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Resumo

Nos ultimos anos, as redes elétricas tradicionais passaram por uma transformacao significativa,
evoluindo para sistemas massivamente distribuidos com a integracdo de diversos tipos de
recursos energéticos. A crescente penetracdo desses recursos distribuidos, especialmente os
renovaveis, introduz elevados niveis de variabilidade e incertezas nos sistemas elétricos,
aumentando os desafios operacionais das redes. Diante desse cenario, as novas tecnologias
associadas as Smart grids tém demonstrado a capacidade de criar um ambiente orientado ao
mercado, apto a lidar com a alta penetracdo desses recursos e com a nova dinamica do
consumo de energia. No entanto, para uma operacao eficiente e econdmica do sistema, sdao
necessarias ferramentas adequadas de gerenciamento de recursos energéticos. Neste contexto,
este trabalho propde duas metodologias para resolver o problema de gerenciamento de
recursos energéticos em diferentes horizontes temporais. A primeira metodologia desenvolve
um modelo estocastico baseado em uma métrica de risco para o horizonte do dia seguinte. Para
isso, um conjunto de cenarios é gerado por meio da Simulagdo de Monte Carlo. Para avaliar o
risco, é utilizado a métrica Conditional Value-at-Risk, visando tornar a resposta do modelo mais
segura e robusta diante de eventos extremos. A segunda metodologia propde um modelo
deterministico para o horizonte Intra Diario (hora seguinte), utilizando como ponto de partida
a resposta do modelo do dia seguinte baseado no risco. Este modelo prevé um mercado local
de energia como estratégia para satisfazer a equacdo de balan¢o energético, permitindo ao
agregador recorré-lo para satisfazer suas demandas interna. As metodologias serdo testadas
em uma rede distribuicdo real de 180 barramento, com alta penetragao de recursos distribuidos.
Serdo previstos casos para diferentes niveis de exposi¢do ao risco do agregador e erros de
previsdao dos recursos. Os resultados obtidos demostram que o modelo para o dia seguinte,
baseando no risco, é capaz de realizar decisdes de agendamento ndo apenas com base no custo
esperado, mas também considerando a mitigagdes dos riscos de eventos extremos. E
observado redugdes de custo de 12,60% na ocorréncia de cenarios criticos. Em relagdo ao
modelo Intra Diario, os resultados obtidos permitem observar os impactos dos erros de
previsdao que proximo ao horizonte de operac¢do, bem como os beneficios que sdo ofertados
pelos sistemas de armazenamento de energia e o mercado local, sendo observados redugdes
de 3% a 19% no custo do agregador.

Palavras-Chave: Aversdo ao risco, Agregadores, Conditional Value-at-Risk, Gestao de recursos
energéticos dia seguinte, Gestdo de recursos energéticos Intra Didrio, Gestdo de risco,






Abstract

In recent years, traditional electrical grids have undergone significant transformation, evolving
into massively distributed systems with the integration of various types of energy resources. The
increasing penetration of these distributed resources, especially renewables, introduces high
levels of variability and uncertainties into power systems, thereby escalating the operational
challenges of the grids. Against this backdrop, new technologies associated with smart grids
have demonstrated the capability to create a market-oriented environment, capable of handling
the high penetration of these resources and the new dynamics of energy consumption. However,
for efficient and economic system operation, appropriate energy resource management tools
are required. In this context, this study proposes two methodologies to solve the energy resource
management problem across different time horizons. The first methodology develops a
stochastic model based on a risk metric for the day-ahead horizon. For this purpose, a set of
scenarios is generated through Monte Carlo Simulation. To evaluate the risk, the Conditional
Value-at-Risk metric is used, aiming to make the model's response safer and more robust against
extreme events. The second methodology proposes a deterministic model for the intra-day
(next-hour) horizon, using as a starting point the response from the day-ahead risk-based model.
This model envisions a local energy market as a strategy to satisfy the energy balance equation,
allowing the aggregator to utilize it to meet internal demands. The methodologies will be tested
on a real 180-bus distribution network with a high penetration of distributed resources. Cases
will be projected for different levels of aggregator risk exposure and resource forecast errors.
The obtained results demonstrate that the day-ahead risk-based model is capable of making
scheduling decisions not only based on expected cost but also considering the mitigation of risks
from extreme events, showing cost reductions of 12.60% in critical scenarios. Regarding the
intra-day model, the results allow for observing the impacts of forecast errors close to the
operational horizon, as well as the benefits offered by energy storage systems and the local
market, with observed cost reductions for the aggregator ranging from 3% to 19%.

Keywords: Risk aversion, Aggregators, Conditional Value-at-Risk, Energy resources
management day-ahead, Energy resources management intraday, Risk Management
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1 Introducao

Este trabalho é realizado em colaboracdo com o centro de investigacdo GECAD e tem como
objetivo introduzir no problema de gerenciamento de recursos energéticos (GRE)
consideragGes de aversdo ao risco operacional, por meios da aplicacdo de métricas de risco.
Adicionalmente, é proposto um modelo de otimizacdo exato para o problema GRE em um
horizonte mais préximo a operacao.

Neste primeiro capitulo é realizado uma apresentacdo breve do trabalho, definindo as
motivacoes, objetivos e como o documento esta estruturado. Por fim, é citados publicacdes
derivadas deste trabalho.

1.1 Motivagoes

Os recursos energéticos renovaveis apresentam alto niveis de variabilidade e incertezas quando
comparