por meio de calculo dos patamares de carga por meio de
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meédia, convertendo para curvas com integralizacdo de 1 hora, que aumenta
sobremaneira a imprecisao dos calculos (URQUHART; THOMSON, 2015).

Caracterizada a carga por meio de tipologias, busca-se um modelo de
composicao linear das tipologias de carga na qual € possivel reconstruir cada curva
de carga de rede (modelo indireto), ou alternativamente um modelo para reconstruir
cada tipologia de consumidor por meio da composicao linear das tipologias de rede
(modelo direto) (DNAEE, 1994). Espera-se que a matriz de relagdes entre tipologias

de carga e rede representem os fluxos de rede.

Na Figura 4 é apresentado um modelo simplificado da rede de distribuigdo, com
a representacdo da carga, por meio da agregagdo dos consumidores residenciais,
comerciais e industriais na baixa tensdo, bem como os consumidores, tomados no

exemplo como exclusivamente industriais, na média e alta tenséo.
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Figura 4 — Diagrama de fluxo de carga de tipologias hipotéticas
Fonte: Autor.

No modelo reduzido apresentado € considerada a real topologia da rede. Caso

nao exista a conexao fisica, a ligacao entre barras € desconsiderada.



66

Para os consumidores sdo obtidas as tipologias de carga descritas no processo
anterior. Inexiste um critério uniforme para a definicho da granularidade da
representacéo da carga. Como exemplo, a carga da unidade consumidora residencial
esta representada por uma Unica tipologia, todavia, poderd ser representada por n

tipologias®, reduzindo a granularidade do sistema com maior esforco computacional.
Ademais, na Figura 4 € indicada as inje¢0es, detalhadas a seguir:

e Rede AT: energia injetada em rede de alta tenséo (138 kV ou 69 kV),
procedentes da Rede Basica (geralmente 230 kV);

e Transformadores AT/MT: injecbes em subestacdes (AT/MT) oriunda de
Redes de Alta tenséo;

e Rede MT: energia injetada em rede de média tensdo, oriundas das
Subestac¢des (AT/MT);

e Suprimento: energia de origem de outra distribuidora, geralmente entre
redes de média tenséo (13,8 kV a 34,5 kV);

¢ Transformadores MT/BT: injecOes em transformadores de distribuicéo
(MT/BT) oriunda de Redes MT; e

e Rede BT: energia injetada em rede BT oriundas de transformadores de
distribuicdo (MT/BT).

O modelo segue o paradigma da década de 1980, onde o sistema era
representado de modo radial, com fluxo de carga no sentido da alta tensdo para a
média tensdo, e desta para a baixa tensdo. Nao eram representadas inversdes de

fluxo, distante da realidade atual com a presenca crescente de geracao distribuida.

O diagrama representa as possibilidades de conex&do de modo ficticio. Dessa
forma, resta definir o modelo matematico para solucionar a proporcdo de energia que
flui entre as interligacbes ficticias (linhas pontilhadas na Figura 4), como
representacao linear entre curvas de redes e de carga. Ademais, sdo adotadas as

seguintes hipdteses para a simplificacado do problema:

1. Para a linearizacdo do modelo desconsideram-se as perdas do sistema,

ou seja, a energia total injetada nas redes, sera igual a carga dos

5 Em geral adotam-se cerca de 20 tipologias no processo tarifario.
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consumidores mais das transformacdes;

2. A demanda horéria de energia de cada tipologia do consumidor j (rede
tipo) serd atendida pela tipologia de rede i (rede tipo), deste modo, a rede
tipo i terd uma participagéo i no atendimento & demanda do consumidor
tipo j;

3. A soma das participacdes de cada rede tipo em certo consumidor tipo
sera de 100%.

Para atender a primeira hipotese, as curvas de redes tipo e de usuarios devem
ser corrigidas a fim de representarem o mercado anual do nivel de tensdo. Dessa
forma, pode-se determinar um conjunto de equagdes que efetua a combinacao linear
das curvas de carga para compor as redes tipo, conforme Electroperu (1989), tem-se
(10).

WO = ) - X(0) (10)

jel

Onde Yi(t) e Xi (t) representam, respectivamente, as redes tipo e consumidores

tipo. Considerando a condi¢do de contorno apresentada em (11).

D=1 (12)

jel

Para determinar m; admite-se que n&o haja solucéo exata e por consequéncia

aceita-se um erro, Si(t), conforme (12).

Si(t) =Y;(t) - Zﬂij - X;(0) (12)

jel
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Pode-se observar que se trata de um problema de programacéo quadratica
com objetivo de obter a matriz 1 de relacdes entre os consumidores tipo e redes
tipo. Com uma carga marginal em certo consumidor tipo ocorrera o incremento de
carga nas diversas redes tipo, formando a relacdo entre expansdo marginal das
redes por unidade de expansao. Outra interpretacdo amplamente utilizada por
DNAEE (1985), ao se considerar que a soma dos fatores 1 para dado consumidor
tipo € de 100%, é que o resultado é proxy para a probabilidade de associacdo de

certo consumidor tipo a rede tipo.

Devido a critérios de seguranca, planejamento e de padrbes de capacidade
de equipamentos, existe capacidade ociosa no sistema elétrico. Assume-se que a
capacidade acima da medida seja necessaria a operagao do sistema, uma reserva
operativa necessaria na expansao. Caso contrario, onde ha capacidade ociosa,
haveria um aumento de carga sem expansao de redes, resultando em custo
marginal de expansao nulo. Para a quantificacdo da expansao das redes adota-se
a funcdo de heaviside. Para valores acima de 90% da carga maxima, havera a
expansédo das redes, e, ndo estando o periodo de maxima, ndo havera expansao

da rede, atribuindo custo zero.

Ademais, aplica-se a probabilidade condicional, que mesmo ocorrendo a
expansdo em diversas horas, cada rede se expandird uma Unica vez. A ocorréncia
de expanséao é equiprovavel e, logo, a probabilidade de ocorrer expanséao € igual a
probabilidade de associacédo dividida pelo nUmero de horas m em que ela ocorre na
rede tipo conforme (13):

My = ;i (h) (13)

Nas horas em que ocorre a ponta da rede, pode ndo ser o momento em que
ocorre a maxima do consumidor. Para tanto, aplica-se o fator de coincidéncia P, que
funciona como um redutor da probabilidade de associacdo daquele consumidor tipo
na hora h, obtido por meio da relagdo demanda na hora h sobre a demanda maxima

do posto tarifario a que pertence a hora h. Adicionalmente, o atendimento deste
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consumidor tipo envolve perdas de poténcia. Para tanto, multiplica-se o resultado
da soma dos produtos das probabilidades de associacdo por um fator de perdas de

poténcia — fpp.

O resultado é conhecido como Responsabilidade de Poténcia, conforme (14),
calculado para cada posto tarifario u e agrupamento tarifario relacionado aos
subgrupos k, que define a estrutura horizontal das tarifas, onde, em sintese séo
definidos sobremaneira o rateio dos custos ao longo do dia (ANDREY-ROSELLI;
TOMASELLI; YATSU, 2009).

RP(w, k. )) = (L+ fpp) - ) iy Py (14)

heu

Uma vez definida a Responsabilidade de Poténcia de cada consumidor tipo |
para cada conjunto de redes (subgrupo tarifario), aquela em que se conecta e
aguelas a montante, em cada posto tarifario, pode-se determinar o custo marginal
de capacidade, igualmente por grupos de redes. Por isso se efetua o produto da
Responsabilidade de Poténcia pelo Custo Marginal de Longo Prazo — CIMLP,
repartindo os custos entre os subgrupos tarifarios. Atualmente adota-se o modelo
do CIMLP que utiliza uma previséo para o longo prazo (5 a 10 anos) das relacdes
incrementais anuais (e ndo marginais) de investimentos pelo incremento de
demanda, que sédo anualizadas a uma certa taxa de retorno (TURVEY, 1969). Para

a previsao dos investimentos o principal insumo é o planejamento da distribuicéo.

Além da ponderacao pelos custos marginais de longo prazo, é importante
efetuar uma reducao deste custo em funcéo do caminho definido pelo fluxo de carga,
ou seja, aquele kW demandado percorre um caminho desde a injecéo na rede da
distribuidora até o consumidor tipo. Este caminho é definido pela propor¢éo de fluxo
e indica o percentual de demanda (no momento de méaxima) que circula no nivel de
tensdo em que se conecta o consumidor tipo e nagueles a montante, ilustrado pela

Figura 5.
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Figura 5 — Propor¢éo de Fluxo
Fonte: Autor.

Assim, o resultado do produto do CIMLP pela responsabilidade de poténcia
€ multiplicado pelo valor da proporcdo de fluxo, obtendo o custo marginal de
fornecimento, por grupo de redes tipo, de cada consumidor tipo. A partir destes &
possivel estabelecer a estrutura tarifaria da empresa para cada nivel de tensédo. O
custo marginal de capacidade do consumidor tipo j no posto tarifario u € dado por
(DNAEE, 1994).

N
CMC;(w) = Z fir* CIMLP, - RP(w, k, ) (15)

k=L

Onde fk,L é a proporcéo de fluxo entre o nivel de tensdo k e aquele em que
se conecta o consumidor tipo. A partir destes custos marginais de capacidade, as
receitas obtidas por meio de regulacdo econdmica s&do rateadas entre 0s
consumidores, e definidas as tarifas aplicadas aos usuarios.

Dentre criticas ao modelo destacam-se:

e 0 modelo € linear, mas as relagfes entre carga e injecdes € ndo linear,
devido as perdas;

e 0s dados sdo amostrais e consolidados por meio de tipologias, o que
reduz a confianca dos dados;

e 0 modelo é oneroso, pois utiliza grande quantidade de informacédo de
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campanhas de medicao;
e 0 modelo é sensivel aos parametros e dados, de modo que sdo adotadas
relacdes ad hoc fixas entre os postos ponta e fora de ponta, o que mitiga

os efeitos do complexo calculo da estrutura tarifaria.

Na prética, o modelo deveria assumir critérios estatisticos para o calculo da
responsabilidade de poténcia, em detrimento da analise deterministica. Como
fragilidade conceitual da metodologia de calculo da responsabilidade de poténcia
cita-se a subjetividade do valor limiar de 90% descrito por Santos (2010). Ademais,
El Hage, Ferraz e Delgado (2012) relatam erro de especificacdo do modelo
atualmente empregado. Segundo os autores toda a modelagem reduzida da
estrutura tarifaria, aplicada ao setor de distribuicdo de energia elétrica, ndo retrata

os modelos fisicos nao lineares.

Definidos os Custos Marginais de Capacidade as tarifas de aplicacdo sao
calculadas conforme Mdodulo 7 dos Procedimentos de Regulacédo Tarifaria (ANEEL,
2011).

4.4.3 Descontos Tarifarios

Com a edicdo da Lei n° 10.438/2002 os recursos para subsidiar os
consumidores baixa renda sdo procedentes de fundo nacional, a Conta de
Desenvolvimento Energético (CDE). Trata-se de um programa de transferéncia de
renda entre as varias regides do Brasil. Com o advento da Lei n° 12.212/2010, ha
aprimoramentos no sentido de melhor classificar as familias em condicdo de
pobreza energética®. As tarifas sdo aplicadas na forma de blocos de precos

crescentes:

e Primeira faixa: para parcela do consumo de energia elétrica inferior ou
igual a 30 kWh/més, é aplicado desconto de 65%;

e Segunda faixa: para parcela do consumo compreendido entre 31 €100
kwh/més, é aplicado desconto de 40%;

6 Segundo Mazzone (2020) uma familia que compromete mais do que 10% de sua renda com energia
estaria em condicao de pobreza energética. Uma das principais politicas publicas adotadas € a criacédo
de auxilio financeiros por parte dos governos com o objetivo de aumentar a renda familiar.
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e Terceira faixa: para parcela do consumo compreendido entre 101 e
220 kWh/més, é aplicado desconto de 10%;

e Acima de 220 kWh/més néo existe desconto aplicado.

Segundo a Lei n°® 12.212/2010, para fazer jus ao desconto a familia dever
estar inscrita no Cadastro Unico para Programas Sociais do Governo Federal e ter
renda familiar mensal per capita menor ou igual a meio salario-minimo nacional. O
limite de renda é majorado nos casos de membro familiar com enfermidade que
demande aparelhos, instrumentos ou equipamentos elétricos. Ademais, tem direito
a tarifa social a familia que tenha entre seus moradores idosos e pessoas com
deficiéncia em condicdo de vulnerabilidade econdémica. Familias indigenas e
quilombolas possuem isencdo do pagamento de energia elétrica até o limite de
consumo de 50 kWh/més.

Além dos descontos para a subclasse baixa renda, o Decreto n° 7.891/ 2013
dispbe em seu artigo Art. 1° 8§ 2° sobre descontos aplicados em outras

classes/subclasses de consumo, conforme transcrigdo a seguir:

No reajuste ou procedimento ordinario de revisao tarifaria [...] a Aneel devera
estabelecer a convergéncia gradual dos descontos concedidos atualmente,
para cada concessionaria ou permissionaria de distribuicdo, aos seguintes
valores:

| - Grupo A, classe Rural: dez por cento para a tarifa de uso do sistema de
distribuicdo e para a tarifa de energia das unidades classificadas como rural;
Il - Grupo A, subclasse Cooperativa de Eletrificacdo Rural: trinta por cento
para a tarifa de uso do sistema de distribuicdo e para a tarifa de energia das
unidades classificadas como cooperativas de eletrifica¢&o rural;

Il - Grupo A, subclasse Servico Publico de Agua, Esgoto e Saneamento:
guinze por cento para tarifa de uso do sistema de distribuicdo e para a tarifa
de energia das unidades classificadas como Servico Publico de Agua,
Esgoto e Saneamento;

IV - Grupo B, subclasse Servigo Publico de Agua, Esgoto e Saneamento:
quinze por cento sobre a tarifa do subgrupo B3;

V - Subgrupo B2, classe Rural: trinta por cento sobre a tarifa do subgrupo
B1, classe Residencial;

VI - Subgrupo B2, subclasse Servico Publico de Irrigagcdo: quarenta por
cento sobre a tarifa do subgrupo B1, classe Residencial; e

VII - Subgrupo B2, subclasse Cooperativa de Eletrificacdo Rural: trinta por
cento sobre a tarifa do subgrupo B1, classe Residencial.

Da mesma forma que os subsidios aplicados as subclasses baixa renda os

recursos para subsidiar os descontos e subvengoes séo oriundos da CDE.



73

5. NOVO PARADIGMA PARA AS TARIFAS DE USO DOS SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO

Nesse Capitulo apresentam-se as principais alteracfes tecnoldgicas e de
politicas publicas que conduzem a necessidade de alteracdo da estrutura tarifaria.
Modelos simples, baseados no empirismo sdo reavaliados, considerando a
capacidade de aquisicédo e processamento de dados e novas definicdes das funcdes

da distribuicdo da energia elétrica.

5.1 Novas Func¢des da Distribuicéo

Com a insergéo dos RED na rede de distribuicdo o consumidor passa a injetar
energia na rede, se tornando um prosumidor, neologismo originado dos termos
produtor e consumidor. Dessa forma, os modelos de fluxo unidirecional nao

representam a realidade, ao menos na analise de curto prazo.

Ademais, tem-se a insercdo de veiculos elétricos, medi¢do inteligente,
equipamentos inteligentes de resposta a demanda, condicionamento de energia, além
de interoperabilidade na comunicacao e crescimento da capacidade computacional,

seja de forma centralizada, distribuida ou em nuvem.

O sistema elétrico passa por rapida mudanca, devido a politicas energéticas e
avangos tecnologicos, que vem promovendo um sistema mais distribuido,
interoperavel e com aumento da energia renovavel e intermitente, ao tempo em que a
grande quantidade de informacdes explicita as oportunidades de incremento da
eficiéncia dos ativos. Nesse contexto, existem alguns paradigmas a serem alterados:
o fluxo de poténcia na distribui¢cdo é unidirecional; a demanda é inelastica e crescera
indefinidamente; e equipamentos séo a unica forma de reduzir a ponta do sistema
(MIT, 2016).



74

Atualmente, a maioria dos sistemas elétricos de poténcia ndo possuem
modelos abrangentes e conjuntos de precos eficientes e tarifas reguladas. Como
resultado, alguns consumidores estdo fazendo investimentos ineficientes e sao
compensados por servicos prestados ou, em outra senda, investimentos eficientes
sao tolhidos (MIT, 2016). No Brasil um dos exemplos é a insercéao de geracao diesel
por consumidores atendidos em média tenséo, para atender a demanda de ponta na
modalidade tarifaria verde. Devido a uma distor¢éo entre a relagéo das tarifas ponta e
fora de ponta houve incentivo indevido a geragéo diesel (ANEEL, 2014).

Estudo realizado pelo MIT (2016) cita como um dos principais problemas a
serem combatidos na atualidade os relacionados a questbes de granularidade das
tarifas, seja sob a 6ética da sinalizac&o locacional ou temporal, para a melhoria do sinal

de custo da rede.

Os precos e tarifas reguladas para os servicos de eletricidade variam
significativamente em diferentes momentos e em diferentes pontos da rede de
distribuicdo de energia. Dessa forma, reduzir progressivamente a granularidade
temporal e locacional dos precos e encargos pode gerar um aumento da eficiéncia.
No entanto, esses beneficios devem ser equilibrados com os custos, a complexidade
e as preocupac0des potenciais de implementacéo (MIT, 2016).

A distribuicdo de energia elétrica considera modelos tarifarios com parametros
concentrados utilizando a filosofia top down, ou seja, consideram que a energia €
gerada em locais distintos dos centros de carga, passando por redes de transmisséo
e subtransmisséo, e de forma radial para redes de média tensédo e redes de baixa

tensao, transpassando os enrolamentos dos transformadores.

A geracdao distribuida tende a se expandir com a reducéo de custos da geracao
fotovoltaica e tecnologias de armazenamento de energia. Dessa forma, o consumidor
nao é apenas o sorvedouro de energia, mas também fonte, passando a ser dubia a
definicdo de consumidor ou gerador no ambito da baixa tensdo. Ademais, pelas
caracteristicas de intermiténcia da geragdo fotovoltaica, o estado geracdo/consumo
passa a ter caracteristicas temporais, que tende a ficar mais evidente com o
crescimento do armazenamento de energia para reducdo da ponta do sistema
(KOSKELA et al., 2019).
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Historicamente, consumidores residenciais e pequenos consumidores
comerciais, respondem pouco a sinais de preco por serem inelasticos. Dessa forma,
0s modelos tarifarios tinham foco na simplicidade e equidade, em detrimento da
reducdo do bem-estar dos outros usuarios. Todavia, com a insercdo de cargas
inteligentes’ e avanco das comunicacdes, os consumidores se tornam mais
responsivos, com a tomada de decisdo mais simples e de facil operacionalizacao.
Atingido o avanco tecnoldgico, resta a sinalizagdo de pregcos como mecanismo para a
tomada de decisé&o, reduzindo o tempo de resposta de um sistema dinamico.

Os consumidores, antes passivos, terdo um nivel significativo de escolha ao
responder aos sinais de prec¢o. Os sinais de pre¢os, tomados como médios ou gerais,
deverdo considerar as particularidades dos pontos de conexdo, caracteristicas da
rede e de variacdo da carga no tempo. Dessa forma, sinais de preco que reflitam com
precisdo 0s custos da prestacdo de servicos permitirdo a competicdo e
complementariedade em um portfélio eficiente de recursos (PEREZ-ARRIAGA et al.
2013).

O relatério técnico do MIT (2016) foca na eficiéncia econémica do setor elétrico,
propondo: discutir os méritos e riscos da inclusdo de custos procedentes de politicas
tarifarias, e que, em sendo impreterivel, se encontre um critério robusto para alocar
0S custos aos usuarios da rede. Ademais, 0s autores entendem que ratear na forma
de selo os encargos decorrentes de politicas publicas e subsidios tarifarios ndo é
eficiente, sendo preferivel a alocacao proporcional a energia, pois entendem que
representa melhor a relacéo entre renda e custo social, ou seja, uma contribuicao

progressiva com a renda.

A tendéncia € nao tratar todos os consumidores como hipossuficientes técnica
e economicamente, tutelados pelo Estado e sem liberdade de opg¢&o. No mundo
conectado, parte dos consumidores passa a ter estrutura tecnolégica para controlar a

carga, gerar a energia e controlar a confiabilidade do sistema elétrico. Dessa forma,

7 Podemos registrar os controles de compressores utilizados na refrigeracdo (de modo a interromper
seu funcionamento em periodos de ponta), a termoacumulacdo, e recarga programada de veiculos
elétricos.
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principios como o da simplicidade, equidade e eficiéncia econdbmica devem ser

ponderados com o da causalidade de custos.

Na redefinicdo da fungdo das distribuidoras e dos consumidores € necessario
novos modelos de engenharia e economia para a distribuicdo de energia. Enquanto
empresas de transmissdo gerenciam algumas centenas a dezenas de milhares de
linhas, subestacdes e geradores, as concessiondrias de distribuicdo incorporam
centenas de milhares ou milhdes de componentes de rede e usuarios. A maior
complexidade e ordem de grandeza dos componentes modelaveis das redes de
distribuicdo desafia o planejamento e operacao das redes. Enquanto na transmissao
os investimentos tendem a ser altos e discretos, o que facilita o planejamento de longo
prazo, os investimentos em distribuicdo SGo menores, mais numerosos e muitas vezes

devem ser concluidos em ciclos, o que torna mais dificil dissocia-los da operacéo.

Essa maior complexidade também é refletida na regulagédo, que pode exigir
mudancas estruturais na forma de remunerag¢do das concessionarias, no sentido de

exigir maiores incentivos para a eficiéncia econémica.

A distribuicéo passa a ter novas funcoes, tal como a de centralizagéo de dados,
derivados principalmente de medidores inteligentes, fornecendo aos consumidores
finais acesso oportuno a dados sobre uso da rede de distribuicdo. Como agente
centralizador de dados as distribuidoras devem processa-los e prover um sistema
abrangente de tarifas com sinais suficientemente granulares. Em contrapartida, deve
haver uma melhor regulacdo das concessionarias de distribuicdo, que incentive a
integracdo de alternativas econdmicas aos investimentos em redes convencionais,
compensando as empresas pela reducéo de custos, aumento de eficiéncia e incentivo
a inovacao continua. O relatério do MIT (2016) apresenta algumas sugestdes de

avancos nos modelos de precificacdo dos sistemas de distribuicao:

1. Criar um sistema de precos e tarifas que reflita os custos do sistema,
com a granularidade adequada em relacdo ao tipo de servigo,
localizagao e tempo;

2. Os beneficios do aumento da granularidade devem ser equilibrados com

0s custos, a complexidade e os riscos potenciais de implementacao;
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3. As tarifas ndo devem ser discriminatorias entre uma mesma classe de
consumo, todavia, deve-se criar classificacdes para diferenciacdo do
preco utilizando caracteristicas de injecdes e consumo da energia;

4. Implementagdo geral da medigdo inteligente, que viabilizaria o
aprimoramento do preco;

5. Os custos de politicas publicas que ndo séo diretamente afetados por
mudang¢as no consumo de eletricidade devem ser recuperados em
funcdo de alguma medida da condigdo econdémica do consumidor;

6. Considerar a ameaca de desercao da rede, por meio do alto valor da
energia elétrica e substitutos para o consumidor;

Aplicar tarifas que considerem a coincidéncia da ponta do sistema; e

8. Utilize as tarifas para prover a melhoria distributiva baseadas no custo,

tal como acdes de reducdo da ponta dos consumidores baixa renda ou

rurais.

Com a insergéo de novas tecnologias que permitam aos clientes responderem
aos precos (responsivos) ha um crescente interesse dos formuladores de politicas e
reguladores no desenvolvimento de tarifas mais reflexivas (PASSEY, et al., 2017). No
setor elétrico brasileiro as areas de concessdo sao definidas por municipios ou
estados. Nos casos de pequenas areas de concessao as tarifas sdo mais reflexivas
em decorréncia da maior homogeneidade. Todavia, para distribuidoras com grandes
areas de concessdo a uniformidade de aplicacdo da tarifa induz a ineficiéncia

alocativa.

Segundo EDSO (2014) um elemento central da transformacéo dos sistemas de
energia em toda a Europa é o aumento acentuado da eletricidade gerada pelas fontes
renovaveis de energia. Os tipos mais frequentes, fotovoltaica e eolica, exigem
condi¢cbes especiais para sua integracado. Surgem problemas para as distribuidoras,
em locais com baixa densidade de carga, onde a geragéo pode exceder o consumo e
implicar na exportagéo de energia. De forma semelhante, a demanda pode aumentar
significativamente devido a mudanca da matriz energética provocada por bombas de

calor, veiculos elétricos e novos aparelhos intensivos em energia.

A alteracdo dos padrbes de consumo ou injecdo de energia na rede pode

ocorrer em reacao a um sinal externo (sinal de preco ou comando direto), promovendo
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adequacao no estado de congestionamento da rede. Para tanto, algumas medidas
precisam ser tomadas (EDSO, 2014):

e A regulacdo deve ser mais agil em compatibilizar regras com novos
paradigmas de mercado;

e Deve-se buscar o real valor da responsividade da carga;

e Cooperacdo com o operador do sistema é essencial para otimizar o
planejamento e operacao da rede;

e PadrBes de comunicagdo e seguranca cibernética sdo necessarios para
uma troca segura de dados entre distribuidoras e operador do sistema;

e Melhoria na tecnologia de medicdo, automacao e de incentivos para a
maior responsividade da carga; e

e E necessario incentivar geradores distribuidos a adaptar sua producio
de energia com base no uso da rede para permitir maior eficiéncia dos

ativos de distribuicdo existentes.

Por fim, ndo é coerente pressupor que unidades consumidoras de uma mesma
classe possuem alguma uniformidade, principalmente ao se considerar extensas
areas de concessao com grandes discrepancias econdmicas e sociais. Como
exemplo, cita-se consumidores residenciais da area de concessao considerados como
de mesma classe, apresentando grandes variaces no indice de Desenvolvimento

Econdmico Municipal — IDHM.

5.1.1 Equipamentos Inteligentes

Segundo Fischer et al. (2017) grande parte dos equipamentos podem ser
acionados e desativados de modo inteligente em periodos especificos, tal como a
ponta do sistema de distribuicdo. A modulacdo pode ocorrer com pequena perda de
conforto ou qualidade de vida. Um exemplo séo os refrigeradores, onde o compressor
atua de modo intermitente. No periodo de ponta do sistema o ciclo de operagéo pode
ser reduzido ou suprimido, com o aumento controlado da temperatura interna, de
modo a manter a conservacao dos alimentos durante o periodo de ponta (ALMENTA
et ali., 2015).
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Os sinais de precos podem ser desenvolvidos para gerar sinais de controle para
os dispositivos eletrbnicos que devem surgir no sistema de distribuicdo. A razéo para
0 uso de informacBes sobre os precos é que o desenvolvimento de recursos
renovaveis requer solidez econémica e motivacéo além do uso inovador de controles
eletrbnicos (HEYDT et al., 2012). Por exemplo, nobreaks inteligentes podem
interromper a alimentacdo da rede em periodos de ponta do sistema, ou de forma

automatica por meio do sinal dindmico de pregos.

O sistema de condicionamento de ar pode ser programado para flexibilizar a
temperatura ambiente para periodos com preco acima de certo limiar, considerando
que a condicdo ambiente ergonomicamente aceita € de temperatura efetiva entre
20°C e 23°C (MTE, 1978). Equipamentos de ar-condicionado inteligentes podem

operar no limiar superior da temperatura efetiva, para periodos de ponta.

Com o0 uso da tecnologia o paradigma da simplicidade tarifaria pode ser
mantido, independente da hipossuficiéncia técnica do consumidor, pois o0
conhecimento ficaria contido nos algoritmos e processos dos equipamentos
inteligentes. Para consumidores que utilizam equipamentos inteligentes seriam
ofertadas tarifas dinamicas, variando segundo os custos da rede, em beneficio do
principio da causalidade de custos.

Nesse sentido, Zugno (2013) observa que a instalacdo de equipamentos para
controle automético da carga pode diminuir o custo de mudanca de habitos de
consumo, mitigando a perda de conforto na modulagéo da carga.

5.1.2 Tecnologia de Dados e Medidores Inteligentes

Segundo Lazar et al. (2017) inovacgdes de redes inteligentes e surgimento de
big data da distribuicAo devem ser considerados na estrutura tarifaria. Com as
distribuidoras assumindo o papel de centralizadoras de informacfes da rede e
consumidores, havera uma maior compreensao do consumo e melhor capacidade de

tomada de decisbes sobre producao, armazenamento e consumo eficiente.
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Em Helsinque, capital da Finlandia, 99,98% das unidades consumidoras
possuem medidores inteligentes, com funcbes de medicdo horaria de energia,
qualidade do servico e funcionalidades de resposta a demanda. A distribuidora local
atende cerca de 375 mil unidades consumidoras, geralmente pequenos consumidores
residenciais em apartamentos. Destes, 92,88% utilizam a tarifa geral, seja monémia

ou horaria, sem controles dinamicos (APPONEN et al., 2017).

Segundo Saele e Bremdal (2017) é indispensavel o avan¢co nos modelos de
tarifas de rede, utilizando o potencial dos medidores inteligentes. Na Noruega os

medidores inteligentes possuem 0s seguintes recursos:

e Armazenam a cada 15 minutos;

e Possibilitam a comunicagcdo com equipamentos externos baseado em
padrées abertos;

e S&o0 capazes de se comunicar com diversos tipos de medidores (géas, calor,
agua etc.);

e Armazenam dados de qualidade do servico;

e Acionamento ou desligamento de cargas dos clientes;

e Sao capazes de receber e processar informacdes de TUSD ou de contratos
de energia;

¢ Sinais de sobrecarga ou falhas de aterramento; e

e Possuem medicao bidirecional.

Dessa forma, é premente a criacao de tarifas inteligentes, a serem compativeis
com os recursos dos medidores inteligentes. O consumidor deve ser chamado a
participar do gerenciamento da carga, seja por meio de contratos inteligentes
bilaterais, configurados nos medidores inteligentes, ou por meio de sinalizacéo e preco
por tarifas reguladas (BRANDSTATT et al., 2011).
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5.1.3 Microgeracao de fontes Renovaveis Distribuidas

Com a microgeracdo de fontes renovaveis distribuidas as tradicionais
metodologias de alocacéo de custos devem ser revistas, pelas caracteristicas dubias
dos usuarios da rede, ora operando como consumidor, ora como gerador. Uma das
principais caracteristicas € que o consumidor se torna ativo, passando a fazer
investimentos de longo prazo (ABDELMOTTELEB, ROMAN e RENESES, 2016).

Um dos motivadores para a expansao da energia renovavel sdo os menores
impactos ambientais e reducéo de custos. Um exemplo é o governo dinamarqués, que
tem a intencdo e ser independente em relacdo aos combustiveis fosseis até 2050. A
chave para o futuro da distribuicdo € a integracéo de fontes de energia distribuida na
rede, enquanto mantém sua seguranca operativa (RASMUSSEN; WU; HUANG,
2016).

A inovacdo em energia renovavel resulta em custos de geracdo edlica e
fotovoltaica abaixo dos custos de novas usinas a gas natural na Califérnia, e
provavelmente caird em breve ao nivel do custo marginal de curto prazo das usinas
existentes (LAZAR et al., 2017). Dessa forma, a evolucdo tecnoldgica de fontes
renovaveis a tornara competitiva frente a outras fontes, e o fato de serem distribuidas

impulsionaré seu crescimento.

Nos Estados Unidos o Projeto 350 do Senado exige que o regulador
implemente um processo de Planejamento Integrado de Recursos — PIR para
identificar portfélios 6timos de recursos, visando atingir as metas de reducéo de Gases
de Efeito Estufa — GEE e enfrentar o desafio da integracao renovavel. A geopolitica
energeética inclui a geragdo renovavel e distribuida, a medida que reduz os impactos
ambientais, torna a matriz mais independente de grandes centros de geracéo, seja
interno ao seu territério e proveniente de importagdes, e pelo proprio esgotamento de
outras fontes ndo renovaveis. Ademais, destaca-se que a geracao distribuida posterga

0s investimentos em transporte e geracao centralizada.

Com a integracdo do mercado de energia elétrica entre paises ocorre um

aumento do custo da energia para consumidores de paises que possuem uma grande
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capacidade de geracédo de energia a Custo Variavel Unitario baixo, tal como a geracéo
hidrica e nuclear. Finon e Romano (2009) citam casos que comprovam a teoria, como
exemplo da geragdo hidraulica e nuclear dos paises nordicos, Franca e algumas
regibes do Canad4, onde as tarifas aumentaram em decorréncia da exportacdo de
energia. A integracao energética em paises com baixos custos marginais de energia,
tende a aumentar esse parametro e, assim, viabilizar as fontes renovaveis e

distribuidas.

A Figura 6 apresenta curva tipica residencial com microgeracdo fotovoltaica.
Uma das caracteristicas da geracao distribuida fotovoltaica é a sua intermiténcia e

sazonalidade, a depender do pais.

1.
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Figura 6 — Curva anual tipica residencial com microgeracao
Fonte: Saele e Bremdal (2017).

Um dos principais problemas da geracao fotovoltaica é que ndo induz a reducdo
da ponta do sistema, pelo fato de ocorrer na maior parte fora da ponta, conforme

Figura 7.
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Figura 7 — Curva de carga de sistema de distribuicdo considerando fontes renovéaveis
Fonte: Lazar et al. (2017).

O problema da divergéncia entre ponta de carga e de geracao sera solucionado
com a implantagdo dos sistemas de armazenamento de energia. Todavia, a
compatibilizacdo da coincidéncia entre geracdo e consumo implicara em custos e
beneficios adicionais, que devem estar refletidos nos precos da geracédo de fontes

renovaveis distribuidas.

5.1.4 Sistemas de Armazenamento de Energia

As melhorias na tecnologia de armazenamento de eletricidade e de
termoacumulacao, oferecem uma oportunidade para alterar o paradigma do uso da
energia. A Figura 8, apresenta a projecéo para a reducao de custos com sistemas de

armazenamento de energia.



84

$/kWh
1,000
900
800 , —___ BNEF observed values: annual
‘ lithium-ion battery price index
700 2010-16. » BNEF
observed
600 i values
500
2025 average lithium- - 19%
X ion battery price: 2030 average learning rate
300 $109/kWh lithium-ion
N \ battery price:
200 Seed «  $73KWh

~
- s
- Ny
-~~~

100 - RS N Unsubsidized sticker-price
O crossover with ICE 2025-2029

0 T T T 1 1
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030

Figura 8 — Custos de armazenamento de energia
Fonte: Lazar et al. (2017).

O armazenamento de energia permite a modificacdo do perfil de carga do
consumidor, sem alterar seu nivel de conforto. Estudo realizado por Haakana et ali.
(2016) demonstra que o armazenamento de energia pode ser rentavel ao se
considerar a inje¢cdo em pequenos periodos de carga maxima e aplicacao de tarifas
horarias especificas para pequenos consumidores. Do mesmo modo, Koskela et al.
(2019) concluem que os primeiros quilowatts injetados por meio do SAE resultam em

alta rentabilidade.

Ao se considerar o modelo de célculo de tarifas com menor granularidade
temporal (granularidade horizontal) e espacial (granularidade vertical) sera possivel a
escolha do periodo mais vantajoso para recarga do SAE, considerando as
caracteristicas particulares de cada consumidor, tal como o seu perfil de carga e

localizagéo.

Os sistemas atuais ndo utilizam em larga escala o armazenamento de curto
prazo de energia elétrica, tendo como excec¢éo, de modo indireto, a termoacumulacao
e ar comprimido. Todavia, na distribuidora do futuro o armazenamento distribuido em

larga escala sera utilizado para melhoria do fator de carga (HEYDT et al., 2012).
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Dessa forma, com a melhoria da viabilidade econémica do SAE para o aumento
do fator de carga, o custo da ponta podera ser valorado como seu substituto, alterando

a forma de célculo dos custos de capacidade.

5.1.5 Recarga de Veiculos Elétricos

A recarga de veiculos elétricos pode causar problemas de seguranca operativa
da rede de distribuicdo, incluindo seu congestionamento, violacdo de tensdo e
desequilibrio trifasico (ZHAO et al. 2019). Segundo Verzijlbergh et al. (2014) a
elasticidade preco demanda é baixa para as unidades consumidoras atendidas em
baixa tensdo, com pouca capacidade de alteragcdo de comportamento de carga. A
recarga de veiculos elétricos possui caracteristicas diferenciadas. A recarga de
veiculos elétricos possui grande plasticidade no horario de consumo da energia, o que
resulta em alta elasticidade preco. Como resultado, o paradigma da energia como bem

essencial de baixa elasticidade é desconstruido.

5.2 Tarifas Dinamicas

Os precos dindmicos variam segundo alguma caracteristica do produto ou
servico, de forma ficta por meio da definicdo de horarios de ponta ou segundo a
mensuracao de alguma variavel fisica. Tem-se o exemplo do turismo, incluindo o setor
de hotéis e aviacdo, onde os precos variam segundo a época do ano, e estédo
relacionados ao horizonte de planejamento do consumidor. Uma estratégia de precos
a ser adotada € a cobranca de custos marginais de curto prazo em épocas de baixa

temporada e a recomposicao das receitas em épocas de alta temporada.

Os precos dinamicos podem ser considerados estados de um sistema
dindmico. No caso do sistema elétrico, 0s custos variam no tempo segundo

determinados condicionantes operativos. Dessa forma, para que o sistema opere de
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forma dinamica, € necessario a realimentacdo de informacdes sobre o estado das
redes e/ou geracdo. Assim, as redes e medidores inteligentes impulsionariam modelos

dindmicos de precgos.

No caso do setor elétrico, geralmente o preco deve variar segundo as restricoes
da transmisséo, distribuicdo ou geracdo, ou ainda pelas condicées do mercado de
energia. Embora grande parte dos modelos teéricos associem o calculo de precos
dindmicos e locacionais, na pratica nem sempre as abordagens ocorrem de modo
conjunto. A Figura 9 apresenta as diferentes abordagens de resposta da demanda
para a aplicacdo de tarifas dinamicas. No modelo brasileiro as tarifas sdo definidas

com vigéncia de 1 ano (Year ahead).

Predictions of demand, demand response, production from RES

e , —>

Year ahead Day ahead  Intraday Real-time

Figura 9 — Precos em relacdo a escala de tempo e volume
Fonte: Dupont (2014)

Outras abordagens séo precos para o dia seguinte (Day ahead), previsao de
precos durante o dia (Intraday) e em tempo real (Real-time). Segundo Dupont (2014),
a tarifa definida para o periodo de 1 ano é melhor aceita pela sociedade enquanto se
distanciam da causalidade de custos, em sentido diverso, as tarifas em tempo real

possuem melhor aderéncia a causalidade de custos, em detrimento da simplicidade.

O aviso previo refere-se ao tempo em que o0 preco € encaminhado ao
consumidor, enquanto o bloco de precos se refere ao periodo em que a tarifa se
mantém invariavel. Se os custos sdo enviados com vigéncia de um ano, maior € o
prazo para adaptacéo, contudo, as tarifas ficardo mais distantes da funcéo de custo.
O tempo real contribui para o principio da causalidade de custos, mas com certa
dificuldade de adaptacéo dos consumidores. Como alternativa os custos podem ser
enviados de modo antecipado, como no dia anterior, ou utilizar a automacao de

equipamentos inteligentes para modulagao da carga segundo o sinal de preco.
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Atinente a estrutura tarifaria horizontal Dupont (2014) observa as modalidades

de tarifarias aplicadas pelos operadores da distribuicéo:

1. Tarifa mondmia: tarifa Unica durante um periodo, em geral 1 ano;

2. Tarifas horérias: diferentes blocos de preco ao longo do dia, geralmente

com fatores fixos durante 1 ano;

3. Critical Peak Pricing: aplica-se um preco base, tal como uma tarifa

convencional, na qual é adicionado um preco, em geral, com aviso prévio
de 1 dia de antecedéncia e bloco de preco cobrindo vérias horas; e
4. Tarifas em Tempo Real: tarifas aplicadas a cada instante, o que exige

comunicacdo permanente do preco para o consumidor.

Como forma de sopesar os principios da causalidade de custos e da
simplicidade, sugere-se a aplicacéo de tarifas tradicionais, como a mondmia e horéria,
para consumidores com cargas inflexiveis e com hipossuficiéncia técnica. Para
consumidores com cargas flexiveis e com suficiéncia técnica, tal como grandes
consumidores industriais, comerciais ou de servi¢os publicos, sugere-se a aplicacéo

de tarifas em tempo real (MIT, 2016).

Para consumidores residenciais e pequenos comerciais, hipossuficientes
tecnicamente, mas com capacidade de investimento em equipamentos inteligentes,
sugere-se a aplicacéo de tarifas do tipo Critical Peak Pricing ou tarifas em tempo real.
Segundo MIT (2016) somente a diferenciacdo tarifaria por classes de consumo é
inadequada para o novo paradigma da distribuicdo, cabendo a criacdo de novas

modalidades tarifarias mais responsivas e optativas.

Em relacéo ao setor industrial, trabalhos realizados por Roos e Lane (1998),
David e Lee (1989) e Ahmed et al. (2017) demonstram que as tarifas dinAmicas com
menor granularidade trazem beneficios maiores para o gerenciamento pelo lado da

demanda se comparadas a aplicacdo de tarifas horarias.

A chave para o sucesso de qualquer tarifa dindmica é a capacidade dos

consumidores em responder de maneira flexivel e rapida, e aproveitar suas
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potencialidades intrinsecas (DAVID e LEE, 1989). Modelo de tarifas com menor
granularidade temporal pode promover a eficiéncia das redes de distribuicdo. Como
exemplo, os processos industriais em que seja viavel estocar utilidades no periodo
fora de ponta, como ar comprimido e termoacumulag&o, podem promover a melhoria

do fator de carga das redes.

Cabe registrar ainda a aplicacdo de precos dinamicos utilizando contratos
inteligentes, decorrentes de acordos bilaterais entre consumidor e distribuidora. A
operacionalizacdo dos acordos ocorre de forma automatica com o uso de medidores

inteligentes programados com as regras contratuais (BRANDSTATT et al., 2011).

Em lllinois, as duas maiores distribuidoras oferecem opcdes de precos em
tempo real para consumidores residenciais. A tarifa inclui um componente de preco
gue varia em tempo real, segundo os custos obtidos do célculo locacional de tarifas
da transmissédo. Os custos de capacidade com transmissao e distribuicdo né&o
incluidos nos precos de atacado do célculo locacional sdo aplicados na forma de selo.
Como resultado os clientes residenciais tém uma reducdo anual nas faturas de US$
86. Os beneficios sdo observados por mais de 90% dos clientes residenciais
(ZEHTMAYR; KOLATA, 2017).

Zehtmayre e Kolata (2017) observam que a aplicacdo gradual de tarifas
dindmicas para parte dos consumidores induz a eficiéncia dos sistemas de transporte
de energia, com reduc¢éo gradual dos custos com ativos ao longo do tempo, e reflexo

na reducao tarifaria.

Segundo Borenstein et al. (2002) a precificacdo em tempo real nao
necessariamente se aplica a todo momento, mas somente na parcela que excede 0s
contratos de longo prazo realizados pelos consumidores. Uma caracteristica das
tarifas dinamicas é que as modalidades podem ser aplicadas para somente uma parte
do mercado contratado. No caso de contratos de longo prazo, pode-se utilizar de
sinalizacdo mensal ou semanal de precos, restando aos contratos de curto prazo a

sinalizacdo horéria.



89

5.3 Preco Marginal Locacional no Nivel da Distribuicéo

O Preco Marginal Locacional — PML representa o custo para entregar o proximo
incremento de energia (MWh) em um barramento, considerando o despacho 6timo e
restricbes de igualdade e desigualdade do sistema elétrico de poténcia. Nos modelos
de PML aplicados aos sistemas de transmissdo as perdas sdo desprezadas por
estarem na ordem de 2-5%, simplificando-o para um problema de programacao linear.
Quando aplicado a distribuicdo o modelo é denominado de Preco Marginal Locacional
ao Nivel da Distribuicdo — PMLD, tendo como principal diferenca a necessidade de
tratamento das perdas, por estarem na ordem de 3-7% (STEFFAN; HEYDT, 2012).

Segundo Papavasiliou (2018), o PMLD tem despertado atencéo pela insercao
de RED, tais como armazenamento de energia, microgeracéo fotovoltaica (“rooftop

solar’) e recarga de veiculos elétricos.

Nas redes de distribuicéo a resistividade é maior, se comparada as linhas de
transmissdo, o que torna o modelo considerando perdas mais adequado,
demandando a adaptacdo dos modelos lineares ou uso de abordagem néo linear
(HANIF et al. 2019). Os modelos mais complexos consideram adicionalmente os
custos da energia como funcédo néo linear, restricbes técnicas de redes, tal como
desequilibrio de fases, limites de tenséo e fluxo de reativos. A equacéo (16) apresenta
a fungéo objetivo a ser minimizada, onde Cf representa os custos com geragdo na

barra i e Pfa poténcia gerada no periodo de discretizagdo do problema.

N
mlnz CiG - Pl'G (16)
t=1

Sujeito a:

2 .
Cf = Pf + - (PF) vy (17)
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N N NL

z PL.G = Z PL-C + z Perdas, viY e V" (18)
i=1 i=1 k=1

P, = Pf — Pf Vil (19)

PiGmin < PiG < PiGmax vill (20)

fr < Fmax Vi N (21)

A funcao objetivo representa a soma dos custos com a geracao nas N barras
de um sistema elétrico. O custo com a geracédo Cf pode ser representado de modo
nao linear, por meio de aplicagdo de fatores ¢ e S nas componentes linear e
quadratica da poténcia gerada Pf, conforme equago (17). Com o ajuste dos fatores

€ possivel representar usinas de fontes térmicas e hidraulicas.

A equacédo (18) representa as restricdbes de igualdade em que a carga nas
barras N somadas as perdas nos circuitos k (Perdas;) sdo equivalentes a geracao
(Pf) nas N barras do sistema. As perdas sdo obtidas pela modelagem do fluxo de

carga, seja na forma linear ou néo linear.

A equacao (19) representa a inje¢cdo P; nas N barras do sistema. As equagdes
(20) e (21) representam as restricdes de limites operativos dos geradores e limite de

capacidade dos circuitos f;, respectivamente.

As equacdes (17) e (18) demandam adaptacbes no modelo linear para
resolucdo do despacho 6timo, ou utilizam a representacdo nao linear das equacdes
de fluxo de carga. Ademais, podem ser incluidas restricbes de fluxo de reativos,
poténcia aparente nos circuitos e limites de tensdo, o que torna viavel somente a

utilizacao do fluxo de carga na forma néo linear.

Em geral, nos modelos PML sé&o utilizados como restricdes somente as
equacgodes (19), (20) e (21) e programacao linear convencional, tal como o modelo
Simplex. Importante destacar que, em nao existindo restricdbes e desprezando as
perdas a solucéo do fluxo de poténcia 6timo resultard no mesmo PML para todas as

barras, inibindo o sinal locacional.
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Grandes esforcos sdo despendidos na modelagem de fluxo de poténcia 6timo,
no sentido de tornar o problema mais preciso. A evolugéo do estado da arte do PMLD
€ apresentada na Tabela 6, que representa os artigos com abordagem PMLD
publicados em jornais e revistas do IEEE — Institute of Electrical and Electronic

Engineers.
Tabela 6 — Artigos com abordagem de PMLD
Artigo Numero de Barras | Perdas | Tensdo | Modelo Trifasico
Zhang et al. (2019) 144 X X
Wei et al. (2019) 13 X X X
Rana e Mishra (2019) 19 X
Zarabie, Das e Faqiri (2019) 37 X X
Hanif et al. (2019) 33 X X
Zhao et al. (2019) 123 X X
Papavasiliou (2018) 15 X X X
Liu, Li e Wu (2018) 34 X X X
Hanif et al. (2017) 38 X
Caramanis et al. (2016) 800 X
Huang et al. (2015) 29 X
Li, Wu e Oren (2014) 38 X
Kraning et al. (2013) 30 X
Hu et al. (2010) 24 X
Sarkar e Khaparde (2009) 4 X
Sotkiewicz e Vignolo (2006) 9 X

Fonte: Autor

Um dos problemas do célculo do PMLD é que a otimizacdo em sistemas reais
envolve a modelagem de centenas de milhares de dispositivos, com dezenas a
centenas de milhdes de variaveis, a qual deve ser processado na ordem de segundos.
Além disso, considera-se a complexidade de modelagem de novos elementos, tais
como armazenamento de energia, fontes fotovoltaicas, veiculos elétricos, fontes

intermitentes e cargas interruptiveis (KRANING et al. 2013).

Segundo Parhizi e Khodaei (2016) a maioria dessas propostas utilizando PMLD
€ conceitual e carece de uma analise rigorosa e detalhada das operac¢des do mercado
da distribuicio. E necesséario definir claramente os papéis das diferentes partes
envolvidas no sistema de distribuicéo e investigar mais detalhadamente os processos

regulatorios e institucionais envolvidos.
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6. CUSTO MARGINAL LOCACIONAL DA DISTRIBUICAO

O consumidor pode ser regulado ou livre. Em sendo livre estara sujeito a precos
do mercado de energia. Todavia, a parcela referente ao uso do transporte de energia
pela transmisséo ou distribuicdo € caracterizada como monopdlio natural, estando

sujeita a aplicacao de precos publicos ou tarifas.

Nesse ponto, importante destacar a diferenca de abordagens apresentadas
qguando da definicdo do preco marginal locacional e de tarifas marginais locacionais.
A abordagem PMLD é a de custos marginais de curto prazo, enquanto para as tarifas
marginais locacionais o foco esta nos custos marginais de longo prazo. Ademais, o

PMLD considera as restricdes do sistema elétrico como intransponiveis.

Contudo, na operacdo da distribuicdo é considerado o custo de déficit e
aplicacdo da rejeicdo de carga. Ademais, na distribuicdo a gestdo das falhas no
sistema € inerente a operacdo, enquanto na operacao da transmissao o sistema €
projetado para reduzir a probabilidade de falha, conforme observa Andrey-Roselli
(2007):

Os sistemas de distribuicdo de energia nao séo planejados para o critério (n-
1) e utilizam uma légica diferente. Téo logo uma falha permanente ocorra, o
sistema de protecdo retira o alimentador ou parte dele de operacéo e o
restabelecimento da operacéo fica a cargo da equipe de manutencéo, sendo
0s tempos de restabelecimento regulados pela ANEEL.

Na distribuicdo a execucao do planejamento é operacionalizada no sentido de
reduzir os congestionamentos em redes de distribuicdo de média e baixa tenséo, em
subestacdes e transformadores. Ademais, na operacdo da distribuicdo € comum

admitir a operacdo em sobrecarga no curto prazo.

Zhao e outros (2019) observam que na aplicacdo do PMLD adota-se a
abordagem de gestdo de contingenciamentos por meio da definicdo de precos de
mercado e de resposta do consumidor. Todavia, ressaltam a existéncia dos métodos
regulatorios, que incluem a reconfiguracdo da rede, acionamento de cargas

interruptiveis, sinalizacao de preco e rejeicédo de carga.



93

6.1 Custos Marginais do Sistema Elétrico de Poténcia

Nos modelos de precificagcdo € comum adotar andlise estética em detrimento
da analise dindmica, onde os parametros estruturais, tais como costumes, a demanda
e tecnologia se alteram ao longo do tempo. Portanto, parametros como a forma de
utilizacdo da energia, condicdo de geracédo distante dos centros de carga, eficiéncia
econdmica nos monopadlios de redes e crescimento sdo mantidas constantes (DNAEE,
1985).

Na analise estatica, considera-se o enfoque no curto prazo e no longo prazo.
No curto prazo a capacidade instalada ndo se altera, tal como as premissas adotadas
nos modelos PMLD. Na analise de longo prazo, além da operacao, existem processos
continuos de planejamento e expansdo. Segundo Francony (1975) a aplicacdo dos
principios marginalistas requer na pratica que as instalacdes sejam otimizadas, ou
seja, a operacdo generalizada de congestionamentos de equipamentos que

aumentem demasiadamente os custos de curto prazo ndo é cendrio verossimil.

No curto prazo supfe-se que nao € possivel a distribuidora aumentar sua
capacidade para atender uma demanda suplementar, o que implica em utilizar
recursos com custos unitarios superiores aos empregados, reduzir o nivel de
confiabilidade do sistema ou realizar o corte de carga em regime normal de operacao.
Em relacdo as premissas dos modelos de precificacdo € oportuna e atual a
ponderagéo de MME (1979):

O fornecimento de eletricidade € um servico de interesse geral. Assim, o
objetivo principal do setor de energia elétrica é a busca do maior beneficio
econdmico para a coletividade por ele suprida — em outras palavras —
atendimento aos consumidores a minimo custo global.

Para se obter um sistema de producdo de energia elétrica a minimo custo
global, € necessario que se tenha instrumentos de calculo compativeis, e que
o critério seja sistematicamente adotado nos esquemas de planejamento e
operacgdo do sistema.

Dessa forma, no longo prazo ha novos investimentos em novas instalagdes
visando atender a crescimento horizontal da carga, recapacitagéo e novo isolamento

de redes de distribuicdo, aumento da capacidade de subesta¢des e transformadores
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de distribuicdo, aumento da capacidade de alimentadores, entre outros. Nesse caso,
as instalacdes estdo sendo adaptadas para novos patamares de carga, o que torna

todos os insumos variaveis no longo prazo.

Nos modelos de PMLD sé&o aplicados aos custos marginais de curto prazo,
refletindo somente a parcela de custos da geracao por meio de calculo de despacho
otimo. Embora as restricdbes operativas do transporte influenciem no preco da
geracao, a ineficiéncia sera caracterizada como custos de geragdo, mesmo que por

influéncia de limitacdes do sistema de transporte.

Mas, qual a diferenca da abordagem? Os precos séo aplicados no mercado
competitivo, ja as tarifas séo precos publicos regulados pelo Estado. Dessa forma, em
geral, os precos sdo definidos pelo equilibrio entre oferta e demanda do mercado,
enquanto as tarifas aplicadas ao monopdlio da distribuicdo e transmissdo, séo
reguladas e aplicadas com regras e principios especificos, conforme ja discutido no
Capitulo 3. No Brasil maior parte do mercado (cerca de 70%) € regulado, seguindo os

principios tarifarios.

Pelo principio da causalidade de custos, a sociedade € mais bem servida
guando os precos refletem os custos incorridos para seu atendimento. Dado que o
custo de atendimento da energia € variavel ao longo do tempo e do espaco, o custo
marginal € o melhor indicador para o custo do fornecimento. O custo marginal
representa uma estimativa do custo a incorrer em uma unidade adicional do produto
ou servico. Segundo Steiner (1957) o beneficio dado pela utilidade energia elétrica

pode ser definida por (22).

qi

B = lZJ pi(x) dx | — C.(Q) — Cosm (@) — Cozm(asp) (22)
0

onde:
pi: funcéo inversa da demanda;
Cc(Q): custo de capacidade para capacidade instalada Q;

Cosam(.): custo de operagéo e manutengao;
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gp: quantidade na ponta;
grmp: quantidade fora da ponta; e
B: beneficio dado pela utilidade menos o custo.

Ao se maximizar (22) obtém-se (23) e (24).

ac, ac,
Pp(%) = 66(1:p) + ac(lzp) (23)
ac,
Prp(asp) = B — C(I;I;p) (24)

Presume-se que a capacidade instalada seja maior que a demanda méaxima
registrada em cada posto, ou seja, a expansao deve ocorrer quando Q = gp. No posto
ponta o preco deve ser igual ao custo marginal de capacidade mais o custo marginal
de operacdo e manutencao. O preco deve ser igual ao custo marginal de operacao e
manutencao no periodo fora de ponta. Visando ilustrar os conceitos de custos de curto
e longo prazo utiliza-se o exemplo disponibilizado por Silva (2012), disposto na Figura
10.

Barra 1 Barra 2

® ©

170 MW

260 MW

Barra 3

700 MW

Figura 10 — Sistema simulado
Fonte: Silva (2012)
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Trata-se de sistema de 3 barras, com parametros apresentados na Tabela 7 e

Tabela 8.
Tabela 7 — Parametros de linhas de transmissao
Circuito | Reatancia (pu) | Capacidade (MW) | Custo Expansao ($/MW)
1-2 0,168 100 12
2-3 0,126 400 10
1-3 0,336 50 5

Fonte: Silva (2012)

Tabela 8 — Custo de geragéo

Barra Custo Geracao ($/MW)
1 10
2 20
3 40

Fonte: Silva (2012)

Tabela 9 — Restri¢cdes das linhas do sistema da Figura 10

Trecho Total
1-2 2-3 1-3
100,00 400,00 50,00 550,00
136,58 400,00 93,52 630,10
186,55 400,00 174,93 761,48
254,79 400,00 327,19 981,99
348,00 400,00 612,00 1.360,00
475,31 400,00 1.144,71 2.020,02
649,19 401,00 2.141,13 3.191,31

Fonte: Silva (2012)

Ao realizar o despacho 6timo considerando as restricbes da rede, modelo

linear, crescimento de carga de 3% ao ano e periodo de 100 anos tém-se as curvas
de curto custos, apresentadas na Figura 11. As condi¢des de restricao das linhas séo
majoradas, conforme trajetoria disposta na Tabela 9, de modo a simular expansdes

programadas.
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Figura 11 — Comparagédo de custos unitarios de curto prazo e de longo prazo
Fonte: Autor

As simulacdes de 1 a 5 apresentam as funcdes de custo marginal de curto
prazo, ou Custo Marginal de Operacao, considerando que o sistema da Figura 10 é
periodicamente expandido. Como se observa da Figura 11 ao se expandir as linhas
de transmissao, conforme programacao da Tabela 9, a curva de custo de curto prazo
reduz. Ainda da Figura 11, a funcdo de custo unitario de longo prazo é dada pelos
minimos de todos os cenarios de expansao. A curva € tedrica, obtida com a expansao

6tima da rede de transmissao.

Na visdo de curto prazo ndo ha expansdo do sistema, o que resulta em
volatilidade nos precos. Na pratica, com o crescimento dos custos médios o sistema
de transporte devera ser expandido, se aproximando do custo de longo prazo ou Custo
Marginal de Expanséo.

Outra caracteristica dos modelos PMLD € a de que, em nao havendo restricbes
da rede e na geracéo, as tarifas tendem a se igualar, reduzindo o sinal locacional.
Explorando ainda o sistema da Figura 10, realiza-se o célculo das tarifas médias com
a programacéo de expansodes apresentada na Tabela 10, com a carga constante. Os
resultados apresentados na coluna Custo Médio Energia $/MW, representa o preco

do mix de energia.
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Tabela 10 — RestricBes das linhas do sistema da Figura 10

Cenéario Expanséo 12 T;(igho 1-3 Custo Médio Energia $/MW
1 100,00 | 400,00 | 50,00 25,71
2 136,58 | 400,00 | 93,52 24,88
3 186,55 | 400,00 | 174,93 23,16
4 254,79 | 400,00 | 327,19 19,72
5 348,00 | 400,00 | 612,00 11,69
6 475,31 | 400,00 | 1144,71 10,00
7 649,19 | 400,00 | 2141,13 10,00

Fonte: Autor

Como se observa da Tabela 10 e Figura 12, o custo médio da energia atinge o
minimo no 6° cenario de expansao, quando ndo existem mais restricdes no sistema.
Nesse caso, toda a energia € suprida pela geracdo da barra 1, que possui 0 minimo
custo global de energia. O exemplo apresentado é uma simplificacdo para
comparacao dos paradigmas dos modelos PMLD e de tarifas dos sistemas elétricos.

Na pratica, ndo é razoavel o despacho de somente a usina de menor custo.

30,00
25,00
20,00

15,00

Custo $/MW

10,00
5,00
0,00

500,00 1.000,00 1.500,00 2.000,00 2.500,00 3.000,00 3.500,00

Poténcia Instalada LT [MW)]

Figura 12 — Evolugdo do preco médio com expansao do sistema
Fonte: Autor
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Caso a regulacdo determine que novas unidades consumidoras paguem 0s
custos integrais com reforcos no sistema elétrico (Deep Conection), havera
simplificacdo no rateio dos custos de expansao. Todavia, Brandstatt et al. (2011)
relatam o problema “last straw” (“gota d’agua”) na definicdo das tarifas. Como os
reforcos do sistema ocorrem de forma discreta, 0 novo acesso pode ocorrer no limite
da nova expanséao, obrigando ao consumidor arcar com as despesas de expanséao de
sua unidade e de unidades futuras. Em outro sentido, o préximo acessante ndo sera
onerado com custos de conexdo, pois ndo havera necessidade de expansdao, efeito

denominado de carona (“free rider”).

Dessa forma, é prudente que 0s custos com a expansao ocorram na forma de

tarifas (Shallow conection) em detrimento dos custos de conex&o.

6.2 Abordagem Locacional de Longo Prazo

AplicacBes préaticas no campo de tarifas locacionais no ambito da distribuicéo
sdo raros. Usualmente, se limitam a estender a metodologia de calculo nodal da
transmissao para redes de alta tensdo da distribuicdo (LIMA et al., 2011) ou utilizar
segregacado contébil de custos entre regides (LAZAR et al., 2017). Em contrapartida,
a avaliacdo de tarifas dindmicas na distribuicdo € amplamente utilizada, pois as
variacfes da carga ao longo do tempo sdo mais sensiveis nas redes de baixa e média
tensdo. No Brasil estdo limitadas a aplicagcdo na modalidade horaria (Time of Use —
TOU).

Lazar et al. (2017) propde segregar os custos de rede, em relacdo a ativos de
transporte de energia, redes de distribuicdo e linhas de transmissao, visando reduzir

a granularidade das tarifas locacionais, conforme Tabela 11.
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Tabela 11 — Estrutura tarifaria por elemento de rede

Categoria

Caracteristicas

Notas

Capacidade de

Geragdao

Operacéo da Geracéo

Rede Basica

Demais Instalacbes de

Distribuicéo
Subestacgdes

Circuitos de
Distribuicéo
Transformadores de
Distribuicéo
Circuitos de Baixa

tensao

Medidores

Medicao e

Faturamento

Compartilhado com o
Sistema
Compartilhado com o
Sistema
Compartilhado com o
Sistema
Compartilhamento
Regional Nés
Compartilhamento Local
NOs
Compartilhamento Local
NGs
Multicliente dedicado ou
compartilhado
Multicliente dedicado ou

compartilhado

Consumidor Especifico

Consumidor Especifico

Recuperacao por Tarifas Dinamicas

Recuperacéo por Tarifas Dindmicas

Recuperacéo por Tarifas Dindmicas

Nodal Recuperacao por Tarifas Dinamicas

Nodal Recuperacao por Tarifas Dinamicas

Nodal Recuperacéo por Tarifas Dindmicas

Especifico por consumidor R$/kW

Especifico por consumidor R$/kW

Porcao de custos de medigéo atribuiveis a
Resposta a demanda, Eficiéncia Energética,

reducdo de perdas

Faturamento proporcional ao Consumo

Fonte: Lazar et al. (2017)

Dessa forma, a simples segregacao dos custos por regidées proporciona uma

diferenciacdo na TUSD segundo sua posicdo geografica e elétrica do sistema. Na

pratica, a aplicacdo da tarifa locacional é dada pela segregacédo da area de concessao

da distribuicdo por subsistemas, considerando custos especificos de cada regido.

Como proposto por Lazar et al. (2017), no caso de equipamentos de alto padrdo, como

redes subterraneas reticuladas, os custos seriam rateados com os consumidores

beneficiados, seguindo o principio da causalidade de custos. Redes com alta

densidade de carga ou baixa qualidade do produto e servico, podem se beneficiar da

segregacao de custos das redes e equipamentos.
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Todavia, € certo que na segregacao de custos havera a necessidade de
ponderacédo dos principios tarifarios, sobremaneira ao se considerar os casos de baixa
densidade de carga ou baixa qualidade do servi¢co e produto, como em redes rurais.
Nesses casos, a tarifa pelo custo podera ser proibitiva, incentivando a desercao da

rede.

O problema torna-se mais complexo ao considerar que o custo € variavel no
tempo. Em sintese, para o calculo do custo das redes no tempo é necessario
considerar as caracteristicas probabilisticas da carga de consumidores e de
equipamentos. Considerando o cenario de completa caracterizacdo da carga por
medidores inteligentes, haveria a necessidade de avaliacdo deterministica do impacto

da carga fora de ponta na expansao do sistema.

Considerando a curva de carga como conhecida a todo instante, o célculo pode
ser realizado de forma deterministica, com adaptacdes nos modelos de precificacdo
da ponta, conforme detalhado no item 8.1.1. Em outra vertente, ao se considerar como
uma tipologia de carga com erros intrinsecos associados ao processo de amostragem,
a ponta do sistema deve ser ponderada, de modo a associa-la a probabilidade de
ocorréncia ao longo do tempo. Dessa forma, a esperanca matematica da ponta de
equipamentos e subsistemas elétricos de poténcia restaria alterada, conforme sera
detalhado no item 8.1.2.
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7. PREVISAO DE CURVAS DE CARGA COMO MECANISMO DE EMULACAO
DE MEDIDORES INTELIGENTES

O Capitulo aborda o novo paradigma para o calculo tarifario, considerando a
atual evolugdo computacional e a iminente evolucdo dos medidores de energia
elétrica. E realizada a modelagem de previséo de curvas de carga e, dessa forma,

viabilizar a simulacao de tarifas locacionais e dinamicas de forma deterministica.

7.1 Redes Inteligentes e 0 novo paradigma para as Tarifas

O termo rede inteligente ou Smart Grid refere-se a aplicacdo da tecnologia da
informacao em sistemas elétricos de poténcia, visando torna-lo mais eficiente. Dentre
os componentes do Smart Grid, provavelmente o de maior importancia seja o Smart
Meter (Medidor Inteligente). Com a implantacdo dos medidores inteligentes em
unidades consumidoras e RED, h4 a possibilidade de comunicacédo bidirecional
(recebe e emite dados), com uma infinidade de aplica¢des, incluindo o monitoramento
em tempo real dos habitos de consumo por meio de leitura remota em centros de
medicdo®. Por sua vez, o conhecimento do habito de consumo é insumo para o célculo

dindmico de tarifas, sem a necessidade de estimativa prévia da carga do consumidor.

A Figura 13 apresenta a previsao da evolugdo da quantidade de medidores
inteligentes ao longo do tempo segundo Kagan e outros (2013). Para a previsao
consideram-se trés cenarios: conservador, moderado e acelerado. Como se observa,
existe tendéncia a uma rapida evolucédo dos medidores inteligentes, que mitigarao os
custos com campanhas de medicao para caracterizacdo dos habitos de consumo,

além de reduzir o erro amostral para os diferentes periodos do ano.

8 Centro de medicdo pode ser definido como uma estrutura fisica e l6gica de gestdo das medicdes e
do relacionamento com as areas da empresa de interesse do processo de medicdo (KAGAN, 2013).
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Figura 13 — Previsdo de quantidade de unidades consumidoras com medidores inteligentes
Fonte: KAGAN e outros (2013)

Desde a década de 1980 houve substancial alteracdo na gestéo da informacao,
mudando o paradigma das observa¢des empiricas da teoria da regulacéo, tal como a
assimetria da informacédo. Hodiernamente, a capacidade de processamento e de
armazenamento de dados cresceu exponencialmente, alterando a relacdo entre
principal e agente. A informacéo era condensada, seguindo a avaliacdo dos agentes,
hoje & possivel o acesso direto a banco de dados detalhados, precursora da

informac&o.

A assimetria de informacgéo era sensivel, com a envio de informagBes sob
demanda do regulador, ou seja, a busca da informacé&o ocorria de forma passiva sob
demanda do principal para o agente. Devido as limitacdes de comunicacdo e de
processamento a consolidacdo dos dados em informacdes era realizada pelo agente,
incluindo seu eventual posicionamento critico. Atualmente, ha a tendéncia de busca
ativa da informacao, com o principal acessando dados do agente de modo dinamico,
gerando a informacéo e conhecimento a partir de banco de dados. Os reguladores
podem acessar bancos de dados detalhados, em substituicdo a relatérios
consolidados das informacdes, reduzindo substancialmente interpretacdes e erros de

consolidacéo, mitigando a assimetria de informacao.
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Atualmente, € comum em processos de controle regulatorio o uso de bancos
de dados georreferenciados de ativos e de cadastros de unidades consumidoras, 0
que possibilita sua associacdo com as redes, tornando obsoleta a inferéncia por
modelos reduzidos das associagdes entre de tipologias de carga e rede. Apesar da
evolucdo da caracterizacdo da rede, pouco se evoluiu na caracterizacdo da carga,
limitada a dados de campanhas de medidas, especificas para periodos restritos do
ano. Entretanto, com a implementacdo de medidores inteligentes e a atual
caracterizagéo dos ativos, viabilizam-se novos modelos tarifarios baseados no avanco
da tecnologia da informacao. A Figura 14 ilustra a mudanca de paradigma, com curvas

pictdricas da evolucao prevista de tecnologias e suas relacoes.

Passado Presente Futuro Passado Presente Futuro
T T <
Aumento det Represenfatdo
Capacidade de - compléta de
n > »
Processamento elementas da rede e
L - 4 .
Compueitacional constimidores
“‘ “Q
.* L
A
Aquisicéo de Modelo que agregue a
informacoes de .,y representacéo da rede
. ~ o » A
caracterizacéo dd ”| e consumidores para ¥
carga em tempo,real -« ==c&ltUl0 de tarifas
.*

Figura 14 — Evolugéo tecnolégica das redes e de modelos de tarifas
Fonte: Autor

Os modelos tarifarios ndo acompanharam a evolugdo tecnoldgica do
processamento e armazenamento de informagfes, ou da representacdo dos

elementos de rede e informacdes geograficas de ativos e consumidores.

Para viabilizar um estudo de caso sobre modelo tarifario proposto, é utilizada a
emulagéo de aquisi¢céo de informagdes em tempo real de curvas de carga de unidades
consumidoras. Para tanto, € utilizado modelo de carga no dominio da frequéncia por
meio da Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform — DFT) e
previsdo das curvas de carga por meio de Redes Neurais Artificiais — RNA, que se

mostrou mais assertivo do que os modelos no dominio do tempo.
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7.2 Modelo de Representacédo da Carga

Nesse item apresenta-se 0 modelo de representacédo da carga no dominio da
frequéncia. Em que pese a curva de carga possuir caracteristicas aleatorias, segue
padrbes regidos por habitos de consumidores, as quais se espera que ecoem entre
os dias e semanas, além de padrées sazonais representados pela variacdo da carga
ao longo do ano. Atualmente, utilizam-se tipologias de carga e rede elaboradas por
meio de processo de clusterizacdo com o intuito de condensar a caracterizacdo da

carga.

Parte dos padrdes decorrem de aspectos sociais, bioldgicos e climaticos, além
dos culturais refletidos na legislacédo, tal como a precedéncia do labor diurno sobre o
noturno, o que tende a resultar em complementariedade entre as curvas de carga

comercial e industrial em relacéo a curva de carga residencial.

7.2.1 Representacdo da carga por meio de Clusterizacéo

E grande o avanco na aquisicdo, processamento e armazenamento de
informacBes de ativos, elétricos, geograficos e de cadastro de consumidores.
Ademais, ha a tendéncia a um acelerado aumento na aquisi¢cao das curvas de carga

por meio de medidores inteligentes com inferéncia a habitos de consumo.

Devido a grande quantidade de informacdes, € necessario modelo que suporte
a representacdo do comportamento dos consumidores. Uma forma tradicionalmente
utilizada é a representacéo por meio de amostragem de curvas de carga e sintese por

meio de clusterizacéo.

No passado era inviavel a avaliagdo da totalidade das curvas de carga
amostradas. Dessa forma, nos processos de definicdo da estrutura tarifaria se optou
por utilizar as tipologias de carga. As tipologias sdo curvas de carga padréo utilizadas

para representar o comportamento de carga, utilizadas na contabilizagdo do mercado
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de energia, previsdo de compra pelos comercializadores, calculo do custo do cliente,

gerenciamento da demanda e eficiéncia energética.

O modelo atualmente adotado no setor elétrico brasileiro parte da
caracterizacdo da carga por meio da amostragem de curvas de carga e da definicdo
de tipologias, utilizando alguma técnica de clusterizacdo, ou seja, utiliza
exclusivamente as curvas de carga para prever suas tipologias, as quais se espera
que representarado a totalidade da amostra com a menor perda de informacéo possivel
(DNAEE, 1985). Para o calculo dos custos marginais dos sistemas de distribuicdo &
necessario caracterizar a carga, que confrontadas com as curvas das redes definem
os custos (EL HAGE; FERRAZ; DELGADO, 2012).

A selecdo das tipologias de carga, no Brasil, envolve o conhecimento de
especialistas, buscando a selecdo de curvas com maior impacto na ponta das
fronteiras da distribuicdo com o sistema de transmiss&o. Inicialmente procede-se a
amostragem das curvas de carga. As curvas de carga dos niveis de tensdo maiores
que 69 kV sédo tomados na totalidade para o periodo amostral, os de média tensao,
entre 13,8 kV a 34,5 kV, incluindo redes subterradneas, sdo amostrados em sete faixas
de tensao, enquanto os consumidores em baixa tensdo sdo tomados em 21 classes.

Para determinar o tamanho da amostra € utilizada a expresséo (25).

(25)

Onde R € o erro amostral; n o tamanho da amostra; N o tamanho da populacao;
o 0 desvio padrdo da poténcia; e 1 a média de poténcia. Inicialmente o método utiliza

a classificacdo pelo especialista, realizando o agrupamento baseado na experiéncia.

O método tradicional de k-means é amplamente utilizado na definicdo das

tipologias de carga. A distancia euclidiana é utilizada como a principal medida de
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similaridade entre tipologias e centro do cluster (YU, 1996). No entanto, a distancia

euclidiana nédo distingue as formas das curvas de carga com precisao.

Wang et al. (2019) utilizam modelo Iterative Self Organizing Data Analysis
Technique (ISODATA) para clusterizacao de curvas de carga. Na primeira etapa do
modelo é aplicada a clusterizacdo por meio do modelo k-means, utilizando dados de
curvas de carga e temperatura. Quilumba et al. (2015) utilizam o modelo k-means para
realizar a clusterizacdo com a distancia euclidiana, para posterior previsao da curva
de carga utilizando RNA. Xiang et al. (2020) utilizam o modelo k-means aperfeicoado,

utilizando variante da distancia euclidiana Slope-Based Shape.

A base para o método de clusterizacdo é um indicador com medida de
similaridade, podendo ser a distancia euclidiana, Manhattan, Maxima, Minkowski,
Pearson e Dynamic Time Warping (ANEEL, 2012). Escolhido o indice, realiza-se o

seguinte procedimento (WU, 2012):

e Seleciona as k curvas de carga de forma aleatéria, denominadas de

sementes;
e Calculam-se as distancias (/;) de cada elemento (x;;) em relacdo as
suas sementes (x, ;) onde n € o nimero de curvas de carga e j 0 nimero

de pontos que representa a discretizacdo da curva de carga, conforme
(26);

n—k 288

Js = Z Z(xi,j - xs,j)z (26)

x=1j=1

e Agrupa-se o vetor gue representa a curva de carga com a menor
distancia;
e Recalcula-se o centroide da semente; e

e Repete-se o célculo até que existam k sementes;

Ao final as tipologias sdo ajustadas e agregadas, de modo a formar a curva do

sistema, que € comparada a soma das medidas das inje¢des do sistema, de modo a
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validar o processo. No caso brasileiro, ndo se utilizam variaveis de temperatura no

processo de clusterizacdo ou de classificacao.

O processo envolve simplificacdes, adequadas a capacidade computacional
dos modelos vigentes na década de 1980. O que se propde inicialmente € a
representacdo por meio das curvas de carga no dominio da frequéncia, ou seja,

decompostas nas varias componentes da série de Fourier.

7.2.2 Modelo de Carga para Prosumidores

O termo prosumidor € um neologismo, originado dos termos produtor e
consumidor. Trata-se de usuarios de rede que possuem geracao propria, tornando-se
simultaneamente consumidores e produtores de energia. Para o prosumidor, a parcela
de geragcdo possui maior previsibilidade se comparada a curva de carga. Para o
modelo de curvas de carga, pode ser representada por periodos com cargas
negativas. A Figura 15 apresenta curva de carga residencial, conjugada com curva de

geracdao fotovoltaica, obtido de Nakabayashi (2015).
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Figura 15 — Curva de carga (dia util) e curva de geracao fotovoltaica.
Fonte: Nakabayashi (2015)



109

Como se observa da Figura 15, ha uma tendéncia no Brasil de que entre o
periodo de 9h as 15h ocorra uma inversao de fluxo para o prosumidor. Independente
do periodo do dia € certo que o prosumidor utilizara a rede de distribuicdo, em maior
ou menor grau. No limite, a estrutura do ramal e medidor sera continuamente utilizada

pelo prosumidor, seja nos periodos de consumo ou de injecdo de energia na rede.

Hodiernamente, a Resolugdo Normativa ANEEL n° 482/2012, que estabelece
as condi¢des gerais para 0 acesso de micro e minigeracao distribuida aos sistemas
de distribuicdo de energia elétrica, ndo adota uma tarifa especifica para injecdo do
prosumidor, mas segue critério de equivaléncia para tarifas de consumidores (net
metering). Tal critério incentiva a microgeracdo, em detrimento da causalidade de

custos.

Geralmente os argumentos adotados a favor da mini ou microgeracao levam
em consideracao avaliagfes éticas ou morais relacionadas a definicdo de politicas
publicas. Contudo, incentivos sem explicitar o subsidio associado, extrapola a

discricionariedade técnica.

Tal opcdo decorre em parte da falta de modelo que permita a avaliagdo dos
custos imputados pela microgeracao, o que dificulta a aplicacdo de tarifas associadas.
Como politica publica, uma forma de promover a microgeracdo € a concessao de
maiores incentivos para a aquisicdo de equipamentos, em substituicdo aos subsidios

tarifarios.

Propde-se na presente Tese a modelagem da carga por Série Discreta de
Fourier, que comporta o0 modelo de prosumidores, operando ora como carga, ora
como geragdo. Dessa forma, unificam-se os modelos de carga, geracado e

composicdes relacionadas a variavel energia no tempo.

7.2.3 Série Discreta de Fourier — DFT

As curvas de carga (poténcia ativa) dos sistemas de distribuicdo decorrem dos

habitos dos consumidores. Todo sinal peridédico pode ser representado por uma soma
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infinita de funcdes senoidais, por meio da andlise de Fourier. O modelo de
decomposicdo em Seérie de Fourier se aplica as curvas de carga de redes ou
consumidores, cujo padrdo supde que se repita ao longo do tempo (AL-OTAIBI;
WILCOX; FLACH, 2016). A principal funcdo da série de Fourier é transformar um sinal
periodico no tempo para o dominio a frequéncia, ou seja, a variavel independente
passa a ser a frequéncia em substituicdo ao tempo. A equacao (27) apresenta a série

de Fourier.
1 - _
£ = a0+ Z(ak . cos(2mkt) + by, - sin (27kt)) 27)
k=1

Onde o termo t refere-se ao periodo da funcdo. Para os estudos da presente
Tese, considerando que as curvas de carga sao diarias, adota-se o periodo de 24
horas. O fator k representa multiplos da frequéncia fundamental. Os coeficientes ao,
bk e ax da série de Fourier podem ser obtidos pela equacao (28), onde x(t) é a funcao
conhecida a ser decomposta.

X(F) = foox(t)e‘j””dt (28)

A transformada de Fourier € analoga a analise de correlagdes, onde realiza-se
a multiplicacéo de uma funcéo por um sinal analitico, no caso func¢des senoidais, e se
a funcdo analisada e a fungcédo analitica forem similares, o resultado tera um alto
coeficiente. Um inconveniente séo os limites da integral tendendo ao infinito. Todavia,
no mundo real, os dados sdo coletados de modo finito, por um conversor analdgico
digital, de modo periddico (TAYLOR, 2012). Dessa forma, a transformada de Fourier
é aplicada em dados discretos, sendo conveniente a aplicacdo da Transformada
Discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transformer), sutiimente diferente da

transformada aplicada em funcées continuas. A DFT tem sido utilizada amplamente
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em estudos de técnicas de previsdo de carga em sistemas elétricos, conforme descrito
por Moutter, Bodger e Gough (1986) e Zhong e Tam (2012). Os limites de menos a
mais infinito, da equacgéo (28), sao substituidos pelos extremos, conforme equacao
(29).

Xy = X,e N (29)

Onde: X, é a k-ésima componente da série de Fourier e x,, € a funcao a ser
convertida para o dominio da frequéncia. A equacdo (29) é restrita a N inteiro,
determinado pela frequéncia de amostragem e ao numero de amostras obtidas N. O
modelo descrito é limitado, pois € impossivel definir a frequéncia acima do limite de
Nyquist, ou seja, a frequéncia de amostragem dividido por 2 (LEE; GIRGIS, 1988).
Outra limitacdo do modelo é a necessidade de as amostras obedecerem a relacéo

dada pela equacéo (30).

N = 2% (30)

Onde a é um numero inteiro. O modelo pode ser adaptado para considerar a

diferente de inteiro, conforme descrito por Bodger, Brooks e Moutter (1987).

7.2.4 Avaliacdo dos modelos da carga no dominio da frequéncia

Aplicando a DFT, realiza-se a filtragem de altas frequéncias das curvas de
carga, conforme demostrado pela Figura 16, que apresenta curva de carga tipica de
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transformador de média tensdo, bem como a mesma curva com filtro passa baixa,

considerando somente até sua oitava ordem harmonica.
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Figura 16 — Representacéo da curva de carga de um transformador, para filtragem passa baixa até 82
harmdnica
Fonte: Autor

b

A representacdo se aproxima das curvas de carga reais a medida que é
reconstruida utilizando as maiores ordens harménicas. Mesmo utilizando todas as
ordens harménicas a precisdo da curva estara limitada a frequéncia de amostragem.
Outra forma de realizar a decomposicdo das curvas de carga € por meio da
transformada discreta de Wavelet — DWT, onde Li, Li e Smith (2017) concluem por

apresentar os melhores resultados para altas frequéncias das curvas de carga.

A representacdo das curvas de carga no dominio da frequéncia
conceitualmente possui vantagens em relacéo a representacdo no dominio do tempo,
pois no primeiro ocorre como padrdao o decaimento dos modulos das ordens
harménicas. Como exemplo da previsibilidade do decaimento, de posse de 15.000

curvas de carga de transformadores de distribuicdo no Brasil, medidos de forma
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amostral no Brasil, normalizados por unidade da componente continua, é obtido o

gréafico boxplot da Figura 17.
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Figura 17 — Espectro de raias de curva de curvas de carga de transformadores
Fonte: Autor

Pode-se observar a reduc¢do do médulo de forma inversamente proporcional a
ordem harmonica. Para as curvas de carga observa-se que as amplitudes harmonicas
decrescem rapidamente conforme ja observado por Edminister (1987). Tal
caracteristica € desejavel, pois pode-se priorizar as componentes em simplificacdes
de modelos de carga. Da Figura 17 observa-se que existe uma menor variancia dos
dados em relagdo ao modelo no dominio do tempo. Tal caracteristica demonstra a
conveniéncia de se utlizar a informacdo no dominio da frequéncia para o

levantamento de padrbes em curvas de carga (ZHONG; TAM, 2012).

Mas, qual o motivo da carga ser representada de modo ciclico? Para as cargas
comerciais cita-se a Sumula 419 do Supremo Tribunal Federal: “Os municipios tém
competéncia para regular o horario do comércio local, desde que néao infrinjam leis

estaduais ou federais validas”. Como se observa, em regra, 0os horarios do
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funcionamento do comércio sédo ditados pelas legislacbes municipais, reflexo do

costume regional.

O comportamento das cargas residenciais e industriais sao influenciados pela
biologia humana. Segundo Godinho (2009), “a prestacdo do trabalho pode
concretizar-se, em principio, em qualquer fase do dia ou da noite. Contudo, a
prestacdo noturna de trabalho €, obviamente, mais desgastante para o trabalhador,
sob o ponto de vista biologico, familiar e até mesmo social”. Dessa forma, a legislacéo
conferiu restricbes ao trabalho noturno ou compensacéo financeira na forma do
adicional noturno. Outro exemplo, em que caracteristicas sociais, bioldgicas, culturais

e ambientais moldam os habitos de consumo e estdo retratados em regras escritas.

A iluminacdo publica respeita os ciclos do dia. Normalmente a energia
consumida pela iluminacédo publica ndo é medida, mas estimada, segundo parametros

do artigo 24 da Resolucdo Normativa n° 414, de 9 de setembro de 2010:

Art. 24. Para fins de faturamento da energia elétrica destinada a iluminacéo

publica ou a iluminacdo de vias internas de condominios, o tempo a ser
considerado para consumo diério deve ser de 11 (onze) horas e 52 (cinquenta
e dois) minutos, ressalvado o caso de logradouros que necessitem de
iluminacdo permanente, em que o tempo é de 24 (vinte e quatro) horas por
dia do periodo de fornecimento.

Da mesma forma que a iluminagéo, destaca-se o uso do condicionamento de

ar, que obedece a ciclo diarios e sazonais do clima.

A representacao da carga no dominio da frequéncia comporta a representacao
bidirecional da carga, segundo periodos do dia. Como exemplo, a microgeracao
distribuida local apresentara componente continua (Ho) reduzida, se comparada a das
unidades consumidoras. Se deve ao fato de que o consumo médio mensal ou diario é
reduzido em decorréncia da proximidade da compensacao entre carga e geragao. Os
geradores de maior capacidade possuirdo uma componente continua (Ho) negativa,
pois comportardo somente a inje¢cdo de energia. Os modelos descritos nos capitulos

seguintes preveem as varias modalidades de geracao e cargas.
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7.3 Previsdo de Curvas de Carga

O método das Redes Neurais Artificiais — RNA tém sido utilizado no
planejamento, operacdo e protecdo dos sistemas de poténcia, principalmente
relacionadas a previsdo de séries temporais (SRINIVASAN; LIEW; CHANG, 1994).
Dentre as aplicacfes envolvendo séries temporais destaca-se a previsao de carga,
fundamental nas atividades de planejamento em todos os segmentos da cadeia
produtiva, nos aspectos econdmicos, de confiabilidade e eficiéncia. Nos aspectos
econdmicos do planejamento, ressalta-se a aplicacao de tipologias de curvas de carga
na definicdo das tarifas e receitas em ambiente de mercado regulado, visando otimizar

0S custos de expanséo, operacao e mercado de energia.

As RNA buscam emular algumas caracteristicas do comportamento cerebral,
tais como tolerancia a falha, robustez, plasticidade e processamento paralelo. Trata-
se de método utilizado para resolucédo de problemas, notadamente os nao lineares.
Este paradigma surge como alternativa as técnicas convencionais de computacao
(HAYKIN, 1994).

A maior parte dos trabalhos relacionados a aplicacdo de RNA na previsdo de
carga no curto prazo é aplicada em séries de tempo. Como variaveis exégenas dos

modelos séo utilizadas as curvas de carga passadas associadas as previstas.

Lu, Wu e Vemuri (1993) realizam a previsdo de carga de curto prazo de
empresa especifica, utilizando uma janela de tempo para selecionar os dados de
treinamento das RNA. Bakirtzis et al. (1996) utilizam RNA aplicada a carga da Grécia
como série de tempo, utilizando como variaveis de entrada o historico de consumo, a
temperatura e varidvel dummy para indicar feriados e sazonalidade da carga.
Ademais, ha trabalhos que realizam a diferenciagdo sazonal e de feriados,

comparando a modelos econométricos tradicionais (ARORA e TAYLOR, 2013).

Marin et al. (2002) realizam a previséo de curto prazo para o dia seguinte. Os
autores apresentam um modelo que combina uma classificacdo prévia por meio de
Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen e posterior aplicacdo de RNA para previsao
diaria. Hippert e Pedreira (2004) utilizam modelo de previsdo de séries de tempo
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utiizando RNA, com foco na substituicio de modelos de interpolacdo das

temperaturas minimas e maximas.

Outros parametros que afetam a carga de curto prazo sao parametros
meteorolégicos como precipitacdo, velocidade do ar e classe de consumidores
(industrial, residencial, rural, comercial etc.) (SINGH, HUSSAIN e BAZAZ; 2017).

Mais recentemente com o avanc¢o dos centros de medicao e constituicao de big
data da medicéo, ha tendéncia a aplicacdo de modelos de inteligéncia computacional

para a classificacéo e previsado de carga para o dia seguinte (OPREA e BARA; 2019).

Observa-se o crescimento exponencial dos dados disponiveis no setor elétrico,
sobremaneira devido a iminente aquisicdo de dados de medidores inteligentes. As
distribuidoras possuem, algumas com histérico desde a década de 1950, dados de
cadastro de consumidores, com registro de caracteristicas basicas das unidades
consumidoras: localizagcdo geografica, posicdo elétrica, sociais, faturamento,

consumo de energia etc.

Ademais, somam-se os dados amostrais de curvas de carga, realizados nas
Revisdes Tarifarias (cada ciclo de 3-5 anos no Brasil), e de dados de clima, por meio

de estacbes meteoroldgicas automaticas.

Dessa forma, é considerado o estagio atual das bases de dados disponiveis no
setor elétrico brasileiro, que ndo demandam investimentos adicionais na aquisicédo
por parte das distribuidoras: curvas de carga amostrais com a respectiva referéncia
temporal e espacial, dados de clima, e bancos de dados cadastrais, incluindo o
faturamento e a energia faturada. Considerando a topologia da rede, a previsao das
caracteristicas de carga dos consumidores, somada as perdas, possibilita a estimativa
das curvas de carga dos transformadores de distribuicdo, alimentadores e

subestacdes.

7

O objetivo é o de extrapolar os dados de medicdo de consumidores para
determinada regido para emular sistema de aquisicdo em tempo real da carga, ou
seja, a futura aplicacdo de medidores inteligentes. Trabalhos publicados por Al-Otaibi
e outros (2016) e Zhang e outros (2015) demonstram a necessidade de métodos de
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extracdo de conhecimento para grandes bases de dados de curvas de carga,

resultantes de medidores inteligentes com aquisicdo em tempo real.

Inicialmente, na escolha das varidveis exogenas, sdo observadas as
caracteristicas dos consumidores da regido estudada. As recentes mudancas nos
habitos de consumo sugerem o aumento do uso do condicionamento de ar, que vem
alterando substancialmente as curvas de carga ao longo dos anos no Brasil.
Atualmente a ponta do sistema possui uma menor previsibilidade no tempo,

sobremaneira ao se reduzir a granularidade da analise da regido a ser estudada.

Existem dois tipos béasicos de analise matematica relacionada a previsdo de
carga: qualitativos e quantitativos. Dentre os métodos qualitativos, pode-se citar os
modelos de processos e modelos estratégicos (FARUQUI; KUCZMOWSKI,
LILIENTHAL, 1990). Para o caso em analise, a aplicacao da caracterizacdo de carga
para planejamento e sinal de preco, é necessario prever o comportamento de carga
da totalidade da populacdo, mesmo que com um maior erro associado. Dessa forma,
torna-se inviavel a previsdo na forma qualitativa, restando a aplicacdo de métodos

guantitativos.

Existem trés niveis de previsdo de demanda de energia elétrica, incluindo
previsdes de longo prazo para o planejamento de capacidade da planta, as previsdes
de médio prazo para agendamento de manutencao da planta, e as previsdes de curto
prazo para as operacfes diarias, e a caracterizacdo de carga para definicdo tarifaria,
de modo a sinalizar a otimizagdo do sistema (DILHANI; JEENANUNTA, 2016)
(HOILES; KRISHNAMURTHY, 2015). Na presente Tese € realizada a caracterizacao
de carga no curto prazo, com o objetivo de fornecer padrdes de consumo utilizados

para avaliacfes sistémicas do setor de distribuicdo de energia elétrica.

7

Para a previsdo das curvas de cargas diarias, é utilizado modelo de RNA,

conforme descrito no Anexo A.

Existem estudos que indicam a relagéo entre dados de clima e a previsao de
curvas de carga, tal como os apresentados por Srinivasan, Liew e Chang (1994),
Nazarko e Styczynski (1999) e Zhang et al. (2015). Outro fator de grande importancia
€ o0 periodo da curva de carga, pois 0 comportamento varia de acordo com o dia da
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semana e periodo do ano, sendo o fator tempo uma das principais variaveis para a
previsdo. Ademais, sdo importantes variaveis de localizacdo da carga e horéario de
verdao (YASUOKA et al.; 2004).

Na maior parte dos estudos de previsdo e carga, os dados climaticos, apesar
de relevantes, ndo assumem importancia equivalente aos dados de vetores de curvas
de carga passados (TASRE; GHATE; BEDEKAR, 2012). Todavia, para 0 caso em
andlise os dados estdo disponiveis somente para a amostra da area de concesséo
em determinado periodo. No atual estagio tecnoldgico ndo estdo disponiveis centros
de medicdo capazes de ofertar curvas individualizadas diarias de consumidores.
Dessa forma, considerado que a completa caracterizagcdo da curva de carga é o
principal insumo para calculo de tarifas dindmicas e locacionais, o objetivo é o de
extrapolar as curvas de carga amostrais para todas as unidades consumidoras em

determinado dia.

Como supra exposto, trabalhos de Apponen et al. (2017) e Zhang et al. (2015)
demostram que a caracterizacdo completa da carga em termos de tempo e espaco ja
é realidade na Finlandia e Singapura. No Brasil, a evolu¢cédo dos centros de medicéo
ainda é timida, todavia, tende a crescer de modo exponencial. Como estratégia para
viabilizar estudo pratico extrapola-se para toda a populacdo estatistica da regido de
estudo, emulando a disponibilidade das curvas de carga de modo continuo. A Figura
18 apresenta esquema com a estratégia de treinamento das curvas de carga diarias

amostradas. Todas as variaveis estdo na mesma data.
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Figura 18 — Treinamento da RNA utilizando dados das unidades consumidoras com curva de carga
amostral
Fonte: Autor
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Dentre os bancos de dados disponiveis para a previsao de curvas de carga

diarias lista-se:

e Clima, obtidos por meio de estacdes automaticas do Instituto Nacional
de Meteorologia do Brasil — INMET,;

e Cadastro comercial de consumidores, obtido por meio dos sistemas de
medicao e de faturamento das distribuidoras; e

e Curvas de carga amostrais, obtidas por meio de campanhas de medicéo,

subsidio para a atual definicdo da estrutura tarifaria.

Com base nos dados de curvas de carga amostrais é identificada a unidade
consumidora respectiva, por meio de sua posicdo georreferenciada e codigo
cadastral, bem como o dia de referéncia de medicdo. Para o treinamento, teste e

validacéo do modelo séo realizadas as seguintes etapas:

e Selecdo dos dados de cadastro comercial de todas as unidades
consumidoras amostradas (por meio de seu cdédigo), do cadastro
comercial: subgrupo tarifario, modalidade tarifaria, consumo mensal e
demanda contratada;

e Levantamento de dados climaticos das estacBes automaticas do
INMET?®, das imediacdes da regido onde é realiza a amostragem das
curvas de carga, composto por dados medidos a cada 3 horas: curva
diaria de umidade relativa do ar e de temperatura maxima, média e
minima de bulbo seco;

e Selecdo dos dados climaticos na data de medicéo da curva de carga; e

e Processo de Krigagem, com o objetivo de obter uma previsédo do clima

na unidade consumidora onde é realizada a amostra da curva de carga.

Ao final do processo séao definidas como entradas a curva de temperatura
prevista da unidade consumidora na data da medi¢ao da curva de carga, bem como
os dados do cadastro comercial da respectiva unidade consumidora. Como saida do

modelo estardo disponiveis as curvas de carga da unidade consumidora.

9 Solicitados por meio da solicitacéo Esic 21900.001657/2017-77.
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Realizado o treinamento, o modelo € utilizado para extrapolar todas as curvas
de carga da area de concessdo em determinada data, tomando o cadastro comercial
de toda populagéo, e respectivos dados de clima por posicdo da unidade
consumidora. A Figura 19 apresenta a abordagem proposta para extrapolagdo dos

dados.
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Figura 19 — Extrapolag&o de curvas de carga diéria por unidade consumidora
Fonte: Autor

Propde-se na presente Tese aplicar as varidveis no dominio da frequéncia,
utilizando a DFT. Dessa forma, as variaveis de clima, medidas no intervalo de 3 horas,
e as curvas de carga amostrais, sdo convertidas para harménicas de carga com
periodo da fundamental de 24 horas. Adicionalmente, considerando que as medi¢cdes
de dados de clima ocorrem somente nas estacfes automaticas proximas a area de
concessao, € necessario realizar estimativa dos dados de clima especificamente para
o ponto de carga de cada unidade consumidora, utilizando processo de Krigagem,

detalhado posteriormente.

Dessa forma, estardo disponiveis os dados de clima para cada ponto
georreferenciado dos alimentadores que atendem as unidades consumidoras com
curvas de carga amostradas. Com o banco de dados das unidades amostradas €
definida a arquitetura de RNA, tendo como entradas os dados de clima no dominio da
frequéncia e do cadastro comercial das unidades consumidoras. Para a saida sao

dispostas as curvas de carga amostrais.

Ao final do treinamento o modelo é aplicado a toda base de unidades
consumidoras, obtendo as respectivas estimativas de curvas de carga para
determinado dia. Em item posterior sera detalhado a abordagem para a selegcéo de
variaveis e configuracao da arquitetura da RNA, aplicados a dados reais de area de
concessao objeto de estudo de célculo das TUSD dinamica e locacional.
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7.4  Estudo de Caso de Previsado de Curvas de Carga

Como estudo de caso € utilizada a regido de Braganca Paulista — SP,
concessionaria a Empresa Elétrica Bragantina — EEB, incluindo consumidores
residenciais, industriais, rurais, comerciais e servi¢o publico, atendidos em média e
baixa tens&o. As curvas de carga foram medidas com discretizacdo de 15 minutos,

constituindo 96 pontos de integralizacao diarios.

A concessionaria foi selecionada devido a qualidade dos dados, aferida pela
completude e consisténcia, por meio do relacionamento das bases de dados
disponiveis. Ademais, é avaliado o formato dos bancos de dados (validade) e
principalmente se as amostras dos bancos de dados estavam dentro da realidade

fisica (veracidade).

A regido de estudo é heterogénea em relacdo ao indice de Desenvolvimento
Humano Municipal (IDH-M). Como exemplo cita-se o municipio de Santa Barbara do
Monte Verde (MG), com IDH-M de 0,61, e municipio de Braganca Paulista (SP), com
IDH-M de 0,78 (PNUD, 2013). Dessa forma, o estudo de caso podera ser utilizado
para futuras avaliacdes de assimetria tarifaria. A Figura 20 apresenta 0s municipios

abrangidos pela area de concessao.
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Figura 20 — Area de concesséo da EEB
Fonte: EEB (2015)
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Segundo EEB (2015) a amostragem das curvas de carga foi finalizada em
dezembro de 2015, na ocasido em que contava com 144.714 unidades consumidoras
atendidas em baixa tensdo. O quantitativo e consumo estavam distribuidos por classe
de consumo conforme Figura 21 e Figura 22, respectivamente.

11,6% 0
1,8% _\ 0.1% m Residencial
1,1% m Comercial e Outros
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m Servico Publico

Figura 21 — Namero de consumidores por classe
Fonte: EEB (2015)
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Figura 22 — Consumo de baixa tens&o por classe
Fonte: EEB (2015)

No mesmo periodo a EEB contava com 365 unidades consumidoras atendidas
em média tensdo, 0 quantitativo e consumo estavam distribuidos por faixa de
demanda contratada, conforme Figura 23 e Figura 24, respectivamente.
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Figura 23 — Distribuicao de consumidores MT por faixas de demanda
Fonte: EEB (2015)
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Figura 24 — Distribuicdo de consumo por faixas de demanda
Fonte: EEB (2015)

As amostras da campanha de medidas abrangem 117 unidades consumidoras
atendidas em média tensao, durante um periodo médio de 27 dias, e 1.152 unidades
consumidoras atendidas em baixa tensdo, em um periodo médio de 16 dias. As
medi¢c6es amostrais foram realizadas abrangendo um periodo de 3 meses, de margo
a setembro de 2015.

A area de concessao da EEB foi agregada a outras areas de concesséo pela
Resolucao Autorizativa ANEEL n° 6.318, de 25 de abril de 2017.
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7.4.1 Dados de Clima

Para a selecdo de variaveis de clima inicialmente sdo tomados os dados
disponiveis nas estacdes meteoroldgicas de Monte Verde — MG, Itapira — SP, Caldas
— MG e Braganca Paulista — SP para os anos de 2015 a 2017, proveniente de dados
do Instituto Nacional de Meteorologia — INMET?C. Os dados de temperatura e umidade
relativa do ar sdo integralizados a cada 3 horas, estando disponiveis os valores

maximos, médios e minimos para o periodo, conforme a seguir.

e Temperatura maxima (°C), medido por meio de termémetro de bulbo seco;
e Temperatura média (°C), medido por meio de termémetro de bulbo seco;
e Temperatura minima (°C), medido por meio de termdémetro de bulbo seco;
e Umidade relativa do ar maxima;

e Umidade relativa do ar média; e

e Umidade relativa do ar minima.

Os dados estao disponiveis somente para a posicdo das esta¢des automaticas,
0 que demanda o uso de ferramenta para estimar os dados de clima na posi¢céo de
cada unidade consumidora. No processo de estimativa da temperatura e unidade em
cada alimentador é utilizada a Krigagem Ordinaria, baseada na combinacéo linear de
valores medidos dependentes da localizacdo (YAMAMOTO; LANDIM, 2013). O valor

estimado Z, € uma combinacéo linear dos valores medidos, conforme (31) e (32).

7, = ZAi.zi (31)

i=1 (1/di)

10 Solicitados por meio da solicitagdo Esic 21900.001657/2017-77.
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Onde n € o numero de valores medidos Z;, e 1; sdo os pesos, dado pelo inverso
da distancia d; entre o local da variavel a ser estimada (unidade consumidora) e

valores medidos (esta¢cfes automaticas).

As estimativas séo realizadas para cada alimentador e extrapoladas para todas
as unidades consumidoras, utilizando fatores de Krigagem, conforme Anexo B. Por
fim, sdo avaliadas se as variaveis séo estatisticamente redundantes ou de baixa
significancia estatistica. Inicialmente sdo desconsideradas as variaveis do tipo
maxima e minima por possuirem alta correlacdo com a média. Posteriormente sdo
descartadas as variaveis de umidade relativa do ar, por possuirem alta correlagdo com

as variaveis de temperatura.

Os dados de temperatura sao transformados para o dominio da frequéncia e
aplicados na RNA, em suas componentes real e imaginaria. Na sequéncia € aplicada
a selecédo de variaveis backward, resultando na componente continua da temperatura
(temperatura média diaria) e a parte imaginaria da 12 harménica de temperatura

(forma retangular).

7.4.2 Cadastro de Consumidores

Sao tomadas as variaveis do cadastro comercial da unidade consumidora.
Como variavel de entrada continua é selecionado o valor de consumo médio mensal
(kwWh) e posicao georreferenciada de cada unidade consumidora. Para consumidores
atendidos em baixa tensao é utilizado como dados de entrada a identificacdo da classe
de consumo (residencial, comercial, industrial, servico publico e rural), enquanto para
consumidores atendidos em média tensdo adotou-se a modalidade tarifaria aplicada
(verde, azul ou convencional). Na selecao de variaveis adota-se o modelo backward
aplicadas a RNA. Todas as variaveis se mostraram relevantes, contribuindo para o
resultado do conjunto de validacdo. A configuracdo final dos dados de entrada é

apresentada na Tabela 12.
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Tabela 12 — Variaveis de entrada da RNA

Variavel de Entrada da RNA Tipo
Dia da semana Classificador
Classe de consumo (baixa tensédo) ou modalidade (média tensado) | Classificador
Posicao georreferenciada Continua
Temperatura média diaria Continua
12 harménica de temperatura, parte imaginaria Continua
Consumo médio diario de energia Continua

Fonte: Autor

Os dados do cadastro comercial sdo obtidos do processo de calculo de perdas
técnicas, encaminhado pelas distribuidoras durante o periodo de revisao tarifaria
periddica, conforme Modulo 7 dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica
no Sistema Elétrico Nacional — PRODIST. Os dados foram obtidos para um dia

especifico, visando emular banco de dados de centro de medicéao.

7.4.3 Base de Dados de Saida: Curvas de Carga de Consumidores

As curvas de carga sdo convertidas para o dominio da frequéncia utilizando
DFT na forma retangular. Posteriormente, sdo normalizadas pela componente
continua da curva, ou seja, pela poténcia média. Para as saidas sdo previstas as
componentes até a oitava harménica, devido a baixa correlacdo entre os dados de
validacdo para componentes superiores. A configuracao final dos dados de saida é

apresentada na Tabela 13.

Tabela 13 — Variaveis de saida

Variavel de Saida Tipo
12 Harmobnica eixo X Continua
22 HarmoOnica eixo X Continua
32 Harmonica eixo X Continua
42 Harmonica eixo X Continua
52 Harmoénica eixo X Continua
62 Harmonica eixo X Continua
72 Harmonica eixo X Continua
82 Harmonica eixo X Continua
12 Harmonica eixo Y Continua
22 HarmoOnica eixo Y Continua
32 Harmoénica eixo Y Continua
42 Harmonica eixo Y Continua
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Variavel de Saida Tipo
52 Harmoénica eixo Y Continua
62 Harmonica eixo Y Continua
72 Harmonica eixo Y Continua
82 Harmonica eixo Y Continua

Fonte: Autor

Para ordens maiores do que a 82 harmodnica o modelo perde a eficiéncia de

previsao, conforme demonstrado no item a seguir.

7.4.4 Resultados

Para a definicdo da arquitetura e treinamento da RNA é
Matlab R2017b Neural

Network Toolbox.

utilizado o software

Os melhores desempenhos foram

apresentados para a configuracéo da rede com 10 neurbénios na camada de entrada

e 5 neurdnios ocultos, modelo em cascata, com algoritmo Levenberg-Marquardt

backpropagation, conforme Figura 25.
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Figura 25 — Arquitetura RNA baixa tenséo

Fonte: Autor
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A Figura 26 apresenta os resultados da correlacéo entre os dados de validacéo
previstos e os reais, para cada o médulo das componentes harménicas de periodo

fundamental de 24 horas.

20.00%

10.00%

Correlagdo Conjunto Validagdo Previsto e Real

0,00%

Harmonica

Figura 26 — Correlagdo entre dados previstos e reais do conjunto de validacdo consumidores baixa
tenséo
Fonte: Autor

A Figura 27 apresenta o resultado, tendo como saida as 12 primeiras
componentes do espectro de raias, demonstrando o desempenho geral da arquitetura
da RNA, com correlacédo de aproximadamente 40% entre conjunto de variaveis reais

e estimadas.
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Figura 27 — Correlagéo, saida de 12 componentes do espectro de raias baixa tenséo
Fonte: Autor



129

Em poucas iteracbes os conjuntos de treinamento, teste e validagcao

convergem, sem indicativos de efeito overfitting, conforme Figura 28.
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Figura 28 — Performance RNA baixa tenséo
Fonte: Autor

Como se observa, o desempenho se reduz para harménicas de maior ordem,
devido a maior aleatoriedade das cargas de alta frequéncia. No modelo adota-se a
previsdo até a 82 harmobnica, considerando que o periodo do ciclo (24/8 horas)
comporta a duragdo regulatdria da ponta de aproximadamente 3 horas consecutivas.
Para a estimativa das curvas de carga de consumidores atendidos em média tenséo
os melhores desempenhos sdo apresentados para rede com 5 neurdnios na camada
de entrada e 3 ocultos, em cascata, com algoritmo Levenberg-Marquardt
backpropagation, conforme Figura 29.
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Figura 29 — Arquitetura RNA média tensédo
Fonte: Autor

Para consumidores atendidos em meédia tensdo a performance possui

desempenho superior a previsao para a baixa tenséo, conforme Figura 30.
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Figura 30 — Correlagéo entre dados previstos e reais do conjunto de validagdo consumidores média
tenséo
Fonte: Autor

7

A qualidade da previsdo é inversamente proporcional a ordem harménica,
considerando a aleatoriedade da carga para altas frequéncias. A Figura 31 apresenta
o resultado da simulacao tendo como saida as 12 primeiras componentes do espectro
de raias, demonstrando o desempenho geral da arquitetura da RNA da Média tenséao,
com correlacdo de aproximadamente 50% entre conjunto de variaveis reais e

estimadas.
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Figura 31 — Correlagéo, saida de 12 componentes do espectro de raias Média tensdo

Fonte: Autor
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Em poucas iteracbes o0s conjuntos de treinamento, teste e validagao

convergem, sem indicativos de efeito overfitting, conforme Figura 32.
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Figura 32 — Performance RNA Média tenséo
Fonte: Autor

Ao final, sdo obtidos os erros de previsao das curvas de carga agregadas, bem

como os erros associados. Como validacéo final € reconstruida a curva de carga de

transformadores MT/BT com curvas de carga amostradas, por previsado de curvas de
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carga das unidades consumidora conectadas. E observado um erro médio absoluto
de 14,15% entre valores previstos e medidos. Com o modelo proposto viabiliza-se a
emulagcédo de curvas de carga diarias dos consumidores de &area de concesséo. A
Figura 33 apresenta a curva de carga média ponderada de cada classe de
consumidores, obtida com a estimativa por RNA para o dia 12/08/2015.
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Figura 33 — Curva de carga média por classe de consumo baixa tensao
Fonte: Autor

A principal vantagem da estimativa das curvas de carga no dominio da
frequéncia é a possibilidade de manter a variancia da curva prevista, caracteristica (til
na definicdo da responsabilidade de perdas, conforme detalhado nos itens seguintes.
Por fim, repisa-se que o objetivo das estimativas das curvas de carga € obter base de
dados completa de curvas de carga de unidades consumidoras, a partir da qual é

possivel o célculo das tarifas dindmicas e locacionais de forma microgranular.
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8. PROPOSTA DE MODELO DE ESTRUTURA TARIFARIA LOCACIONAL
DINAMICO

Na parte inicial da Tese foram expostas as bases conceituais que resultaram
no atual modelo de tarifas aplicado ao Brasil, desenvolvido na década de 1980, em
conjunto com a consultoria da empresa Electricité de France — EDF e Banco Mundial
(DNAEE, 1985). Como o setor elétrico era basicamente estatal, questdes relacionadas
a assimetria de informacdo ndo eram criticas no calculo das tarifas. Com a
reestruturacéo do setor elétrico ocorrida na década de 1990 foram inseridos conceitos
de eficiéncia, inerentes a teoria da regulacao.

Critérios supostamente técnicos e livres de discricionariedade eram tidos como
inviolaveis. Politicas publicas visando o equilibrio econdmico e financeiro dos
contratos de concessdo, o servico publico adequado e fomento a eficiéncia dos
servicos eram definidos em meio a grande assimetria de informacédo. Esta é a
mudanca de paradigma do setor elétrico: adequar o modelo de calculo tarifario ao
novo ambiente regulado. As adequacdes foram feitas, o equilibrio econémico e
financeiro da concessionaria foi respeitado e critérios de controle para a
adequabilidade do servico foram implementados, mas pouco se evoluiu na politica
tarifaria relacionada ao célculo da estrutura tarifaria. Parte do problema surge devido
a distribuicdo de competéncias, enquanto caberia a definicdo de politicas tarifarias
pelo Governo, por meio do Ministério de Minas e Energia, caberia a Agéncia Nacional
de Energia Elétrica a execucdo dos calculos tarifarios baseados na politica tarifaria

definida.

Um dos primeiros problemas observados € que, as condi¢cbes para o calculo
tarifario, em geral, sdo atendidas em termos médios, com alta granularidade, critério
gue é suficiente para areas de concessfes de pequenos municipios, em que existe
homogeneidade nas condi¢cdes ambientais, econdmicas, sociais e politicas. Todavia,
para grandes areas de concessao, abrangendo estados, o critério de isonomia resulta

em injustica distributiva.
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A proposta € desenvolver modelo de céalculo da estrutura tarifaria, adequando-
a realidade do novo modelo do setor elétrico brasileiro e as novas tecnologias
disponiveis, a maior responsividade da carga, capacidade de investimento dos
consumidores em geracao distribuida e quebra do paradigma de fluxo unidirecional
da rede. Desenvolver a politica tarifaria passa por desenvolver a estrutura tarifaria,
por seu turno, aprimorar a estrutura tarifaria é avaliar a reparticdo de recursos na

sociedade de forma holistica.

Do exposto nos capitulos anteriores, para o desenvolvimento do modelo de

estrutura tarifaria, alguns critérios sdo determinantes:

e Causalidade de custos e simplicidade: com reducao da granularidade
para consumidores responsivos, providos de conhecimento e tecnologia,
e aplicacdo de tarifa geral médias para os restantes, sempre de modo
elegivel pelo consumidor;

e Utilizacdo do estado atual da tecnologia da informacéao;

e Reducdao de custos de calculo das tarifas;

e Alto desempenho computacional: para resolucdo do problema de calculo
de forma dindmica e individualizada;

e Inteligibilidade tarifaria: as alteracdes ao longo do tempo devem ser
previsiveis e compreendidas pela sociedade, segundo as caracteristicas

do consumidor de suficiéncia técnica e econdmica.

Ao sopesar os principios tarifarios, € necessario readequar a classificacdo dos
consumidores. Consumidores residenciais ndo possuem um perfil homogéneo, ha
agueles que investem em geracéo distribuida, e os que estdo dispostos a realizar a
automacdo da carga e compartilhar os ganhos da eficiéncia. Dessa forma, a
discriminagéo tarifaria deve ocorrer entre consumidores responsivos e néo
responsivos. Ademais, para atender os principios de simplicidade e estabilidade
tarifaria, deve haver uma tarifa elegivel simples, estavel, e que reflita da melhor forma

0S custos da rede.

Em especifico, para o conhecimento dos custos marginais com menor
granularidade e reducdo dos custos de célculo das tarifas propde-se utilizar para a

presente Tese os dados ja disponiveis no setor elétrico brasileiro, utilizando com
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parcimbnia a aquisicdo de novas informacdes. A estrutura tarifaria dos sistemas de
distribuicdo, é subdividida em estrutura vertical, onde € realizada a alocac¢éo por nivel
de tensédo das receitas de forma proporcional aos custos marginais, e estrutura
horizontal, em que as receitas do nivel sdo alocadas no tempo, em funcéo da

distribuicdo temporal dos custos marginais.

A premissa base a ser revisitada no modelo atualmente empregado é a de que
a expansao de certo elemento do sistema ocorre ao exceder a capacidade nominal
do equipamento. Apesar de simples e intuitivo carece de fundamentacéo para cargas

variaveis no tempo.

Hodiernamente, ndo é razoavel adotar modelos de inferéncia de associacdes
de redes a carga, considerando que toda a rede de distribuicédo esta caracterizada por
meio de informacdes georreferenciadas, seja parametros elétricos e interligacbes
entre rede e carga. Nao € necessario determinar a “probabilidade de associacdo entre
consumidor tipo j e rede tipo i”, pois a associacao jA € conhecida pela informacéao
individualizada da conexdo com riqueza de detalhes. A base de dados
georreferenciada ja viabiliza o calculo deterministico de conexdo nominal entre

elemento de rede e consumidor.

No modelo descrito no item 4.4 ndo estavam disponiveis parametros de redes
e capacidade de processamento para simulacdo do fluxo de carga, estando
disponiveis amostras de curvas de carga de redes e consumidores. Hoje, o paradigma
é totalmente diverso, a capacidade computacional permite a simulacédo dos fluxos de
carga em sistemas de distribuicdo, completa representacédo por meio de sistemas de
georreferenciamento e aumento da insercédo de medidores inteligentes. Dessa forma,
o modelo atual embora engenhoso se tornou obsoleto, considerando os recursos de
tecnologia da informacéao.
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8.1 Definicao de Capacidade Maxima

A reparticdo do custo de expanséo passa pelo conceito de capacidade maxima
do equipamento ou sistema elétrico. As cargas variam ao longo do dia, semana,
meses e anos. Para a definicdo da capacidade maxima existem dois paradigmas: o
de curto prazo, que considera a avaliacdo da ociosidade do equipamento ou sistema
elétrico; e a de longo prazo, que pressupde que a ociosidade € necesséaria e definida

de forma o6tima pelo planejamento e operacéo.

Na definicdo do modelo de estrutura microgranular é adotado o conceito de
longo prazo, por melhor cumprir os requisitos de estabilidade das tarifas e causalidade

de custos, além de mitigar efeitos “free rider” e “last straw”.

8.1.1 Avaliagdo Deterministica da Capacidade Maxima

Na avaliacdo deterministica da capacidade maxima de equipamentos ou
sistema elétrico adota-se que o perfil de carga nao varia ao longo dos anos, sendo
deterministico o periodo do dia em que ocorrera o limite operativo do sistema elétrico.
Nesse paradigma, supfe-se que nao atingido um limiar, em geral, como a poténcia
nominal do equipamento ou sistema elétrico, ndo ha expansao, ou seja, hao existe
impacto nos ativos no longo prazo. Todavia, trata-se de simplificacdo valida para
periodos de ponta bem distintos da demanda fora de ponta, tornando-se dubia para
curvas de carga com alto fator de carga, onde a ponta ndo se distingue de modo
evidente do periodo fora de ponta. No item 8.3.2 sdo apresentadas consideracdes

sobre a forma de ajustes do modelo para considerar a sazonalidade da carga.

Como alternativa ao modelo dicotdmico do periodo de ponta e fora de ponta é
definido modelo de responsabilidade da carga fora de ponta na expansao do sistema,
conceituando a expansao de certo elemento do sistema, sejam: linhas de transmisséo,

redes de distribuicdo, subestacdes, linhas de subtransmisséo, transformadores de
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distribuicdo, ramais etc. Inicialmente, parte-se do modelo do transformador, por ser

mais completo, para entéo ser simplificado para a aplicacdo em redes e ramais.

7

O conceito de méxima térmica é amplamente utilizado em critérios de
especificacdo de equipamentos na area de acionamento de maquinas elétricas, ou
mesmo na operacdo de redes de transmissédo, onde admitem-se sobrecargas, acima
do nominal, de 40% para um periodo de 2 horas, ou de 20% para periodos de 4 horas
(ONS, 2014). Em ultima instancia, a capacidade do transformador é dada pelo limite
térmico, fixado em funcdo da duracdo da sobrecarga, considerando a operacao

adequada da tensédo e condicbes ambientais.

A variagdo da temperatura de um transformador em relagdo a temperatura
ambiente é funcdo de parametros térmicos equivalentes (resisténcia térmica e
capacitancia térmica) e suas perdas, conforme circuito térmico equivalente reduzido
de (33) (SWIFT et ali, 2001):

AO(E) = Rep - (Wo + k2 - Wee) - (1 e=7r) (33)

onde:

7. Constante de tempo, dependente das caracteristicas do transformador,

equivalente a T = Ry, - Cyp;

Riw: Resisténcia térmica equivalente;
Cin: Capacidade térmica equivalente;
W Perdas ferro;

Wc: Perdas cobre; e

k: Carregamento em relacdo a poténcia nominal.
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A Figura 34 apresenta curva de carga de transformador de distribuicdo de 75
kVA, além da respectiva curva de perdas e curva de temperatura, modelado pela
equacao (33), considerando dados constante de tempo de 3h.
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Figura 34 — Formas de consideracgdo do periodo de méaxima operacao
Fonte: Autor

O periodo de integralizagdo da curva de carga € de 5 minutos. Ao realizar a
integralizacdo para outro periodo (15 minutos ou 1hora) o periodo de ponta pode se
alterar, conforme descrito em detalhes por Urquhart e Thomson (2015). Da Figura 34
a maxima carga ou perda ocorre de forma concomitante. Conforme equacgéo (33),
devido a constante térmica dos equipamentos, a curva de temperatura € amortecida
em relacdo a curva de poténcia ou de perdas, ou seja, o periodo de méaxima
temperatura sofrera um atraso em relacdo a curva de perdas ou de carga, a depender
da constante de tempo considerada. Simulacdes apresentadas por Picanco (2009)
aplicada a curva de carga de transformador de 100 kVA operando a temperatura
ambiente constante de 34°C, demonstram que ao aplicar curva de carga com maxima
de 1,5 p.u. as 19h resultou em uma temperatura maxima interna dos enrolamentos

registrada as 20h51min, atraso devido a inércia térmica do transformador de
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distribuicdo. Todavia, trata-se de temperatura do topo do 6leo do transformador, Util
para a avaliacdo de envelhecimento. Para avaliacdo da capacidade é mais adequada
a avaliacao da temperatura do ponto mais quente.

A abordagem da vida util do equipamento esta relacionada a pontos onde
existem perdas concentradas, provocando regides de altas temperaturas, com
constante de tempo da ordem de 10 minutos, diversa da abordagem da transmisséo
do calor ao meio ambiente, da ordem de 1 a 2 horas para transformadores de
distribuicdo (SUSA, 2005). Dessa forma, ao se considerar a vida util dos
transformadores e redes € adequado considerar a constante de tempo da ordem de
minutos, 0 que resulta em pequeno deslocamento entre o periodo de maxima e

maxima temperatura. Contudo, ocorre impacto significativo na definicdo de ponta, a
depender do perfil de carga.

A carga no periodo fora de ponta causa um impacto térmico no periodo de
ponta do sistema, com consequente influéncia em sua capacidade maxima. Como
exemplo, suponha duas curvas de carga de dois patamares, nas cores cinza e

vermelho, com ponta unitaria, conforme Figura 35.
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Figura 35 — Curvas de carga de dois patamares
Fonte: Autor
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A curva em cinza utiliza mais o sistema no periodo fora de ponta. Contudo, a
abordagem de maxima conduz a conclusdo de que 0s custos para o sistema séo
idénticos para ambos os perfis de carga, ou seja, utilizam a mesma capacidade do
sistema. Explorando o impacto do periodo fora de ponta na expanséo, pela equacao

(33), a temperatura no inicio da ponta (18h), considerando que t > t, é dada por (34).

Abpp(t) = Ry - Wy + k% - W,,) (34)

O objetivo € calcular o tempo do periodo de ponta equivalente para se atingir a
condicao térmica final do periodo fora de ponta. Desprezando W, por ser invariavel a

carga e que a ponta € unitaria, tem-se (35).

te
Ron Wee (1= €™ "/7) = R+ (% We) (35)

O que resulta no tempo equivalente teq em (36).

teq = —7" In(1—k?) (36)

O valor de teq representa o impacto da carga fora de ponta no periodo de ponta
na forma de equivaléncia em tempo, o que resulta em uma relacdo Fora de Ponta e

Ponta — RFPP disposta na equacao (37).
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—7-In(1 — k?
RFPP = ( ) (37)
Tp

Onde Tp é o periodo de ponta. Para o exemplo da Figura 35, considerando Tp= 3
horas, e T = 15 minutos, para a dindmica do ponto mais quente do transformador,

variando k para fora de ponta e ponta unitaria, tem-se a funcéo disposta na Figura 36.

08 0,35 08 095 1 105

Figura 36 — Relagéo ponta fora de ponta por k.
Fonte: Autor

Para a aplicacao de (37) é necessario tomar a referéncia unitaria no patamar
de maxima carga, a ser adotado pelo regulador, como um percentil da distribuicdo da
carga. Como exemplo, as medicbes maiores que o percentil 90% da distribuicdo séo
definidas como ponta do equipamento, e consequentemente RPFP = 1, eliminando a
necessidade de definicdo das constantes 7 e Tp. Assim, a forma da curva fica
condicionada somente a escolha do percentil da distribuicdo de carga considerada

como patamar de maxima.

No exemplo da Figura 35, mesmo considerando a condi¢éo deterministica da

carga, a demanda fora de ponta influenciara a ponta, e consequente expansao do



142

sistema. Considerando que a constante térmica é baixa para condicdo de manutencéo
da maxima capacidade operativa, € razoavel supor que as curvas de carga, perdas e
temperatura estédo em fase, que resulta em uma RFPP significativa para condi¢cbes de
alto fator de carga.

Toda a andlise realizada para o transformador € aplicada as subestacdes.
Ademais, as redes de média, redes de baixa tensdo e ramais de ligacdo podem ser
modeladas de forma similar ao modelo do transformador, considerando somente as

perdas no cobre.

A Figura 37 apresenta curva de carga hipotética (azul), com representacdo da
ponta de forma discreta (vermelho) e a aplicagcdo de (37), que representa a

participacdo da carga na ponta (amarelo).
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Figura 37 — Comparacéo funcéo discreta e continua da ponta.
Fonte: Autor

Mesmo na abordagem deterministica da carga, ha influéncia do consumo fora
de ponta na expanséao do sistema, o que torna inadequado o uso de funcdes discretas
para representacdo da ponta. Com maior razdo, ao se considerar as caracteristicas
aleatdrias da carga no longo prazo é certo que a maxima futura ocorrera em momento

incerto, mas com probabilidade de ocorréncia associada.
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8.1.2 Funcéo Estatistica de Ultrapassagem

Além dos efeitos da carga fora de ponta na ponta do sistema, na representacao
de curvas tipicas é importante a analise de probabilidade associada da ponta. Nesse
sentido, considere uma funcao periddica f(t) que representa a curva de carga diaria
de um elemento do sistema de distribuicdo, normalizado para média unitaria,

conforme Figura 38.
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Figura 38 — Curva de carga diaria. Representa média de 5.000 curvas de carga de transformadores
no Brasil
Fonte: Autor

A derivada da funcao é a taxa temporal de acréscimo/decréscimo de carga. Em
termos discretos, para cada ponto ou patamar da curva de carga n tem-se uma taxa
de acréscimo ou decréscimo para o ponto n+l da curva de carga, na forma
(P,+1 — B,)/PB,, onde P é a poténcia registrada. Ao calcular a taxa de crescimento da
carga a cada ponto de medicéo (discretizacdo de 5 minutos) para 5.000 curvas de
carga de transformadores, tem-se o histograma e a funcdo acumulada da Figura 39.
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Figura 39 — Distribuicdo e probabilidade acumulada, real e estimada
Fonte: Autor

A funcdo probabilidade acumulada da taxa de variacdo da poténcia f =
df (t)/dt pode ser representada de modo aproximado por uma curva sigmoide

conforme equacéo (38).

P(p) = T o7 (38)

Onde 2 é o fator de forma da curva sigmoide. Para Figura 39 é obtido o valor
de k = 68,48, que minimiza os erros entre a distribuicdo acumulada real e estimada
por meio de curva sigmoide, com correlacdo linear proxima a unidade com os valores
reais (99,95%).

Definida a forma de céalculo da probabilidade acumulada da taxa de variacao
de poténcia por meio de (38), é calculada a probabilidade de ultrapassagem. O
problema pode ser definido como o calculo da probabilidade de que no préximo

periodo de integralizacdo a demanda atinja pela primeira vez (em 24 horas) o estado
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de maxima, definido como demanda acima de certo limiar L. Dessa forma, pode-se
calcular a cada instante a probabilidade de a rede estar em estado de maxima, ou de
outra forma, o percentual de redes incrementais que sdo ultrapassadas em uma
determinada hora. Contudo, a probabilidade deve ser condicional, os investimentos

devem ser realizados no maximo uma unica vez no periodo, conforme (39).

P,(ANB)

P,(A/B) = P.(B)

(39)

Onde A é o estado de maxima na hora h e B é o evento de investir uma Unica

vez no periodo de andlise. Assim, aplicando a probabilidade condicional € obtido (40).

Pp(4) % Hgil/tih(l —P)
2%11(Ph(14) X %il/tih(l - Pt))

P,(A/B) = (40)

O numerador representa a probabilidade de somente o valor no posto h estar
no estado de maxima. O denominador representa a probabilidade de a maxima

ocorrer em somente um unico posto h.

Para cada hora h, ou periodo de integralizacéo, a probabilidade condicional de
ultrapassagem € dada pela probabilidade de P, (A) atingir certo limiar L, dado que as
outras horas néo atingiram L, dado pelo produtorio Hf;‘l/tih(l — P;). O denominador
equivale a normalizacdo para probabilidade de 100%, considerando que se admite
gue ocorrera expansdo uma Unica vez. Ou seja, 0 numerador representa a
probabilidade de se investir em um posto horario h e ndo investir nos postos horarios

restantes, que, por sua vez, deve ser normalizado (denominador).

Para o calculo das probabilidades P, de (40) as curvas de carga sao
normalizadas pela méaxima, ou seja, L = 1, que resulta que em cada integralizacdo da

medicdo a probabilidade de ultrapassagem é dada por (41):
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e~ A(1-D(h))

T 1+ e A0-D) (41)

P

Onde D(h) é a demanda integralizada normalizada pela méxima, na hora h.

A Figura 40 apresenta a probabilidade condicional de ultrapassagem para cada
hora, em um periodo de 30 anos para a curva de carga da Figura 38, com taxa de

crescimento de carga de 2% ao ano.

Probabilidade
0.5+

Figura 40 — Probabilidade de ultrapassagem ao longo de 30 anos de operagéo
Fonte: Autor

7z

Dessa forma, para definir a curva de probabilidade de ultrapassagem, é
necessario definir o fator de forma A e aplicar a curva de carga, 0 que torna 0 processo

de calculo rapido e preciso.
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No estudo de caso a curva de carga € estimada como deterministica, ou seja,
€ conhecida. Todavia, para modelos considerando uma estimativa média da curva de
carga diaria ou tipologia é prudente considerar que a méxima ocorrera com uma

probabilidade associada.

A anadlise estatistica demonstra que, na pratica, ndo ha dicotomia entre
periodos de ponta e fora de ponta. Ao se considerar a carga como uma variavel
aleatdria podemos adotar a avaliacdo da precificacdo da ponta de carga da forma
deterministica, conforme apresentado no item 8.1.1 ou de forma probabilistica

conforme ora demonstrado.

Para o estudo de caso adota-se exclusivamente a avaliacdo deterministica,
conforme apresentado no item 8.1.1. Dessa forma, a curva de carga e o periodo de
ponta para o elemento de rede é supostamente conhecida para determinado dia. De
toda forma, em ambas as analises a alocagdo dos custos ndo ocorrera somente para
a ponta do sistema. Na modelagem deterministica o periodo definido como fora de
ponta tera influéncia na ponta do sistema. Para a analise estatica a ponta é ponderada

pela probabilidade de ocorréncia, ou seja, adotada como uma esperanca matematica.

8.2 Modelo de Custo de Expansdo Vertical por Equivaléncia Térmica Unitaria

O periodo de méxima do equipamento ou sistema de distribuicao € fundamental
para a definicdo da estrutura tarifaria horizontal, pois impacta na expanséao do sistema.
A maior parte do custo de expansdo do equipamento, constituido pelo CIMLP, em
R$/kW, ocorrera no periodo de maxima, considerando RFPP. Fora do periodo de
maxima sdo alocados os custos de perdas, encargos, de operacdo e manutencgao etc.

Mas, qual o custo aplicado na maxima do equipamento?

Um critério simples, amplamente utilizando é o de derating de equipamentos
elétricos devido as perdas adicionais provocadas por harmoénicos em redes, ou sob
condigcbes ambientais acima das especificadas (KELLEY; EDWARDS,1999). Em
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sintese, o objetivo do derating de equipamentos é o de manter as perdas nominais em

certo patamar, reduzindo a poténcia nominal de operacéo.

Suponha a curva de carga da Figura 41. Considere uma carga constante de
100 kW (linha em verde), nesse caso o equipamento é dimensionado para 100 kW,
de modo simples, sem ambiguidades. Considere uma carga adicional variavel
senoidal, de periodo inferior a constante de tempo do equipamento e médulo de 20
kKW (curva em vermelho). Existem varios critérios de dimensionamento da capacidade
maxima. Ao considerar a carga instantanea, a maxima € 120 kW. Todavia, ao se
considerar a carga integralizada em 1 hora a maxima € 110 kW, ou seja, o periodo de
integralizacdo influencia na avaliagdo da méaxima do equipamento (URQUHART;
THOMSON, 2015).

140 kKW

£ | Critério Demanda Integralizada 1h
Capacidadede 110 kW

Critério Demanda Instantanea i Critério Perdas
Capacidadede 120 kW it Capacidadede 102 kW

I Y g
WYY Y YN Y Y Y Y

60 kw

40 kw
20 kw

kw
0:30 3:30 6:30 9:30 12:30 15:30 18:30 21:30

-20 kW
Horas

-40 kKW

Integralizagdo em 1 hora ——Carga Variavel ~ ---=--- Critério Perdas

Figura 41 — Capacidade maxima para cargas variando no tempo.
Fonte: Autor

Com adicdo da carga senoidal de 20 kW, considerando a resisténcia e tensao

do equipamento constantes!!, as perdas sdo majoradas em 2%. Dessa forma, para

11 Detalhes de célculo das perdas serdo apresentados nos itens seguintes.
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manter as perdas em 1 p.u. deve-se reduzir a componente continua e senoidal em um

fator de 1/v(1 + 0,02) = 0,99 p.u.

De outro modo, poderiamos aumentar a capacidade do equipamento para
V1 +0,02 = 1,01 p.u., ou seja, ao se utilizar o critério de manutengdo das perdas do
equipamento, mantendo os critérios térmicos, teriamos um aumento da capacidade
do equipamento em 1 kW, suficiente para manter aproximadamente constante sua

temperatura.

A analise da Figura 41, tomada para didatica do problema, é valida para
constante térmica maior do que o periodo de variacdo senoidal da carga. Ao se
considerar que os periodos de variacdo da carga sdo maiores menores do que a
constante térmica é necessario ponderar os periodos em que as perdas sdo mais

sensiveis a expanséo do sistema, utilizando (37).

Dessa forma, um certo incremento de carga em uma unidade consumidora i,
conectada a um transformador j, irA provocar uma perda adicional no periodo de
maxima. Para manter o sistema nas mesmas condi¢cdes operacionais € adotada a
expansao unitaria do equipamento, mantendo a relacdo raiz de perdas em p.u.

constante. Dessa forma, a expansdo é, para pequenas variacdes de perdas,

proporcional & metade do aumento de perdas, 0 que resulta em (42).

. . RP;;
CMC;jn = CME;(ipgm iwacc) X — (42)

onde:

CMC; ;. Custo Marginal de Capacidade de consumidor i, conectado a rede j no

periodo h;

RP;;: Responsabilidade de Perdas, de uma rede j pela carga de consumidor i;

CME;: Custo Marginal de Expansdo, dado pelo CIMLP, diferenciado pelo tipo

de rede (rural, urbano, subterraneo etc.);
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ipgm- Percentual de custo O&M; e
iwacc: Taxa de Retorno dos Ativos;

Resta a definicdo matematica da Responsabilidade de Perdas, detalhada no
item 8.3. Dessa forma, para o levantamento do Custo Marginal de Expanséo tem-se

0s seguintes passos:

e Estimativa das curvas de carga para cada unidade consumidora i atendida
pela rede j;

e Reconstruir a curva de carga da rede j por fluxo de carga;

e Aplicar a fungao (37) na curva de rede e dos consumidores;

e Calcular a Responsabilidade de Perdas do consumidor i para a rede j; e

e Definir o Custo Marginal de Capacidade por meio de (42);

Para o modelo ora apresentado realiza-se o levantamento do custo de um
transformador de distribuicdo em relagdo as unidades consumidoras conectadas. O
mesmo processo ocorre em relagdo aos outros nés do sistema, como subestacdes e
redes de média tensdo em relacdo as cargas dos transformadores e consumidores de
média tensdo, bem como consumidores de alta tenséo e curvas das subestacdes em

relacao as injecdes, e custos associados da Rede Bésica.

Os custos marginais de capacidade sao utilizados para o rateio das
componentes da Parcela B e Parcela A transporte. O rateio das componentes de
perdas é realizado por meio da composicdo da Responsabilidade de Perdas. Para os
encargos, conforme proposto por (MIT, 2016) sera realizado pela energia, por meio

da curva de carga de cada consumidor ou elemento.

8.3 Modelo de Responsabilidade da Expanséo por Espectro de Perdas

Para a definicéo da RP;;, parte-se da posse de toda a caracterizagao da carga

dos consumidores e completo conhecimento da topologia das redes, podendo
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reconstruir a curva de carga em todo o sistema de distribuicdo. Dessa forma, tem-se
a base de dados de toda a caracterizacdo das curvas de carga dos consumidores. De

posse das curvas de carga calcula-se RP; ;.

No presente item é definido modelo para a Responsabilidade de Perdas,
considerando a dinamica de carga, bem como seu aprimoramento para o calculo no
dominio da frequéncia. O modelo desenvolvido no ambito da Tese ainda € relevante
para a estimativa de perdas reais, considerando a dinamica da carga ao longo do

tempo.

8.3.1 Coeficiente de Perdas

8.3.1.1 Dominio do Tempo

Gustafson, Baylor e Mulnix (1988) apresentam modelo de calculo de perdas,
utilizando do fator de perdas, variavel dependente do fator de carga e de parametros
empiricos. Shenkma (1990) define modelo de calculo de perdas por meio de
parametros estatisticos, que sob certas simplificacfes é funcdo somente da estatistica
descritiva da carga. Considere o fluxo de poténcia de fonte para uma carga, conforme

Figura 42.

source AAAA—
Ift) 1 load

Figura 42 — Fluxo de carga
Fonte: Autor

Tomando as variagbes de tensdo, fator de poténcia e perdas no ferro

despreziveis, o coeficiente de variacdo da poténcia se torna proxy para o coeficiente
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de variacdo da corrente. Conforme definido por Queiroz et al. (2012), a perda

resultante de certa variacédo de carga ao longo do tempo pode ser obtida de (43).

Perdas = Perdasgq;. (CV? + 1) (43)

Segundo (43) as perdas podem ser definidas como a perda hipotética obtida
da média da corrente transmitida I(t), componente Perdass,., multiplicada pelo
coeficiente de variacdo ao quadrado da curva de corrente. Em condicbes nominais e
regime permanente, por simplicidade a poténcia em p.u. equivale a corrente, que
conduz ao coeficiente de variacdo da curva de poténcia ativa, dada por CV, conforme
(44).

. —2
cvV =\/# (44)

Onde P; é a poténcia no periodo da medic&o i, P é a poténcia média no periodo
e N o namero total de medicdes. Ou seja, 0 coeficiente de variacdo ao quadrado da
curva define a perda de eficiéncia do sistema, decorrente da forma de utilizacdo da
energia ao longo do tempo. A eficiéncia maxima do sistema elétrico é dada quando o
coeficiente de variacao for zero, ndo podendo ser superado, exceto pela mudanca nos
parametros do sistema elétrico, representado pela reducéo da resisténcia equivalente.

Algumas deducdes podem ser obtidas de (43):

o A integralizacdo da curva de carga reduz a perda calculada, pois reduz
o coeficiente de variacéo da curva de poténcia ativa, conforme ja descrito

por Urquhart e Thomson (2015);
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o As perdas podem ser decompostas em duas parcelas, a primeira devido
a quantidade de energia transmitida em certo periodo e a segunda pela
dindmica da carga;

o O célculo de perdas (ceteris paribus) depende somente da estatistica da
curva de carga, representado pela média da poténcia ativa e pelo desvio
padrdo, na forma do coeficiente de variagdo da curva, sendo pouco
influenciado por variaveis aleatérias, tal como a maxima, ou, ainda, pelo
tipo da fungéo distribuigéo;

. Medidores digitais sao limitados ao periodo de aquisicdo e integralizacéo
dos dados, adicionando erros decorrentes de variacdes rapidas de carga
(BERRISFORD, 1990).

O problema da integralizacdo da curva de carga podera ser mais bem
visualizado com o célculo das perdas no dominio da frequéncia, modelo definido de

forma inédita no ambito da Tese.

8.3.1.2 Dominio da Frequéncia

Este item tem o objetivo de generalizar o modelo de perdas dos sistemas
elétricos para uma dada funcdo periddica ao longo do tempo. Considerando a
equacao (43), o problema consiste em calcular a variancia da funcdo cosseno de
maddulo H, com certa defasagem a, conforme (45).

Y = H.cos(x—x) (45)

A variancia de Y para n ciclos, onde n € um namero inteiro, € dada por (46),
conforme Helstrom (1991).
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VAR(Y) =

—— nfn 7r(H. cos(x—oc))2 dx — E(Y)? (46)
0

Considerando que a esperanca E(Y) € zero para a cossenoide, a variancia
resulta em (47).

2

VAR(Y) = ——

nam
f cos?(x—) dx 47)
0

Dessa forma, tem-se que a variancia € dada por (48).

Nn2mw—« N sen(ndr — 2. «)) < sen(—2. OC)))

VAR(Y) = HZ.(
(¥) ndn n8m ndn n8m

(48)

Considerando que o segundo e quarto temo da expressdo sdo equivalentes

para n inteiro obtém-se (49).

VAR(Y) = H7 (49)

A variancia de uma funcdo senoidal é equivalente & metade de sua amplitude
ao quadrado, conforme (49), e, ainda, considerando que a soma das variancias de
variaveis aleatérias independentes é equivalente a variancia da soma de variaveis

aleatorias obtém-se (50).
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VAR(Y, + Y, +--4+Y,) =VAR(Y;) + VAR(Y,) + --- + VAR(Yy,) (50)

Considere-se que H = H;/H,. Nesse caso, Ho representa componente
continua, o que garante que a meédia da curva em analise € unitaria. De (50) para o
caso de uma somatéria de cossenos e senos limitados a ciclos inteiros a variancia
total é dada por (51).

N
1
VAR(Y; + Y, + -+ Yy,) =§-ZH§ (51)

i=1
Dividindo pela componente continua (52).

1 S HA2
CVRA(Y, + Y, + - +Y,) = —-Z (—l> (52)
2" £\H,

L

Onde Hi é a amplitude da i funcdo seno/cosseno. A deducdo se torna
importante, considerando que com (52) é possivel calcular a variancia de uma onda
periodica pela metade da soma das amplitudes ao quadrado de suas harmoénicas de

carga. Aplicando (52) em (43) tem-se (53).

1 N (Hp\2
Perdas = Perdasgq;. (E . Z (H_l> + 1) (53)
0

=1
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Ao se considerar o valor RMS da onda tem-se (54).

N
HA\2
Perdas = Perdass;. (2 (H—l) + 1) (54)
0

i=1

A contribuicdo de cada componente harmbénica na composi¢cao das perdas,
constituindo o espectro de perdas, € simplesmente dada pela sua amplitude ao
quadrado. Definicdo similar pode ser obtida por meio da identidade de Parseval
conforme Agunov, Agunov e Globenco (1997), Manherz (1969) e Feichtinger (1992).

8.3.1.3 Propriedades do Coeficiente de Perdas

Com a expressao (54) é obtida a decomposicdo das perdas em dado
equipamento para cada uma das componentes harménicas, constituindo o espectro
de perdas da curva de carga. Dessa forma, séo obtidas as perdas do equipamento e
a relacao entre a componente harmdnica da curva de carga e a perda associada em
periodo definido. Considerando o exposto, suponha 2 curvas de carga (A e B) com
primeira componente harmonica, H, 4, e H,5. AS componentes que resultardo na perda

equivalente sdo dadas por (55) e (56).
HlEq.Z = (Hya + Hyp)? (55)

HlEq. = Hyy + Hip (56)
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De (55) conclui-se que a perda equivalente das varias componentes
harménicas é obtida pela simples soma das componentes individuais elevadas ao
quadrado. A propriedade € valida para qualguer componente harménica. Para o
dominio do tempo, as equivaléncias dos desvios padréo de (57) sdo validas somente

para variaveis aleatérias independentes.

2
U1Eq.2 =014 +0y5° (57)

No dominio da frequéncia h& independéncia entre varidveis (fungbes
seno/cosseno de mudltiplas frequéncias), enquanto no dominio do tempo tal
propriedade ndo é observada entre a variancia das curvas de carga. A Figura 43
apresenta gréfico de correlacdo entre uma senoidal de frequéncia angular w e 2 - w.

Como se observa ndo existe correlacdo entre as componentes senoidais.

Relacdo entre H1 e H2

1.5

Figura 43 — Relacéo entre frequéncia angular w e 2 - w.
Fonte: Autor

Em outro sentido, para curvas de carga no dominio do tempo, observa-se que

conforme se aumenta a correlacdo entre as curvas, com consequente incremento da
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dependéncia, a relacdo entre a soma das variancias pela variancia das somas das

curvas de carga tende a se deteriorar, conforme Figura 44.

0.8 .

0.6 -

0.4

Relagio Soma das Varféncias pela Variancia das Somas

0,2

0 0,2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Correlagdo Entre Curvas de Carga

Figura 44 — Rela¢do soma das variancias pela varidncia das somas para dada correlacao entre
curvas de carga geradas.
Fonte: Autor

Considerando que curvas de carga nao sao independentes, ndo € possivel
realizar operacdes de soma de variancias de curvas de carga aplicadas a equacao

(43), realizando operacdes de célculo de perdas equivalentes.

Propriedades de soma das componentes de curvas de carga somente podem
ser garantidas no dominio da frequéncia pelo fato das senodides/cossendides de
frequéncias multiplas serem independentes, tal como demonstrado na Figura 43. Em
sintese, as componentes harmonicas da série de Fourier sdo em sua génese
independentes, possibilitando operacdes de calculo equivalente de perdas, devido a
propriedades de aditividade e homogeneidade de funcdes lineares (EDMINISTER,
1987).
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8.3.2 Consideracdes sobre a Janela de Estimativas de Perdas

Nas simulacdes de perdas, existem duas vertentes temporais, a diaria e a
sazonal. A modelagem proposta considera que a curva de carga tera a poténcia média
mantida ao longo das semanas, meses e anos. Tal suposi¢cado subestima as perdas

comparada a janela de analise maior do que a diaria.

Considerando (43), o coeficiente de variacdo da curva € majorado ao se
considerar que, mantendo-se o perfil, a poténcia média diaria varia devido a
sazonalidade. Todavia, é possivel considerar as contribuicées sazonais nas perdas,
por meio da equacado (58), que decorre das propriedades da variancia conforme
Helstrom (1991) e apresenta a relag&o entre a variancia e a aplicagao de fator a na
variavel X.

VAR(a-X) = a? - VAR(X) (58)

Considerando que o ciclo se repete N vezes, com valores diferentes de a para
cada repeticado temos (59), que representa a generalizacdo do coeficiente de perdas
— CP, considerando as componentes harmoénicas H.

H? (59)

m
CP=ZH§-ZHJ?-

l

d

y
=1

Onde a primeira parcela representa as componentes harménicas de carga com
integralizacdo de 5 ou 15 minutos no periodo de 1 dia; a segunda componente
representa as componentes harménicas de carga com integralizacdo de 1 dia no
periodo de 1 més; e a terceira componente representa as componentes harmoénicas
de carga com integralizacdo de 1 més no periodo de 1 ano. Ainda, segundo (43), 0

coeficiente de perdas — CP anual pode ser composto pelo CP diario, mensal e anual.
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Como exemplo, tem-se a curva de carga diaria com integralizacdo de 5 minutos

apresentada na Figura 45.
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Figura 45 — Curva energia 5 minutos
Fonte: Autor

Portanto, utilizando 3 curvas mostradas na parte superior da Figura 45 e
considerando o sinal como periédico, é sintetizada a curva anual, com processamento
de 5 minutos (eixo X dia no ano). Quando calculada a variancia padronizada, que

define o CP de acordo com (43), obtém-se os valores dados na Tabela 14.

Tabela 14 — Variancia padronizada da curva anual sintetizada

Periodo Variancia Padronizada
Diaria 0,1243
Mensal 0,0100
Anual 0,0316
Anual sintetizada (5min) 0,1714

Fonte: Autor
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A relacdo entre as variancias padronizadas é apresentada em (60).

CPs =(1+40,1243)-(1+0,0100) - (14 0,0316) —1=10,1714 (60)

Conforme demonstrado na Tabela 14 as perdas sdo subestimadas em 4,19%
ao se desconsiderar as variancias mensais e anuais. Geralmente desprezadas, as
variacfes sazonais e mensais causam impactos nas perdas dos sistemas elétricos, e
podem ser utilizadas para calculos de variagdes sazonais das tarifas, calculados na
base de tempo anual. Uma forma de considerar a sazonalidade é utilizar as primeiras
componentes harmoénicas de carga anual e mensal como correcdo dos valores

calculados para a base diaria utilizando (59).

8.3.3 Simulacdes de Perdas com cargas no Dominio da Frequéncia

A equacdo (54) demonstra que o célculo das perdas pode ser realizado
mantendo o modelo do circuito elétrico, alterando somente o modelo de carga,
considerando cada componente de simulacdo como uma componente harmonica.
Essa propriedade decorre do teorema da superposicao e de linearidade de circuitos
elétricos (EDMINISTER, 1987). Além disso, ao considerar o modelo no dominio da
frequéncia, as componentes de redes podem ser consideradas constantes, pois o
periodo relativo da fundamental € muito alto, alterando de forma insignificante os
modelos de indutancia e capacitancia dos circuitos. No Brasil, os modelos de
indutancia e capacitancia séo calculados para a frequéncia de 60 Hertz. Para o modelo
de carga no dominio da frequéncia de sua 1282 harmoénica, limite da resolucdo da
medicédo, € de cerca de 680 segundos, para um periodo do modelo dos elementos de
0,0167 segundos (60 Hz).

Suponha a simulagéo de perdas para uma curva de carga padronizada com n

patamares obtidos por meio de medic&o. As perdas s&o dadas por (61).
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CP = z P? (61)

Onde P; € patamar i da curva de carga padronizada pela poténcia média. O
equivalente para a simulacao de perdas no dominio da frequéncia considerando (29)
e (53) é dado por (62).

n
CP = Z Xi2 + Xp? (62)
i=1

O custo computacional para o calculo das perdas no dominio da frequéncia,
dado por (53), e no dominio do tempo, dado por (43), sdo equivalentes ao se
considerar o limite de Nyquist. Todavia, conforme explanado anteriormente, no
dominio da frequéncia o decaimento exponencial das componentes harmonicas é
previsivel, ou seja, prioriza-se o calculo para componentes com maior impacto no

calculo de perdas.

Para ilustrar o conceito de calculo no dominio da frequéncia, é realizada a
simulacdo das perdas no software OpenDSS com modelos de carga no dominio da
frequéncia e dominio do tempo. Para tanto, é resolvido o fluxo de carga da rede de
distribuicdo apresentada na Figura 46, disponibilizada pela Electric Power Research
Institute!?, incluida na biblioteca do OpenDSS, composta por curva de carga anual

com integralizacdo de 1 hora, compondo 8.760 pontos.

12 Obtido no site https://sourceforge.net/projects/electricdss/. Acesso em 01/03/2019.
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Figura 46 — Sistema de distribuigéo simulado.
Fonte: OpenDSS (2019).

A Tabela 15 apresenta os resultados das simulagdes, considerando os modelos
realizados com as componentes no dominio do tempo e da frequéncia. A componente
flat refere-se a simulacdo considerando a componente fundamental das curvas de
carga no dominio da frequéncia, enquanto as perdas wave consideram as

componentes harménicas diversas.

Tabela 15 — Comparacgéo de perdas no dominio da frequéncia e tempo

Tipo Perdas [MWh]
Dominio Tempo 316.314
Flat 271.174
Wave 44.661
Total Dominio Frequéncia 315.835
Diferenca % 0,1514%

Fonte: Autor
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Observa-se diferenca desprezivel nas simulacdes, decorrente do modelo de
poténcia constante e da simplificacdo inicialmente proposta, de se desprezar as
variacdes de tenséo, fator de poténcia e de elementos de rede. Dessa forma, com o
objetivo de reduzir o tempo computacional, a simulagcdo pode conter somente as

primeiras componentes harmdnicas de carga.

Considerando o exposto anteriormente, as perdas podem ser definidas por
duas componentes, a primeira decorrente das caracteristicas do sistema elétrico,
representada por resisténcia equivalente e energia transitada no sistema ou pela
poténcia média. A primeira componente independe da forma como a energia &
consumida ao longo do tempo, ou seja, da curva de carga. A segunda parcela refere-
se a perda adicional imputada pela variagdo da carga, linear as perdas minimas na
condicdo de fluxo de carga constante. Por sua vez, as componentes de perdas por
variacdo da carga podem ser decompostas por componentes harmonicas da curva de

carga. Tal demonstracéo é a base para o calculo da Responsabilidade de Perdas.

Inicialmente, é modelada a Responsabilidade de Perdas de transformadores,
gue servira de modelo para a definicdo de redes de baixa e média tensédo. Considere
uma variagao marginal de carga de um certo consumidor k atendido por transformador
j- Ao considerar a carga no dominio da frequéncia tem-se que uma certa variacao
marginal de carga do consumidor k produzira uma variagdo marginal nas
componentes harmdnicas, por conseguinte, uma variacdo marginal na respectiva

harmonica do transformador j.

8.3.4 Elasticidade espectro de perdas carga

Adaptando a equacado (53) para o equipamento transformador, as perdas
podem ser segregadas em perdas ferro (Perdas re) e perdas cobre (Perdas cu), com
Perdas re considerada constante, invariavel a carga, e Perdas cu variavel de forma
quadratica a carga. Os valores para Perdas re € Perdas cu sdo dados nominais de
placa de transformadores. Dessa forma, para o transformador j a expressao (52) se
torna (63).
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N
1 (H\
Perdas; = Perdass, + Perdascy siac + Perdascy fiqr- (EE (—l> > (63)

Realizando a troca de bases para a da poténcia nominal do transformador tem-
se (64) e (65).

2 N 2
erdas; = Perdasfe + Perdasw 1+ (64)
Pbase] 2 =1 Ho,j
Perdascy . Perdascy. (1 Al
Perdas; = Perdass, . + —] HOJ2 +— —Z HU2 (65)
J Pbase Pbase 2 i=1

Para realizar a operacdo de derivada do termo do somatério de (65), €

considerado que o modulo do vetor H; ; pode ser escrito como somatorio de projecdes
dos vetores H; ; ;, aplicando a definicéo de projecdo como produto escalar, resulta em

(66), além do escalar (67).

i( Hij ) (66)
”k |HlJ| |Huk|

k=1

M
Hoj = Z(Ho,j,k-) (67)
k=1
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Dessa forma, em termos de cada unidade consumidora obtém-se (68).

Pbase =1 Pbase

PerdasCU}. u ? PeraSCU] 1 L Hijx ’
Perdas; = Perdasfgj t— E (Ho,j,k-) 5 2z {3 § E ( Ljke |HL | |H k|) (68)
i=1 \k=1 J L

Considere a funcao F(t)k, que representa a curva de carga do consumidor k.
Calculando o diferencial total de perdas do transformador j em relacdo a curva de

carga do consumidor k, e que Perdasfej por definicdo é constante em relacdo a carga,

tem-se (69).

dPerd 2.Perdas Perdas al H; ;. H;

erdas; . CU CU Kk

Rk = 3% t= 7 Ho j. dHo jjc + ——5. E Hyj 225 dH, g (69)
(t)k Pbase,j Pbase,j : |Hi,j|' |Hi,j.k|

Considerando (70) obtém-se (71).

dH, - = ik gy 70
Lik = T 0.jk (70)
0,7,k
P dPerdas; PeraSCU T Z dH 71)
& aF(t)k Pbase] 07 0]k| ok

O segundo termo de (71) se refere a taxa de perdas devido a forma da curva
de carga, que define seu espectro de raias e espectro de perdas, enquanto o vetor
2.Ho se refere a taxa de perdas devido a energia circulante, indistinta para todas as

unidades consumidoras. Ao considerar que todas as curvas de carga sao constantes
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(flat) o somatdrio de (71) sera nulo e a contribuicdo unitaria nas perdas e expansao
serdo idénticas para todas as unidades consumidoras, analogo ao resultado do
método do consumidor fantasma, detalhado no item 3.3. Matematicamente é
interessante registrar que o espectro de perdas da curva de carga do consumidor
fantasma (ficticio) sera equivalente a soma dos espectros de perdas dos

consumidores atendidos pela rede j.

Ademais, observe que o termo Perdascy/Ppese> € um fator ou taxa de
referéncia de perdas, que € equivalente a PerdasM/Pﬂat2 onde Perdasgzy SA0 as
perdas reais, calculadas no ponto de operacdo do sistema elétrico ou equipamento.
Em termos préticos, a definicdo das perdas para a operacgéo real ja esta disponivel
para o calculo de perdas. Dessa forma, é mais interessante a definicdo para o ponto

de poténcia de operacao real.

Considerando o exposto, a variagéo relativa de perdas na forma matricial, em

p.u. das perdas de operacao, € dada por (72).

1
1 /HO,l 0 Hy.Hyp -+ HiHipg| 11 1
RP;; = 5 : Polx| o[+ 2 Hold (72)
Pyase,j 0 .. 1/H0k Hi.Hy, - HiHgl 11 1
\ \ )
| |
Responsabilidade Responsabilidade
de Perdas Wave de Perdas Flat
As componentes harmonicas da carga sao definidas por (73) e (74).
{Hopo o Hig} = F{F(Ce(R))} (73)

k
(Hy, .. H}=FIF Z C;(h) + P(h) (74)
j=1
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onde: F{-} é a transformada de Fourier; f(-) € a funcdo da contribuicdo da carga fora
de ponta na ponta; C;(h) representa as k curvas de carga com h integralizacées; e

P(h) as perdas associadas a cada periodo de integralizacao h.

A expresséo (72) representa a variagcdo das perdas em relacdo a perda nominal
do sistema analisado, onde perdas wave decorre da forma de uso e perdas flat a
poténcia média. O resultado cumpre os requisitos de desempenho, por utilizar calculos
escalares e lineares. No item seguinte apresenta-se a forma de consideracao das

perdas na expansao do sistema elétrico.

As componentes Hgj representam o espectro de perdas do transformador e
Ho; a componente continua do modelo ou, de outra forma, a poténcia média no
periodo de 24 horas (LEE; GIRGIS, 1988). Sabendo que cada componente do
espectro de perdas do transformador € uma composi¢ao vetorial do espectro de
perdas de cada unidade consumidora, aplicando a derivada vetorial tem-se a
expressao que define a RP. A componente Hi-Hix representa o produto vetorial entre

a harmonica de carga i do transformador j em relagéo do consumidor k.

Novamente, 0 mesmo conceito se aplica as subestacées em relacéo a carga
dos transformadores e consumidores de média tensdo. Puase representa a poténcia
nominal do transformador j. A Responsabilidade de Perdas nédo depende de dados
de perdas do transformador, mas somente da forma da curva de carga, sem utilizar

pontos extremos como maxima, fator de perdas ou fator de carga.

O Anexo C apresenta prova de conceito da aplicacdo da equacédo (72)
aplicada a modelo com 3 unidades consumidoras atendidas por transformador e,

adicionalmente a unidades de microgeracao.

8.35 Célculo da Responsabilidade de Perdas para Geragao Distribuida

No item anterior é definida a RP para transformadores representado por
parametros concentrados. Contudo, € necessario extrapolar o modelo para

equipamentos com parametros distribuidos, tal como redes de baixa e média tenséo.
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Na presente Tese é adotado o conceito de condominio, que por vezes causa conflito
entre o principio de causalidade de custos, simplicidade e condicbes de contorno

decorrentes da ordem social e econdmica.

Um exemplo cotidiano, além do setor elétrico, é rateio da taxa de condominio
de um edificio residencial ou comercial, gue demanda modelo de definicdo da taxa, a
iniciar pela forma: rateio ou taxa fixa. No rateio, em sintese, os custos sdo somados e
rateados pelo niumero de apartamentos ou lojas, onde cada unidade paga cotas
idénticas, independente o tamanho, nimero de ocupantes, receita ou fluxo de clientes.
Na forma de rateio por taxa fixa, adota-se um critério de diferenciacdo das quotas.
Para apartamentos residenciais adota-se geralmente o tamanho do apartamento.
Alguns critérios podem ser discutidos, sob o argumento de que o tamanho da

edificacao nédo influencia nos recursos utilizados por cada unidade.

Ademais, um problema analogo ao rateio de custos locacionais em sistemas
elétricos, € o do uso do elevador em edificacédo vertical. A modelagem dos custos do
elevador se torna emblematica, pois existe uma nitida diferenca no uso de recursos
para unidades da edificacdo localizadas no térreo e na cobertura. O modelo de rateio
de custos do elevador gera debates em reunides condominiais, todavia, geralmente

prevalece a cobranca por quotas idénticas.

Da mesma forma, a contribuicdo para o Custeio do Servico de lluminacao
Publica— COSIP, Art. 149-A da Constituicao Federal, trata do carater de prestacao de
utilidades inespecificas, indivisiveis, ndo podendo ser vinculado ou quantificado a

determinado contribuinte.

No caso das tarifas locacionais no setor elétrico, algum critério de definicdo dos
limites de aplicagdo dos calculos deve ser adotado. O critério de quantificacdo dos
custos pelo posicionamento elétrico deve ser mitigado pelas limitacdes geradas pelo
proprio planejamento da distribuicdo, que fixa o ponto de conexao de cada unidade
consumidora. Considerando o exposto, séo analisados 0s possiveis impactos de uma
conexdo marginal de unidades de geracao e carga pelo posicionamento e montante
em um trecho de rede, comparando o impacto equiprovavel locacional com o modelo

por parametros concentrados.
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8.3.5.1 Perdas de Poténcia para Trecho Elementar

Considere um trecho elementar de rede, com parametros distribuidos R (Q/m)

e carga distribuida de modo uniforme i (A/m), conforme Figura 47.

L.a(m)

.

—_— ifAm) I (A)

o T T

L (m) Ic(A)

Figura 47 — Trecho de rede elementar
Fonte: Autor

Suponha uma injecéo de corrente Ir (A) e uma carga final do trecho Ic (A).
Inicialmente desconsidere a injecao de uma geracao lg (A) em ponto intermediario do
trecho, na distancia de a vezes o comprimento do trecho L. Integrando para distancia

X, as Perdas séo dadas por (75).

i2_L3

L
Perdas=R-f(IC+L-i—x-i)2dx=R-< +i-IC-L2+IC2-L> (75)
0

Suponha que seja inserida a injecéo I (A), com I (A) < lg (A), ou seja a corrente
a esquerda da injecdo da geracao € inferior a geracdo. A aplicacdo da equacéo (75)

a jusante e montante da injecéo Ig (A) conduz a (76).
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i2-L3-(1—0)®  i%-L3-03
Perdas =R - < 3( ) + 3 i (= Ig) - L2 o+ (I; — I(;)Z L -0<> (76)

Definindo [; = (1-x)-L-ie f = % tem-se (77).
—Ig=L"i-(1-x—p) (77)

Substituindo (77) em (76) tem-se (78).

Perdas = R - <i2 L [(13_“)3 L (Li- (1= = B))- 12 o2+ (L-i- (A—cc — B))° - L -oc) (78)

Para (x + ) < 1 tem-se (79).

R-i*-I?
Perdas = — [(1—0)3 4+ (1 — B)3 — (1—ox — B)3] (79)

Em sentido diverso ao se considerar I; < I; tem-se (« + ) > 1 obtém-se do

mesmo modo (79). A Figura 48 apresenta relacdo do percentual de perdas variando
0s parametros de proporcéo da geracao distribuida 8 e posicionamento no trecho a.
A base de perda é dada pelo trecho de mesma carga, sendo toda a energia injetada

pela fonte.
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Perdas

Figura 48 — Perdas com parametros distribuidos
Fonte: Autor

O ponto de minima perda, de 25% da condi¢éo de referéncia, ocorre para < =
B = 50%. Apesar das perdas variarem muito com a posi¢ao da geragdo ou da carga,
propde-se a equalizagéo dos impactos para uma mesma rede, diferenciando os custos
somente pelo perfil de carga para um mesmo elemento, excluindo os impactos devido
ao posicionamento da carga na rede. Suponha que o valor de a seja desconhecido.

Calculando a esperanca matemética do impacto de perdas de certa unidade de

geracgao temos (80).

1 L rei2 3 B2
Perdas=R-f f (IC+L-i—x-i)2dx.da=T.[(ﬁ—1)2+7 (80)
0 Jo

No item seguinte € apresentado o impacto de se considerar o modelo de

parametros concentrados, como aproximacao para a esperanca matematica do
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impacto de perdas de unidade de geracdo ou carga do modelo por parametros

distribuidos.

8.3.5.2 Perdas de Poténcia para Modelo Concentrado de Parametros

Considerando as mesmas definicbes de variaveis da modelagem para
parametros distribuidos a geracao é abatida da carga, o que resulta para parametros

concentrados (81).
Perdas = R.(Ir — I;)? (81)

Considerando as defini¢cdes de £ tem-se (82).

2

1
Perdas = R.I:>. (m> (82)

Comparando na forma bidimensional as fun¢cdes médias de percentual de
perdas por parametros distribuidos (esperanca matematica), conforme Figura 48 e
(80) contra o modelo por parametros concentrados, definido pela equacédo (82), &
obtida a Figura 49.
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Figura 49 — Perdas com parametros distribuidos (média)
Fonte: Autor

O modelo equiprovavel por parametros distribuidos de (80) € similar ao modelo
por parametros concentrados de (82) para g menor que 75%. O ponto de inflexdo (2/3)
coaduna com as conclusdes de Willis (2000). Considerando que a posi¢cao da geracéo
distribuida é equiprovavel, adota-se a média das perdas para os diversos valores de
a. Comparando com o modelo de parametros concentrados, observa-se da Figura 49
que as diferencas entre as perdas médias por parametros distribuidos e parametros
concentrados ndo sao significativas para geracdo de até 75% da carga total da rede.
Dessa forma, como aproximacéao para o modelo de tarifas ndo sado incluidas correcées

para cargas e geracao distribuida.

8.4 Algoritmo de Célculo

Os modelos desenvolvidos no ambito da Tese constituem um algoritmo a ser
implementado para o calculo no sistema de distribuicdo. Pelo principio da causalidade

de custos, propde-se o rateio pelas funcdes de custos conforme Tabela 16.



175

Tabela 16 — Forma de rateio dos componentes de custos

Tipo Funcéo de
Componente Detalhe )
Parcela Rateio
Conta de Consumo de Combustiveis — CCC Energia
Taxa de Fisc. de Servigos de E.E. — TFSEE Energia
Conta de Desenvolvimento Energético — CDE Energia
Encargos Compensacao financeira — CFURH Energia
Encargos Serv. Sist. — ESS e Energ. Reserv. — EER Energia
PROINFA Energia
P&D e Eficiéncia Energética Energia
Contribuicdo ONS Energia
Parcela Rede Basica Capacidade
A Rede Basica Fronteira Capacidade
Rede Basica ONS (A2) Capacidade
Rede Basica Export. (A2) Capacidade
Transporte . .
MUST lItaipu Capacidade
Transporte de Itaipu Capacidade
Conexao Capacidade
Uso do sistema de distribui¢céo Capacidade
i Custo com Energia Energia
Energia
Perdas Perdas
Custo de Custos Operacionais (CO) Capacidade
Administracao, Receitas Irrecuperaveis — Encargos Setoriais (Vi) Capacidade
Operacéo e
Manutengéo Demais Receitas Irrecuperaveis Capacidade
(CAOM)
Parcela - ) .
B Remuneracgdo do Capital (RC) Capacidade
Custo Anual dos Quota de Reintegracao Regulatdria (QRR) Capacidade
Ativos (CAA) Custo anual das instalagGes moveis e iméveis ,
Capacidade
(CAIMI)
Fatores de indice de Produtividade da Parcela B Capacidade
Ajustes Mecanismo de Incentivo & Qualidade Capacidade

Fonte: Autor

A depender da funcdo de rateio de custos no tempo, adota-se algoritmo,

conforme itens seguintes.
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8.4.1.1 Capacidade

Para cada n6 da rede (rede basica, subestacdes e transformadores de
distribuicdo) propde-se utilizar o Custo Incremental Médio de Longo Prazo — CIMLP
por tipo de rede: tensédo de operagéo, urbano/rural, nimero de fases. Dessa forma,
para cada no, os diversos CIMLP séo ponderados pela quantidade de ativos, de modo

a se obter um custo por regiao.

De posse do CIMLP ponderado, adota-se o algoritmo seguinte:

1. Célculo das estimativas das curvas de carga de
consumidores/prosumidores no dominio da frequéncia ou obtencédo das
curvas de carga por meio de centros de medicao inteligente e aplicacéo
de Transformada Discreta de Fourier;

2. Por meio da topologia e parametros da rede, obtido de PRODIST (2010),
calcula-se o fluxo de carga para cada uma das 8 primeiras componentes
harmonicas de carga, de um dia especifico, obtendo os parametros para
outros nds da rede (rede basica, subestacfes e transformadores de
distribuicdo);

3. Aplica-se a funcéo de ultrapassagem para todos os nés das redes e
consumidores;

4. Calcula-se a Responsabilidade de Perdas - RP; e

5. Aplica-se a equacéo (42);

Devido ao decaimento exponencial das componentes harmonicas da carga e
otimizacdo do esforco computacional, adotam-se as 8 primeiras harmonicas,
conforme Figura 26 e Figura 30. Dessa forma, sdo tomadas como aleat6rios os efeitos
das componentes maiores que a 82 ordem. O algoritmo € aplicado conforme fluxo da

Figura 50.
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Fonte: Autor
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Importa destacar que é dispensavel a estimativa das curvas de carga de
consumidores atendidos em alta tensdo, pois possuem medicdo com registro de
memoéria de massa e capacidade de comunicacdo. No mesmo sentido, € observada a

evolucdo da medicao dos consumidores atendidos em meédia tensédo.
8.4.1.2 Estrutura Horizontal de Perdas

As perdas de energia podem ser computadas entre a diferenca da energia
injetada no sistema de distribuicdo e energia medida em todos os pontos de consumo.
Como na prética ndo existe medicdo em todos os pontos de consumo, adota-se a
energia faturada como aproximacédo para a energia consumida. O montante total de
perdas pode ser segregado em perdas técnicas e perdas néo técnicas. As perdas
técnicas sdo decorrentes do processo de transporte, transformacdo e medicdo de
energia elétrica. As perdas nédo técnicas sdo dadas pela diferenca entre a energia total
e perdas técnicas, que representa a energia ndo medida ou erros de estimativa,

sobremodo decorrente de furtos de energia.

Embora as perdas estejam associadas a energia, pelo principio da causalidade
de custos, é natural que o rateio fosse realizado pela curva de perdas, em substituicdo
a curva de carga. Para o célculo do rateio de perdas técnicas e ndo técnicas séo

realizadas as seguintes etapas:

1. Célculo das estimativas das curvas de carga de
consumidores/prosumidores no dominio da frequéncia ou obtencéo das
curvas de carga por meio de centros de medicao inteligente e aplicacéo
de DFT;

2. Conhecendo a topologia da rede, calcula-se o fluxo de carga para cada
uma das 8 primeiras componentes harménicas de carga, uma Unica vez
por dia, obtendo os parametros para outros nos da rede (rede basica,
subestacdes e transformadores de distribuicéo);

Calcula-se RP, desconsiderando (73) e (74); e
Multiplica-se a RP pelas perdas e custo da energia; e

Realiza-se o rateio no tempo com base na curva de carga ao quadrado;

O algoritmo é aplicado conforme fluxo da Figura 51.
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Figura 51 — Fluxo de célculo
Fonte: Autor
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8.4.1.3 Estrutura Horizontal de Energia

Das funcBes de custo, a da segregacdo da energia € a mais simples,
consistindo em selo para todas as horas, variando segundo o mix de compra da
distribuidora. Em aprimoramentos futuros o preco da energia podera ser repassado

em periodos mensais, em eventual substituicdo ao mecanismo de bandeiras tarifarias.

Segundo a Portaria n® 301 do Ministério de Minas e Energia, de 31 de julho de
2019, a partir de 01 de janeiro de 2021 o Preco de Liquidacéo das Diferencas — PLD
sera calculado de forma horaria. Desde abril de 2018 até a efetiva implementacéo o
processo sera calculado paralelamente para efeitos informativos, sendo denominados
de Prego horario “Sombra”, com o objetivo de avaliar eventuais impactos do novo

modelo de calculo.

Conforme resultados apresentados em estudo de caso, a variancia das tarifas
de uso é maior do que a variacdo dos precos de energia horarios. A Figura 52
apresenta o Preco Horéario “Sombra” da Regido Sudeste com restricdes da rede.
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Figura 52 — Variancia do prec¢o horario sombra considerando restricdes da rede.
Fonte: Autor®3.

13 Dados Obtidos do site: https://www.ccee.org.br/portal/faces/pages_publico/o-que-
fazemos/como_ccee_atua/precos/preco_sombra. Acesso em 24/09/2019.
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Mesmo considerando o repasse dinamico do preco horario da energia, ndo ha
grande efeito na modulacdo dos habitos de consumo, considerando que a variancia

diaria do preco da energia é baixa, da ordem de 3%.

Considerando que a distribuidora tem a funcdo de efetuar o planejamento da
area de concessao, incluindo os contratos de longo prazo, é razoavel supor que 0 mix
de compra da energia ndo esta sujeito de forma significativa aos pregos horarios.
Dessa forma, pelo principio da causalidade de custos, as tarifas de energia devem ser
uma composicao dos custos de contratos de longo prazo e parcela referente ao custo

de curto prazo, o que mitiga ainda mais a influéncia do prec¢o horéario da energia.

Para o periodo de 25/09/2018 a 24/09/2019 sédo tomadas as curvas de preco
de energia normalizadas pela média diaria, e calculadas para cada hora a mediana e

interdecil, apresentado na Figura 53.
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Figura 53 — Perfil do preco horario de energia
Fonte: Autor

Como se observa da Figura 53, as variagcdes de preco ao longo do dia ndo sao
significativas, ao se comparar com a curva de custos do fio, como sera visto pelo

calculo da TUSD locacional e dindmica de area de concessdo. Por fim, para
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sensibilidade dos impactos das curvas de custos, a Figura 54 apresenta as funcoes

horéarias de custos para a curva de carga da Figura 38.
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Figura 54 — Comparacéo entre as funcdes horéarias de custos
Fonte: Autor

Em sintese, a funcdo de custos final € uma ponderacéo das curvas de custos
de capacidade, energia e perdas, com pesos proporcionais ao montante de custos do
periodo de analise. Todavia, a participacdo de cada consumidor na curva final de
custos dependera de sua Responsabilidade de Perdas, que representa o impacto na
forma da funcdo de custos de capacidade. Dessa forma, as tarifas horarias sao
diferentes, a depender do perfil de consumo, no sentido de onerar as tarifas de
consumidores com perfis correlacionados com a curva de carga da rede de

atendimento, pois causam maior impacto na ponta.
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9. ESTUDO DE CASO

O modelo de previsao de curvas de carga, proposto no Capitulo 7 é aplicado a
regido de Braganga Paulista — SP. Todos os dados utilizados s&o obtidos
exclusivamente do processo de Revisdo Tarifaria Periédica — RTP de 2016 da
Empresa Elétrica Bragantina — EEB. Os célculos sédo realizados para o conjunto

populacional das unidades consumidoras atendidas em baixa tensdo e média tensao.

As tarifas séo calculadas na forma horéria utilizando as 8 primeiras harmdnicas
de carga do dia 12/08/2015. Considerando a natural variacdo do perfil das curvas de
carga ao longo dos dias da semana e meses do ano, o calculo tarifario constitui um

sistema dinamico.

Todavia, por simplificacdo, as tarifas sdo calculadas para o perfil de carga de
um dia especifico. Os efeitos da sazonalidade podem ser adaptados em trabalhos
futuros considerando a mudanca da janela de avaliacdo da méxima capacidade,
conforme apresentado no item 8.3.2.

Nesse Capitulo sdo realizadas analises das tarifas locacionais e dinamicas,
bem como dois estudos de caso para a inser¢cdo de microgeracdo fotovoltaica e

sistemas de armazenamento de energia.

9.1 Dados das Receitas

Para as simulagdes, séo utilizados dados de receitas calculadas no processo
de RTP, conforme Tabela 17. Detalhes podem ser obtidos de ANEEL (2016).



Tabela 17 — Receitas RTP 2016
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Tipo

Funcéo de

Parcela Componente Detalhe Rateio Valor
Conta de Consumo de Eneraia i
Combustiveis — CCC 9
Taxa de Fisc. de Servicos de .
EE - TESEE Energia R$ 363.690,21
Conta de Desenvolvimento .
Energético — CDE Energia R$ 61.988.845,72
Encarqos Compensagcéo financeira — : i
g CEURH Energia
Encargos Serv. Sist. — ESS e .
Energ. Reserv. — EER Energia R$ 14.203.837,22
PROINFA Energia R$ 9.185.056,43
P&D e Eficiéncia Energética Energia R$ 2.787.433,40
Parcela o ]
A Contribuicdo ONS Energia R$ 22.037,16
Rede Basica Capacidade R$ 6.489.832,39
Rede Basica Fronteira Capacidade R$ 5.429.849,54
Rede Basica ONS (A2) Capacidade R$ 1.820.666,10
Rede Basica Export. (A2) Capacidade R$ 861.260,32
Transporte ) .
MUST ltaipu Capacidade R$ 549.210,29
Transporte de Itaipu Capacidade R$ 6.668.525,04
Conexdo Capacidade R$ 1.820.666,10
Uso do sistema de distribuicdo | Capacidade R$ 861.260,32
_ Custo com Energia Energia R$ 126.010.410,25
Energia
Perdas Perdas R$ 14.739.905,02
Custo de Custos Operacionais (CO) Capacidade R$ 50.554.278,49
Administraco, Receitas Irrecuperéaveis —
Operacao e Encaraos Setgriais (Vi) Capacidade R$ 75.794,32
Manutengéo 9
(CAOM) i i
Demais Re,celf[as Capacidade R$ 131.235,09
Irrecuperaveis
Remuneracéo do Capital (RC) | Capacidade R$ 18.871.409,61
Parcela . ~
Custo Anual Quota de Reintegracéo .
B dos Ativos Regulatéria (QRR) Capacidade R$ 9.002.422,49
(CAA) Custo anual das instalacdes .
moveis e iméveis (CAIMI) Capacidade R$ 6.663.838,23
Indice de Prodlut|V|dade da Capacidade 'R$ 1.030.957,05
Fatores de Parcela B
Ajustes i VO 3
J Mecanismo de Incentivo a Capacidade 'R$ 625.858,66

Qualidade

Fonte: ANEEL (2016).
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No processo de calculo das tarifas assume-se que as receitas sao definidas em
periodos pré-estabelecidos, para entdo subsidiarem o calculo Locacional e Dinamico

da TUSD. Nos célculos ndo sao considerados os componentes financeiros.
9.2 Ponta Econbmica do Sistema de Distribuicéo

A ponta de carga do sistema de distribuigéo varia ao longo do ano, de acordo
com o periodo de integralizacdo da carga, nivel de tensdo e da posicao elétrica do
sistema, o0 que torna a analise deterministica da carga ambigua. Atualmente, a pratica
demonstra que a ponta € conceituada como a maxima demanda simultanea da
fronteira do sistema de distribuicdo com a rede basica. Trata-se de critério simples,

com foco no impacto da carga da distribuicdo no sistema de transmisséao.

Os custos unitarios tendem a ser maiores para a rede de baixa tenséo, o que
imputa maior responsabilidade nos custos de atendimento. Dessa forma, como
subproduto do célculo locacional e dinamico das tarifas séo obtidos os custos horarios
da distribuidora, o que possibilita identificar o periodo de maior custo para a rede,
considerando todos os componentes de custos. Ao realizar o produto escalar entre a
curva tarifaria e de carga obtém-se a curva de custos para cada unidade consumidora.
Ao totalizar as curvas de custos € obtido o periodo de maximo custo do sistema, ora

denominada de ponta econdémica, conforme Figura 55.

%107

Custos Totais

R$

0 5 10 15 20
Horas

Figura 55 — Ponta econdmica do sistema de distribuicdo
Fonte: Autor
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A Figura 56 apresenta a curva de custos horérios apresentado na Figura 55

segregado entre média e baixa tensao.

Custos na Baixa Tensdo
Custos na Média Tensdo

Horas

Figura 56 — Ponta econdmica por nivel de tenséo
Fonte: Autor

A ponta para a média tensao ocorre no periodo entre 9h e 16h, enquanto para
a baixa tensdo ocorre as 20h. Como 0s custos unitarios para a baixa tensdo sao
maiores do que para a média tensdo, prevalece para 0 caso em analise a ponta da
baixa tensdo. Dessa forma, a ponta econémica expressa o periodo em que ocorrem

0S maiores custos no sistema de distribuicao.

N&o necessariamente sera coincidente com a ponta de carga das fronteiras do
sistema de distribuicdo. Os custos totais apresentados na Figura 55 sdo decompostos
pelas fun¢des de custos de Operagédo e Manutencdo das Redes — O&M, Rede Basica,

Perdas e Encargos, conforme Figura 57.
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Figura 57 — Funcdes de custos
Fonte: Autor

Observe que no periodo de 1 a 6 horas os custos de capacidade imputados ao
sistema sao baixos, 0 que € intuitivamente razoavel, ao se considerar que raros sdo

as redes em periodos de maxima na madrugada.

9.3 Sensibilidade do Fator de Forma da Funcgéo Ultrapassagem

No item 8.1.2 foram apresentados conceitos sobre a fungdo de custos de
capacidade, onde (37) representa a funcdo de responsabilidade da carga fora de
ponta na ponta do sistema. Todavia, a definicdo do periodo de maxima para a curva
de carga é critério definido pelo regulador, como percentil 90%, 95% e 99% dos

periodos de aquisicdo e integralizacdo da carga. Dessa forma, para avaliar a
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sensibilidade do modelo a definicdo de maxima da curva de carga sao realizadas
simulacdes das curvas de custos, conforme Figura 58.

800
700
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400
300

200

Tarifa Média R$/kWh

100

Figura 58 — Sensibilidade a definicdo de maxima
Fonte: Autor

Ao adotar a maxima como valores acima de certo percentil, variando de 80%
até 97,5%, com passos de 2,5%, a que ponta se torna mais evidente para percentis
maiores. Todavia, o comportamento tende a ser estavel, sendo adotado o valor de

percentil 90% para as simulacdes seguintes.

Destaca-se que os valores apresentados na Figura 58 sdo médios. A variacdo
entre os diversos consumidores da area de concessdo estudada pode ser avaliada
pela Figura 59, onde se observa pouca variacdo para as tarifas no horario fora de
ponta, aumentando para periodos de ponta do sistema.
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Figura 59 — Boxplot das tarifas dos consumidores atendidos em baixa tenséo
Fonte: Autor

Observe da Figura 59 que as variacdes das tarifas médias para a baixa tensao
tendem a ser mais elevadas do que as varag¢des do PLD horério. Para a baixa tenséo
cerca de 50% do valor pago se refere a TUSD e 50% a Tarifa de Energia. Na
composicdo das curvas apresentadas na Figura 59 e Figura 53, h4 a tendéncia de
prevalecer a sinalizacdo horaria para o fio, sendo parca a sinalizacéo referente a

energia.

Da mesma forma que na Figura 59 foram avaliados as varia¢des das tarifas

para os consumidores atendidos em média tensado, apresentados na Figura 60.
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Figura 60 — Boxplot das tarifas dos consumidores atendidos em média tenséo
Fonte: Autor

Para o caso da média tensdo, os valores das tarifas tendem a ser mais
previsiveis, em decorréncia de padrdo melhor definido das curvas de carga das
unidades atendidas, conforme Figura 30.

9.4 Célculo de Tarifas Microgranulares de Area de Concess&o

No item anterior foram avaliadas as tarifas de modo agregado. No presente
item sdo avaliadas, por meio da plotagem em mapa da area de concessao, O
comportamento locacional de todas as tarifas calculas. Como as tarifas representam
uma funcéo diaria, é adequado representa-las por meio das tarifas médias diarias e
seu coeficiente de variacdo, além de tarifas médias no periodo de ponta e tarifas
médias no periodo fora de ponta. A Figura 61 apresenta as tarifas médias para todos

0s consumidores atendidos em baixa tensao.
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384,36 44282
ou Menos ou Mais

Figura 61 — Tarifas médias diarias para unidades consumidoras atendidas em baixa tenséo, regido de
Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

Nos processos tarifarios estdo disponiveis somente as informagfes de
localizacdo georreferenciada das unidades consumidoras amostradas nas
campanhas de medigdo. Conhecendo o alimentador a que a unidade consumidora
amostrada esta conectada é calculada a posicdo média do alimentador, e
extrapoladas para todas as unidades atendidas. Dessa forma, as posi¢6es indicadas
sdo aproximadas, podendo haver pequenas divergéncias em relagdo ao
posicionamento das cargas. Para a analise estatistica, sdo calculados os desvios
padrées normalizados (Coeficiente de Variacdo) das tarifas diarias, o que representa
a variacdo da sinalizagdo horéria durante o dia. Para a cidade de Braganca Paulista

existe menor variagdo das tarifas.
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Figura 62 — Desvio padrao das tarifas de cada unidade consumidora, regido de Braganca Paulista
(R$/MWh)
Fonte: Autor.

Na Figura 63 é apresentada as tarifas fora de ponta, em um total de 21 horas

consecutivas.
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Figura 63 — Tarifas fora de ponta, regido de Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

As variacOes de tarifas sdo maiores para os horarios de ponta do sistema,
conforme Figura 64. Os limites da escala representam o interdecil das tarifas.
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412,50 808,95
ou Menos ou Mais

Figura 64 — Tarifas de ponta baixa tesao, regido de Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

Da Figura 63 e Figura 64 observa-se que as variagcdes ocorrem sobremodo
para o periodo da ponta, em funcdo dos custos de capacidade alocados em maior
propor¢cdo na ponta de carga. Da mesma forma, procede-se a avaliacdo para o0s

consumidores atendidos em média tenséo. A Figura 65 apresenta as tarifas médias.
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Figura 65 — Tarifas médias diarias para unidades consumidoras atendidas em média tensao, regiao
de Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

O desvio padrao para a média tensdo tende a ser menor, se comparada ao
desvio padrdo das tarifas horarias das unidades consumidoras atendidas em baixa

tensao.
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Figura 66 — Desvio padréo das tarifas horarias para unidades consumidoras atendidas em média
tensao, regido de Braganc¢a Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

Ao comparar de forma locacional as tarifas de baixa tensdo com as de média
tensdo observa-se que ndo existe uma relacdo bem definida, demonstrando a
diversidade da ponta no sistema de distribuicdo. Por fim, a Figura 67 e Figura 68
apresentam as tarifas fora de ponta e ponta, respectivamente para unidades

consumidoras atendidas em média tensao.
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Figura 67 — Tarifas ponta média tesao, regido de Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor

Na regido de Minas Gerais, regido nordeste da area de concessédo, ha a
tendéncia de tarifas de ponta maiores, decorrentes dos maiores CIMLP para redes

rurais e do perfil de carga.
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Figura 68 — Tarifas fora de ponta média teséo, regido de Braganca Paulista (R$/MWh)
Fonte: Autor.

Como exposto, as tarifas sdo calculadas para cada unidade consumidora, com
periodo de discretizacdo tarifaria limitada a aquisicdo do sistema de medic&do. A

analise microgranular, de modo individualizado, é util na avaliacdo detalhada do

comportamento das tarifas para os consumidores.

Apesar de ndo ser explorada as formas de aplicagdo das tarifas, requisitos de
simplicidade e estabilidade tarifaria podem ser flexibilizados para unidades
consumidoras com suficiéncia técnica ou econb6mica. Sugere-se a aplicacdo da
isonomia entre municipios ou conjuntos de unidades consumidoras utilizados para a

definic&o de critérios de qualidade do servico.

Dessa forma, dentro de uma area de concessado € aplicavel ao menos duas

modalidades tarifarias: uma de menor granularidade, em unidades consumidoras
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eletivas, em tempo real ou na modalidade Critical Peak Pricing; e outra geral, com
aplicacado de uma tarifa média para todas as unidades consumidoras de um mesmo

municipio ou conjunto de unidades consumidoras.

9.5 Aplicagdo em Microgeragao Fotovoltaica

Para a avaliacdo do impacto da microgeracao fotovoltaica na area de
concessao, € realizada a insercao ficticia associada as unidades consumidoras. Para
tanto, foram adotadas as curvas de geracdo na forma da Figura 69, obtidas do sistema

de registro da microgeracgéao fotovoltaica das edificacdes da ANEEL.

Poténcia

Quinta, Out 31, 12:14
@ Poténcia Bloco |- 155,367 kW

.......

~— PotBncia Bloco |

Figura 69 — Curva da microgeracdo de energia fotovoltaica
Fonte: Dados diarios do sistema de microgeracao fotovoltaica'4.

Para a obtencao da curva padrdo da microgeragao fotovoltaica, sdo tomados
0s registros do periodo de 30/09/2018 a 30/09/2019, e realizada a média de cada

curva diaria, conforme Figura 70.

14 Dados obtidos do site http://saad.aneel.gov.br/dashboard/entrada. Acesso em 10/10/2019.
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Figura 70 — Curva da microgeracdo de energia fotovoltaica
Fonte: Dados anuais do sistema de microgeracao fotovoltaica'®.

A curva padronizada, com média unitaria, € tomada como modelo para a
insercdo de dados de unidades de microgeracao fotovoltaica. O montante de cada
unidade de microgeracao fotovoltaica é associado a uma carga equivalente de modo
a tornar inalterado o consumo em relacdo ao caso base, representado pelas
simulacdes do item 9.4. Dessa forma, sao obtidos os efeitos da estrutura tarifaria com
a insercdo da microgeracédo, avaliando a alteracdo do perfil de carga, mantidos as

outras variaveis constantes.

Na prética, o crescimento da microgeracdo na area de concessao tende a ser
inferior ao préprio crescimento de carga, ou seja, ha baixa probabilidade de perda de
mercado real com a insercdo da microgeracado fotovoltaica. Dessa forma, as
simulacdes tém o objetivo de avaliar o efeito da mudanca dos padrbes de uso da rede

em decorréncia da insercdo da microgeracdo, com efeitos na estrutura tarifaria.

Para simulacdes de tarifas da microgeracdo sdo necessarios modelos que
representem de forma verossimil os efeitos da posicdo no sistema elétrico e que

considerem a variacao da carga na rede ao longo do tempo. Dessa forma, modelos

15 |dem.
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simplificados, que desconsideram os efeitos locacionais e dinamicos tendem a falhar
na avaliacado da insercdo de RED, pois muitas vezes séo subjetivos e dicotébmicos,
ndo mantendo a precisdo necessaria para a avaliacao do impacto econdmico do novo

paradigma da distribuic&o.

Inicialmente, é tomado como caso base o céalculo das tarifas com a area de
concessdo sem unidades de microgeracao fotovoltaica, conforme item anterior (9.4).
Posteriormente, sdo inseridas unidades consumidoras por meio de sorteio, com
percentual variando de 1% a 10% do total das unidades de baixa tensdo, exceto as
de iluminacéo publica. Selecionada a unidade consumidora, € criada uma unidade
consumidora ficticia de mesma carga, associada a curva de microgeracao que a torne
autossuficiente em energia. A Figura 71 apresenta o perfil médio da unidade inserida

nas simulacoes.

Figura 71 — Curva do prosumidor
Fonte: Autor.

Realizada as simula¢Bes com as unidades ficticias, sdo calculadas as tarifas
para todas as unidades consumidoras. Para cada cenario de simulacao (1-10% das
unidades de microgeracdo fotovoltaica) € calculada a média horaria das tarifas
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associadas as unidades de microgeracdo e as nao associadas as unidades de

microgeracao, resultando na relacédo entre as tarifas horarias da Figura 72.

Variagéo Tarifas

%GD

Horas

Figura 72 — Relacéo das tarifas calculadas com microgeracéo de energia fotovoltaica e sem
microgeracgao de energia fotovoltaica

Fonte: Autor

No periodo das 9h as 16h ha reducao das tarifas para as unidades com

microgeracéo fotovoltaica, no periodo complementar ocorre o aumento da tarifa. E

devido ao fato de que a microgeragdo fotovoltaica tende a reduzir as pontas das

redes que ocorrem no periodo de 9h as 16h, com perfil similar ao industrial e

comercial, representadas parcialmente pela curva de carga de média tensao.

Como se observa, os adicionais/descontos horarios apresentam pouca

variacdo entre 0s cenarios, com a amostragem realizada e com a variagdo da

penetracdo da microgeracao. Tal fato indica que € viavel a aplicacao de descontos no

periodo de ponta e adicionais para periodos de ponta de unidades consumidoras com
microgeracao na aplicacao de tarifas horarias.

Como se observa, o modelo proposto pode ser utilizado para simulagcdes de

cenarios prospectivos, com o objetivo de nortear a aplicagdo de fatores médios em
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tarifas, e destarte, viabilizar a definicdo de tarifas de microgeracdo fotovoltaica,
aderente ao principio de causalidade de custos. Nesse sentido, das simulacbes é
possivel obter o adicional de custos decorrentes da insercdo da microgeracao
fotovoltaica. Ao dividir o adicional de custos pelo total da energia injetada pelos
prosumidores, tem-se o valor médio da tarifa da microgeracdo fotovoltaica. Ao
compara-la a tarifa média do caso base (item 9.4) é obtida uma relacdo das tarifas

aplicadas de modo a manter a causalidade de custos para microgeracao fotovoltaica.

A Figura 73 apresenta simulac&o da insercéo de microgeracéo fotovoltaica para

0s cenarios adotados, comparando com a tarifa média do caso base.

45% R

40%

T=04331"MG + 0,4113
R*=0,994

Percentual da Tarifa em Relag&o ao Caso Base - T

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12%

Percentual de Unidades Consumidoras com Microgeracdo - MG

Figura 73 — Relacéo média de tarifas com e sem microgeracéo
Fonte: Autor

Dessa forma, uma tarifa da ordem de 40% da tarifa média da baixa tenséo
(TUSD + TE) ou de cerca de 80% da TUSD, aplicadas a energia injetada de unidades
com microgeragao fotovoltaica local, neutraliza os efeitos na estrutura tarifaria,

atendendo ao critério de causalidade de custos aplicadas ao estudo de caso.
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Destaca-se que as tarifas aplicadas tendem a ser sensiveis aos custos
locacionais da rede e ao perfil de carga do consumidor. Dessa forma, em regides onde
a ponta se aproxima do periodo da tarde, existe a tendéncia de reducao das tarifas de

microgeragao fotovoltaica local.

9.6 Aplicacdo em Sistemas de Armazenamento de Energia

Atualmente ndo existem modalidades tarifarias para a aplicacao especifica em
SAE. Todavia, é possivel aplicar a tarifa branca'®, com 3 postos tarifarios, sendo que
0 posto de menor custo, onde deve ocorrer o carregamento, € composto por 19 horas
consecutivas, e 0s postos de ponta e intermediario, com maiores custos e 5 horas de
duracéo, sdo os periodos mais propicios para a injecdo de energia na rede (ANEEL,

2010). A Figura 74 apresenta os postos tarifarios aplicaveis a tarifa branca.
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Figura 74 — Curvas tipicas de consumidores residenciais
Fonte: ANEEL (2010).

16 Tarifa Branca € uma tarifa mondémia, faturada em R$/kWh, com trés postos tarifarios, do maior para
0 menor custo: posto ponta, intermediario e fora de ponta.
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A Tabela 18 apresenta os custos por postos tarifarios pelo modelo atual, para

a regido de Braganca Paulista em 2016.

Tabela 18 — Tarifa Branca

Componente Tarifas R$/MWh
Ponta Intermediario Fora de Ponta
TUSD R$/MWh 498,79 328,37 157,95
TE R$/MWh 382,64 247,81 247,81
Total R$/MWh 881,43 576,18 405,76

Fonte: ANEEL (2016)

Conforme DNAEE (1985) a tarifa amarela foi desenhada para a aplicacao de
cargas no periodo da madrugada, em horas de baixa carga, com duracéo de 8 horas
consecutivas, q...] a ser aplicada para acumulacdo de 4gua quente, irrigacao, fornos
de panificadoras, etc” (DNAEE, 1985). Adicionalmente, considerando a evolucéo
tecnoldgica incluem-se como vantajosos para a aplicacéo de tarifas com diferenciacéo
de custos na madrugada: SAE, acumulacéo de agua gelada para condicionamento de

ar e recarga de veiculos elétricos.

O armazenamento de energia permite a modificacdo do perfil de carga do
usuario do ponto de vista da rede, sem alterar o nivel de conforto do usuério. Estudo
realizado por Haakana et ali. (2016) demonstra que o armazenamento de energia
pode ser rentavel ao se considerar a inje¢cdo em pequenos periodos de carga maxima
e aplicacdo de tarifas horarias especificas para pequenos consumidores com SAE.
Do mesmo modo, Koskela et ali. (2019) conclui que os primeiros quilowatts injetados
por meio do SAE resultam em alta rentabilidade. O estudo mostra que as tarifas
mondmias horarias podem incentivar clientes de eletricidade a investir em

armazenamento de energia.

Dessa forma, ao se atualizar os modelos propostos na década de 1980,
considerando o calculo de tarifas microgranulares, é possivel obter maior preciséo,

com calculo de tarifas horarias e locacionais, dando maior liberdade para a escolha
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da recarga do SAE, ou mesmo maior discriminacdo de precos entre as diversas

regides da area de concessao.

Para o SAE, espera-se que o custo do periodo de armazenamento de energia
seja inferior ao custo da injecdo da energia na rede. Dessa forma, obtém-se um
beneficio econdmico (BE) decorrente do custo evitado. A Figura 75 apresenta o ciclo
de operacédo do SAE em unidades consumidoras residenciais, bem como a aplicacéo
de tarifas em 2 patamares e em 24 patamares.
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Figura 75 — Custos evitados com SAE
Fonte: Autor

Para a aplicacdo da tarifa em duas partes, ponta e fora de ponta, o BE é dado
pelo carregamento no periodo fora de ponta — FPT e a descarga no periodo de ponta
— PT. Considerando a eficiéncia do regime de carga e descarga ¢;,, € €,,;, 0 BE sera
dado pela relacéo entre Tarifas de Uso dos Sistemas de Distribuicdo — TUSD e Tarifas

de Energia — TE, conforme (83).
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E
CE = E X TUSDp — ————— X TUSDpp — E X TE X (1 — & X €oput) (83)

€in X Eout

Ao dividir (83) pela energia tem-se o BE para cada kWh injetado na rede, tem-
se (84).

CE TUSDpp
- = TUSDp ———————TE X (1 — €;, X €oyt) (84)

Ein X Eout

A Tabela 19 apresenta demais parametros utilizados para as simulacdes que

Se seguem.

Tabela 19 — Dados de simulacdes

Componente Valor
Tributos Aplicados as tarifas 36,71%

Eficiéncia Carga 95%

Eficiéncia Descarga 98%

Fonte: Autor.

Tomando todas as curvas de carga do caso base (item 9.4), e considerando
um tempo de carga — TC variavel de 1 a 18 horas e tempo de descarga — TD variavel
de 1 a 6 horas, obtém-se a curva que representa o BE para a aplicacdo da tarifa
branca, conforme Figura 76.
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Figura 76 — BE de 1 MWh injetado na ponta do sistema para tarifa branca
Fonte: Autor

A Figura 76 representa o custo evitado com instalagdo de SAE para a baixa
tensdo, considerando a aplicacdo da tarifa branca, com carga em periodo fora de
ponta e descarga (inje¢do) em periodo de ponta e intermediario. Considera-se uma
Gnica modalidade tarifaria para todos os consumidores da classe residencial, a analise
de viabilidade é praticamente a mesma para certa unidade de consumo com
carregamento no periodo de menor custo e descarga no periodo de maior custo. Ao
se calcular a tarifa horaria para cada uma das unidades residenciais € possivel
selecionar as com melhores perfis tarifarios, ou seja, com grande variancia das tarifas

horéarias.

Dessa  forma, considerando as perdas do processo de
carregamento/descarregamento despreziveis, a diferenca entre a TUSD maxima e
TUSD minima, é fator determinante para o maior BE. Do mesmo modo que o item
anterior, considerando as tarifas microgranulares calculadas no item 9.4, TC para as
n tarifas mais baixas e TD para as m tarifas mais altas, obtém-se a Figura 77, que
representa o universo de 5% das unidades consumidoras com maiores BE.
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Figura 77 — BE de 1 MWh injetado na ponta do sistema para tarifa microgranular
Fonte: Autor

Quanto menor o tempo de descarga, maior o BE, sendo praticamente
indiferente ao tempo para o0 carregamento. Com a aplicacdo das tarifas
microgranulares o BE maximo passa de USD 144,05 para USD 306,08/, o que reduz

substancialmente o tempo de retorno de investimento do SAE.

O calculo de tarifas dinAmicas e locacionais é aplicavel de forma direta somente
em unidades consumidoras com suficiéncia técnica e econdmica. Para o restante das
unidades consumidoras o modelo pode ser aplicado de forma indireta, por meio de
uma tarifa média por regido, seja por bairros, municipios ou por conjuntos de unidades
consumidoras. Para o caso de aplicacdo indireta, de modo agregado, nédo existe
necessidade de as areas serem geminadas, tal como aplicado para o estudo de caso
em SAE (Figura 77).

Até a implantacdo de centros de medicdo, o modelo proposto no item 7 ou
outros de classificacao, tal como o realizado por Zhang (2015), sao suficientes para a

representacdo da carga. Dessa forma, o modelo proposto € imediatamente aplicavel.

17 Cotagédo do dolar de BRL 3,85.
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Ademais, o célculo de tarifas locacionais e dinamicas tem a funcédo de ser o
“laboratorio” para o design tarifario, onde sao avaliados os impactos de aplicacdes das
novas modalidades. Conforme demonstrado, o modelo viabiliza a construgcdo de
modalidades tarifarias para RED, bem como para novas classes de consumidores,

baseados no seu nivel de suficiéncia técnica e econdmica.

A Tese nao considera a dinamica de resposta da carga. Ao se considerar nova
modalidade que promova a modulacdo da carga e eficiéncia das redes, em um
segundo momento € obtida nova resposta da carga. Para o caso em analise ocorre
um aumento geral do fator de carga da distribuicdo, o que resulta em reducéo futura
do custo relativo da ponta, com impactos na viabilidade inicialmente calculada de
implantacéo do SAE.
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10. CONSIDERACOES FINAIS

A construcao de tarifas de servi¢os publicos ndo € uma ciéncia exata, estando
sujeita ao menos a conhecimentos da area de economia, planejamento, engenharia
de custos, contabilidade, direito e observacBes praticas que vem constituindo a
regulacéao tarifaria. Varias teorias desenvolvidas nas areas de conhecimento avaliadas

de forma isolada ou dicotdmica tendem a falhar, ou apresentar solu¢des inviaveis.

O setor elétrico foi concebido da engenharia, baseada na modelagem
matematica deterministica e observancia ao principio da precaucao. Tal légica foi
adequada ao periodo de expanséao do setor elétrico em que a ineficiéncia se confundia
com a expansao da oferta e garantia da confiabilidade. Junto com a eletricidade surge
o consumidor, de modelagem complexa, seja do ponto de vista de previsdo da carga

para planejamento ou sinalizacdo de preco para condicionamento dos habitos.

Hodiernamente, observa-se maior complexidade dos sistemas elétricos, com a
insercdo de Recursos Energéticos Distribuidos, redes inteligentes, equipamentos
inteligentes etc. Ademais, tem-se um consumidor mais conectado, que deixa de ser
hipossuficiente técnica e economicamente e passa a ser detentor de maior
conhecimento ou de equipamentos que viabilizam maior eficiéncia frente aos sistemas
elétricos. O consumidor passa a gerar sua energia e armazena-la, reduzindo a
dependéncia da rede, evidenciando os altos custos com confiabilidade do sistema e

ineficiéncia do monopdlio.

Cada vez mais o custo da energia e confiabilidade individual se aproxima do
custo do monopdlio. Nesse sentido, é necessario ponderar os principios tarifarios,
dando énfase ao principio da causalidade de custos, tolhido pelos principios de
isonomia e simplicidade. Dessa forma, é necessario 0 uso dos recursos disponiveis

para maior eficiéncia dos sistemas elétricos e seu compartilhamento com a sociedade.

O setor elétrico é caracterizado por custos afundados, que sdo materializados
apos profundo estudo de planejamento. Dessa forma, o principio da causalidade de
custos deve observar o planejamento do setor elétrico, 0 que coaduna com a

observancia do custo marginal de longo prazo.
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Na literatura pesquisada foram avaliados modelos de precificacdo da energia,
considerando os custos com restricoes de redes, as quais ndo atendem aos principios
tarifarios, sobremaneira o de causalidade de custos e estabilidade das tarifas. Existem
tentativas de aplicagdo do modelo de calculo locacional da transmissdo na
distribuicdo, que falham em néo prever o sinal horario de tarifas. Dessa forma, em
carater inédito a Tese contribuiu para a construcao de modelo locacional e dinamico
para a distribuicAo, aderente aos principios tarifarios e considerando o estado
tecnoldgico e operacional atual da regulacéo.

Como subproduto, de modo original, é definido o modelo de responsabilidade
do consumo fora de ponta na ponta, adaptando o modelo inicialmente proposto por
Steiner (1957) para o setor elétrico. Ademais, é definido modelo de calculo de fluxo
de carga no dominio da frequéncia e de espectro de perdas, que tende a reduzir o
esforco computacional e mitigar os efeitos da integralizacdo da carga. Ademais, 0
modelo proposto de responsabilidade de perdas pode ser adotado no célculo de
impactos marginais de custos de perdas para cada consumidor, sendo o cerne do
calculo de tarifas, e potencialmente util em estudos de fluxo de carga e célculo de

perdas em sistemas elétricos.

O modelo locacional e dinamico das TUSD buscou a aplicabilidade. Para ser
dindmico foram definidos modelos que expressam a relacdo entre impacto da rede e
perfil de consumo. O modelo calculado no dominio da frequéncia, aliado ao uso da
funcdo de perdas como indice de capacidade do sistema, tornam o modelo linear,
rapido e univoco, pois independe de calculos iterativos.

Ao se considerar o modelo locacional e dindmico tem-se a oportunidade de
apurar os custos imputados por cada consumidor ao sistema de distribuicao,
promovendo sua eficiéncia econdmica. Nesse sentido, o sinal horario segundo a
posi¢cdo geoelétrica da unidade consumidora permite a devida avaliacdo econémica

dos Recursos Energéticos Distribuidos.

Nos estudos de caso, a Tese definiu de forma inovadora a tarifa da
microgeracao fotovoltaica local, considerando o principio de causalidade de custos,
efeitos fisicos e econémicos no sistema, além, de melhor capacidade de avaliagdo de

tarifas para Sistemas de Armazenamento de Energia.
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As tarifas dindmicas e locacionais sao aplicaveis de forma direta em unidades
consumidoras, com suficiéncia técnica e econdmica, por meio de tarifas em tempo
real ou na modalidade Critical Peak Pricing. Para as unidades complementares o
modelo pode ser aplicado de forma indireta, por tarifa média por bairros, municipios
ou conjuntos de unidades consumidoras. Além disso, 0 modelo pode ser utilizado
como um “laboratério” para simulacdo de novas modalidades tarifarias. De modo
pratico, é possivel a aplicacdo da tarifa amarela por regides homogéneas, com
diferenciacdo tarifaria na madrugada. Dessa forma, os custos de carregamento do

SAE sao reduzidos, aumentando seu beneficio econémico.

Da mesma forma, é demonstrada a viabilidade de aplicacdo de tarifas para a
microgeracao fotovoltaica local, seguindo o principio da causalidade de custos, de

modo objetivo, segregando a avaliacao técnica da politica tarifaria.

Destaca-se que a Tese apresenta o modelo de tarifa microgranular, que
viabiliza a andlise quantitativa de aplicacdo do sinal econdmico na distribuicéo.
Todavia, para casos de aplicacdo de tecnologias de modulacéo de carga é importante,
no processo design tarifario, realizar estudos de dinamica da resposta tarifaria ou
prever sua redefinicdo periddica, considerando a resposta da carga ao preco. No
ultimo caso havera maior risco a implantacao de novas tecnologias, sendo prudente

considerar 0 cenario em que o0s custos relativos da ponta reduzam ao longo do tempo.
Como recomendacdes para trabalhos futuros destacam-se:

e Simulagéo considerando a resposta da carga, utilizando modelos de
elasticidade tarifas demanda;

e Calculo mensal das receitas das distribuidoras, reproduzindo de forma
mais fiel & dindmica de custos;

e Possibilidade de alocacédo diferenciada dos custos com encargos
setoriais, de modo a absté-lo em regides de alta complexidade, altas
perdas, alta inadimpléncia, baixa qualidade e baixo IDH-M;

¢ Uso de sistema de previsao de perfis de carga, por meio de uso de RNA
para todo pais, o que pode melhor a assertividade do modelo até que

sejam implantados os centros de medicao inteligente;
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e Simulacéo de sistemas de distribuicdo malhados utilizando simulacéo
do fluxo de carga no dominio da frequéncia;

e Consideracao da sazonalidade, por meio da insercdo de componentes
harmonicas mensais ou semanais;

e Considerar modelos de vida util para refinamento de funcbes de
ultrapassagem de sistemas e equipamentos;

e Desenvolver outros mecanismos de desenho tarifario baseado nas
tarifas microgranulares;

¢ Analises dos efeitos de insercdo da microgeracao em regides com altos
custos de expansao, tal como areas rurais ou de dificil acesso;

e Avaliacdo do impacto da microgeracao fotovoltaica nos custos dos
submercados Norte de Nordeste; e

e Adequacao do regime de regulacdo econOmica para a distribuicao,
visando prever mecanismos para o compartiihamento da eficiéncia

entre consumidores e distribuidoras.

Ao final do calculo tarifario o principal resultado sdo as curvas tarifarias
individuais. Todavia, estdo disponiveis outras informacdes de interesse da regulacéo
econbmica, tal como a ponta econémica da distribuicdo e as curvas individuais de
custo marginal de capacidade — CMC. Dessa forma, é possivel definir o custo marginal
da unidade consumidora, tal como a agregacédo do CMC (sem 0 ajuste para a receita

média), somado ao custo unitario com energia e perdas.

Como sugestdo adicional para trabalhos futuros, pode-se definir um limite
minimo de tarifas, baseado no custo marginal da unidade consumidora, a ser aplicado
em regides em condi¢cdes de vulnerabilidade social, econbmica ou de pobreza
energética. Dessa forma, haveria um aumento das receitas das concessionarias, ao

trazer consumidores para a formalidade.

O modelo locacional e dinamico de calculo da TUSD comporta cenario futuro
de consolidacdo da medicdo inteligente. Ademais, em estado intermediario de
evolucdo o modelo pode ser aplicado por meio de técnicas de inteligéncia
computacional buscando a extrapolacdo da medicdo, tal como apresentado no
capitulo 7 da Tese. Com o0 aumento das amostras de medi¢cao por meio da evolugéo
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dos medidores inteligentes sera possivel melhorar a assertividade dos modelos de
previsdo de curto prazo da carga. Assim, ndo é necessaria a completa implantacao
de rede de medidores inteligentes e infraestrutura de tecnologia da informacao

associada para a aplicacdo do modelo.

O modelo reduzido de célculo tarifario para toda a area de concesséao, com alta
granularidade, conduz a assimetria tarifaria para grandes areas de concessoes, onde
h& uma grande heterogeneidade nas condicbes ambientais, econémicas, sociais e

politicas, resultando em injustica distributiva.

O modelo proposto fornece os instrumentos para a analise tarifaria de modo
pormenorizado, estatistico, e constru¢do de cenarios extrapolativos, mitigando erros
no design tarifario. Portanto, pode adequar a realidade do novo modelo do setor
elétrico brasileiro e as novas tecnologias disponiveis, a maior responsividade da
carga, capacidade de investimento dos consumidores em geragdo distribuida e
guebra do paradigma de fluxo unidirecional da rede.

Com a completa representagéo da rede e carga de forma locacional e dindmica,
abre-se a possibilidade para a criacdo de novas modalidades tarifarias, com a
capacidade de fornecer em tempo real a sinalizacdo de preco para aumento da
eficiéncia do uso das redes. Os ganhos com a eficiéncia devem ser compartilhados
entre as distribuidoras e consumidores optantes, com suficiéncia técnica e econdémica,

capazes de investir e participar do planejamento da rede.
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ANEXO A — Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) foram inspiradas no neurénio bioldgico,
motivado pelas caracteristicas de plasticidade, robustez, confiabilidade, e
processamento paralelo. Segundo Haykin (1994), as RNA surgem como alternativa a
modelos convencionais nao-lineares. A Figura 78 apresenta o0 modelo de um neurénio,

base para o projeto de RNA.

Bias by

Ni > p P esow '\
X: .*’ Peso wy @ 6 Saxda YK

N [ — »
Peso wy
.——_—_’ Peso w

Figura 78 — Modelo do neurdnio
Fonte: Autor

O modelo da Figura 78 é denominado de perceptron, onde existe uma camada
de sinais de entrada, o neurdnio que realiza o processamento dos sinais e o sinal de
saida. A camada, onde sao coletados os sinais de entradas (x1, X2, ..., Xi), S40 analogos

aos impulsos nervosos que atingem os dendritos do neurénio.

Cada entrada i é conectada ao neurdnio k, por meio de um peso vinculado de
cada sinapse, definido como wyj, onde o indice k refere-se ao neurdnio e j refere-se
ao sinal de entrada, que pode ser oriunda da saida de outro neurdnio. Posteriormente,
o sinal € somado, resultando em um processo de combinacao linear dos sinais de
entrada (HAYKIN, 1994). No modelo da Figura 78 existe uma entrada de sinal unitario
denominado bias, com o objetivo de alterar a entrada média da fungéo de ativacdo. O

objetivo do bias é tornar o sistema nao linear, de modo que existira um sinal de saida,
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mesmo que nao haja sinais de entrada.

Até entdo o modelo é analogo a regressao linear multipla com intercepto. O
modelo se diferencia da combinacéo linear, quando uma funcdo de ativacao ¢(-) é
aplicada para restringir a amplitude da saida do neurénio. Dentre as funcdes de
ativacdo pode-se utilizar da funcao de limiar, linear por partes, sigmoide e tangente
hiperbdlica. A Figura 79 apresenta a funcao sigmoide, uma das principais utilizadas

como funcéo e ativacgéo.

—— g=1
& a3=0.5

- a=2

— a=10

Figura 79 — Funcao sigmoide
Fonte: Autor

Como se observa da Figura 79 a sigmoide pode assumir varias formas, a
depender do parametro a adotado, sendo similar a fungcao tangente hiperbdlica. Ao se
adotar um alto valor para a, obtém-se a funcao limiar. Matematicamente tem-se (85),
(86) e (87).

m

Up = Z ij. Xj (85)
j=1

Vr = Ug + bk (86)

Yie = @ (i) (87)



231

onde:
@, é a funcao de ativacao e
Yk € 0 sinal de saida.

Para ser aplicavel € necessario que o0s neurdnios sejam submetidos a um

processo de treinamento, onde cada sinal de entrada os pesos sao ajustados.
No processo de treinamento de uma RNA existes conceitos importantes:

e Algoritmo de treinamento, trata do conjunto de procedimentos de busca
iterativa utilizado para ajustar os pesos das RNA,;

e Numero de épocas, refere-se a recorréncia de vezes que o0s sinais de
entrada e saida sdo apresentados as RNA para atualizacdo dos pesos;

e Taxa de aprendizado, controla a velocidade de alteracdes dos pesos,

evitando divergéncias nas iteracoes.

O algoritmo de treinamento mais utilizado para redes MLP — Multi Layer
Perceptron € o0 algoritmo back-propagation, que utiliza do aprendizado
supervisionado, onde sdo apresentados o0s sinais de entrada e saida as RNA
(HAYKIN, 1994). Por meio do algoritmo back-propagation inicialmente é selecionado
de modo aleatério os pesos da rede, ou utilizados pesos de processo previamente
definido. Em seguida na etapa forward, os sinais de entrada sdo apresentados em
conjunto com os sinais verificados de saida, para que entdo, na etapa backward, os
pesos de cada conexdo sejam atualizados baseado nas diferencas verificadas,

realizando de modo recursivo por todas as camadas e pesos da RNA.



ANEXO B - Fatores de Krigagem

Tabela 20 — Fatores de krigagem
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Posicéo Distancia do Alimentador a Estagéo [KM] Fatores Krigagem
Codigo do Alimentador
X Y BP MV | C BP MV | C
AGUAS-CL -22,9082 | -46,5198 11,80 49,08 62,17 111,00 90% 55% | 34% | 11%
AKROS34 -22,8789 | -46,3604 28,45 32,54 68,88 106,87 50% 76% 17% 7%
ARCOR34 -22,9457 | -46,5536 8,32 53,09 64,41 115,61 96% 53% | 36% | 11%
ARVIM -22,6080 | -46,1132 64,13 29,10 74,26 81,58 14% 78% | 12% | 10%
BBRAND34 -22,6697 | -46,3330 42,15 36,57 56,16 83,73 32% 62% 26% | 12%
BOMRET -22,9574 | -46,4862 15,34 46,59 68,62 116,05 85% 62% 28% | 10%
BUENO34 -22,4710 | -46,3196 60,22 51,86 50,30 61,83 21% 36% | 38% | 25%
CAMANDUC -22,7504 | -46,1394 54,32 15,81 77,87 95,88 7% 94% 4% 3%
CAMBUI2 -22,6120 | -46,0583 68,65 27,80 79,79 84,08 12% 81% | 10% | 9%
CAMBUI34 -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% 11% | 10%
CAMBUI34A -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% | 11% | 10%
CAMPONO -22,9475 | -46,6193 2,47 59,76 62,20 117,01 100% 46% 42% | 12%
CENTRO -22,9622 | -46,5394 10,25 52,02 66,67 117,21 93% 55% 34% | 11%
CONGON2 -22,5647 | -46,0369 73,32 33,02 80,67 80,24 13% 75% | 13% | 13%
CORREGO2 -22,6271 | -46,0279 70,52 26,12 83,25 86,89 10% 84% 8% 8%
CRUZEIRO -22,9389 | -46,5461 8,95 52,21 64,03 114,74 95% 53% 36% | 11%
ESTIVA34 -22,4785 | -46,0163 80,68 42,69 81,40 72,86 15% 62% 17% | 21%
EXCILL -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
EXTR-AUX -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
EXTREMA -22,8561 | -46,3171 33,34 28,06 70,10 104,52 36% 81% 13% 6%
FERNAODI -22,9942 | -46,5395 11,99 52,90 69,93 120,73 92% 57% 32% | 11%
FRU-A1 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
FRU-A2 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
FRU-A3 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% | 14% | 6%
FRU-A7 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
FRUM34 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% | 14% | 6%
FUNDI-34 -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
GRANASA -22,8362 | -46,3156 34,10 28,04 68,70 102,33 35% 81% 13% 6%
GUARIPOC -22,9000 | -46,4711 16,88 44,03 63,90 109,56 81% 61% | 29% | 10%
IMIGRANT -22,9238 | -46,5406 9,47 51,40 62,75 112,99 94% 53% 36% | 11%
INDUSTRI -22,9324 | -46,5621 7,25 53,72 62,70 114,28 97% 51% 38% | 11%
ITAPE-RU -22,7071 | -46,1938 51,32 23,09 70,69 89,87 15% 85% 9% 6%
ITAPUA -22,7958 | -46,1395 52,67 12,27 80,39 100,76 5% 96% 2% 1%
JAGUARI -22,7729 | -46,2281 44,96 21,34 71,38 96,38 17% 88% 8% 4%
JD-PALME -22,8668 | -46,5423 11,57 51,12 57,03 106,76 91% 49% 40% | 11%
JUNCAL -22,8033 | -46,3098 35,93 28,06 66,72 98,72 33% 80% | 14% | 6%
LAJES -22,8252 | -46,3212 33,94 28,76 67,44 101,07 36% 79% 14% 6%
LAVAPES -22,9501 | -46,5418 9,61 52,00 65,35 115,91 94% 55% | 35% | 11%
MTOS-34 -22,7373 | -46,1346 55,33 16,69 77,62 94,61 8% 93% 4% 3%
MVERDE34 -22,8627 | -46,0451 60,65 0,21 92,54 110,63 0% 100% 0% 0%
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Posicéo Distancia do Alimentador a Estagéo [KM] Fatores Krigagem
Cédigo do Alimentador
X Y BP MV | C BP MV | C

NOSSO-TE -22,9136 | -46,5550 8,15 52,73 61,10 112,11 96% 51% | 38% | 11%
PANASON -22,8583 | -46,3304 31,96 29,41 69,31 104,69 40% 79% 14% 6%
PARALELO -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% | 11% | 10%
PASSA-TR -22,8626 | -46,6535 7,69 62,52 52,14 108,64 96% 36% | 52% | 12%
PENHA -22,9464 | -46,5215 11,56 49,87 65,87 115,23 91% 57% 33% | 11%
PESSEGUE -22,8081 | -46,2763 38,92 24,61 69,70 99,57 25% 84% | 11% | 5%
PINHAL34 -22,7843 | -46,5721 17,25 54,87 47,53 98,26 79% 38% 50% | 12%
RESERVA -22,9457 | -46,5536 8,32 53,09 64,41 115,61 96% 53% | 36% | 11%
S15-AUX -22,9411 | -46,5185 11,78 49,46 65,48 114,60 91% 57% 32% | 11%
S52-AUX1 -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% 11% | 10%
S52-AUX2 -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% | 11% | 10%
SALTO -22,8488 | -46,2624 38,98 22,49 73,69 104,24 23% 88% 8% 4%
SAO-MAT -22,7116 | -46,0594 63,55 16,76 83,39 94,30 6% 93% 4% 3%
SENADOR2 -22,5969 | -46,0560 69,72 29,46 79,58 82,64 12% 79% 11% | 10%
SFRANCIS -22,9944 | -46,4661 18,55 45,74 73,22 119,99 80% 65% 25% 9%
STALUZIA -22,9696 | -46,5489 9,70 53,15 67,04 118,17 94% 55% 34% | 11%
TABOAO -22,9741 | -46,5361 11,09 52,00 68,01 118,47 93% 56% 33% | 11%
TQMOIN -22,9363 | -46,5219 11,39 49,71 64,85 114,12 91% 56% 33% | 11%
TYCOII -22,9362 | -46,5038 13,23 47,89 65,69 113,90 88% 59% | 31% | 10%
UNIMINAS -22,7373 | -46,1346 55,33 16,69 77,62 94,61 8% 93% 4% 3%
VAPAREC -22,9564 | -46,5328 10,68 51,23 66,37 116,48 93% 56% | 33% | 11%
VARGEM -22,8890 | -46,3877 25,50 35,41 67,92 107,96 58% 72% 20% 8%
VBIANCHI -22,9368 | -46,5339 10,16 50,94 64,35 114,34 93% 55% 34% | 11%
VILA-MOT -22,9866 | -46,6929 8,88 67,96 64,59 123,01 96% 41% | 46% | 13%
YANES -22,8371 | -46,3185 33,78 28,33 68,54 102,40 36% 80% 14% 6%

Fonte: Autor

Legenda:
L]

BP: Braganca Paulista, cédigo A744
MV: Monte Verde, cédigo A 509

I: Itapira, codigo A739
C: Caldas, codigo A 530
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ANEXO C - Prova de Conceito do modelo de Responsabilidade de Perdas
C.1 Aplicacéo para Unidades Consumidoras

Considere um transformador com os seguintes dados: poténcia de 75 kVA,
Perdas Vazio de 320 W e perda Total de 1.580 W. As perdas no cobre sao de 1.260
W e as no ferro de 320 W. O transformador atende diretamente consumidores
Residenciais e Comerciais, com consumo de 720 kWh, 600 kWh e 480 kWh diarios,
respectivamente. O fator de poténcia para os consumidores € de unitario e o periodo

sera de 24 horas (frequéncia angular w=2.1m.t/24). A Tabela 21 apresenta as funcdes

das curvas de carga dos consumidores.

Tabela 21 — Poténcias de cargas

Carga Poténcia [kKW]
1 30 + 20.sen (w + 5.11/6)
2 25 + 6.sen (2.w + 1) + 3.sen (3.w)
3 20 + 5.sen (w) + 2.sen (4.w + 1)

Fonte: Autor

Considere que o transformador possui um custo de R$ 75.000 instalado, com
custos de operacdo e manutengdo de 3% ao ano e taxa de remuneracdo de 10% ao

ano. A curva de carga do transformador pode ser visualizada na Figura 80.

120,00
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80,00

60,00

Poténcia [kW]

40.00
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07 23 935 6 78 9 Iplyplxizleglislglirisglodnd; 2223
Hora

Figura 80 — Curva de carga do transformador
Fonte: Autor
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Convertendo para as funcdes seno para forma complexa retangular, conforme
(88).

A.cos(™/5 =) +j. A.sen("/> — a) (88)

Tem-se a matriz que relaciona as componentes harmoénicas (Coluna) aos

consumidores (Linha), conforme (89).

10+17,32 0 —5.j

0 6. 0
0 —3j 0 (89)
0 0 2.

Bem como o vetor que representa as componentes harmoénicas do

transformador (90).

[10 +12,32.j 6. —3.j 2.j] (90)

Aplicando o produto escalar entre (89) e (90) tem-se (91).

1
/— 0 0 \

L 30 ) 10x10+1232x17,32 0 0 0 1 2x7s
RP]=7—2 |0 5 lel 0 6x6 —3x(-3) 0 ]X % + 2x75] (91)
l 1J 10x0+(=5)x1232 0 0 2x2l []] l2x7s

0 0 o
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Resolvendo (91) tem-se que a responsabilidade de perdas sera dada por (92).

0,186% 2,667% 2,852%
RP; = [ 0,032% |+ 2,667%] = [2,699%] (92)
—0,051% 2,667% 2,615%
O Custo Marginal de Capacidade sera dado por (93).
2,852% 278,11
CMC = R$ 75.000 X (3% + 10%) x [2,699%] = [263,12 R$/kWano (93)
2,615% 255,01
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C.2 Aplicacao para Prosumidores

Considere o transformador detalhado anteriormente, atendendo diretamente
consumidores Residenciais e Comerciais, com consumo de 480 kWh, 240 kwh e 480
kWh diarios, respectivamente, adicionalmente atende prosumidor com consumo de
120 kWh e geracdo de 120 kWh. O fator de poténcia para os consumidores e
prosumidor é de unitério e o periodo sera de 24 horas (frequéncia angular w=2.17.t/24).

A Tabela 22 apresenta as fungbes das curvas de carga dos consumidores e
prosumidor.

Tabela 22 — Poténcias de carga e prosumidor

Carga Tipo Poténcia [kW]
1 Consumidor 20 + 15.sen (w + )
2 Consumidor 10 + 6.sen (2.w + 1) + 3.sen (3.w)
3 Consumidor 20 + 5.sen (w) + 2.sen (4.w + )
4 Microgeracgéo Fonte -5-3,175 sen (w - 11/2) -1,015. sen (3.w - T1/2)
5 Microgeragdo Carga 5+ 5.sen (w + )

Fonte: Autor

Considere que o transformador com 0os mesmos custos do exemplo anterior. A

curva de carga do transformador pode ser visualizada na Figura 81.

40,00
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Figura 81 — Curva de carga do transformador, considerando microgeragéo fotovoltaica
Fonte: Autor
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A modelagem anterior ndo possui a limitacdo de sentido de fluxos de energia,
representados pela componente Ho, podendo ser positiva ou negativa. Ademais, a
modelagem ora proposta ndo possui a limitacdo para componentes harmonicas.
Dessa forma, o modelo pode ser aplicado a prosumidores. Tem-se a matriz que
relaciona as componentes harménicas (Coluna) aos consumidores (Linha), conforme
(94).

155 0 =5 3175 5.j
0 6j 0 0 0
0 -3 0 1015 0
0

0 2j 0 0

(94)

Bem como o vetor que representa as componentes harmoénicas do

transformador (95).

[3,175+15.j 6.j 1,015—3.j 2.j] (95)

Aplicando o produto escalar entre (94)e (95) tem-se (96).

L 0 0 0 o
20
0 = 0 0 oflrisxs 0 0 0 [2]
1 o 2
10 [ 0  6x6 —3x(=3) 0 ] 17 150}
1 1 1 2
RE =gl [0 0 55 O o[.|-5x15 o0 0 2x2|x1+% (96)
. 0 0 1015x1,015 0 J HEE
1 5x15 0 0 0 £
0 0 0 -z 0 =
0o 0 0 o0 2
5

Resolvendo (96) tem-se que a responsabilidade de perdas sera dada por (97).
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0,450% 4,000% 4,450%
0,180% 4,000% 4,180%
RP; =1-0,142%]+ [4,000% | = |3,858% (97)
—0,089% 4,000% 3,911%
l 0,600% J l4,000%J l4,600%

O Custo Marginal de Capacidade sera dado por (98).

[4,450% 433,88]

4,180%| |407,55|
CMC = R$ 75.000 x (3% + 10%) x |3,858%| = |376,16| R$/kWano (98)
3,911%| |381,33

l4,600%J l448,50J

Para a microgeracéo tem-se um célculo ponderado pela tarifa da componente

de geracéao e de carga.



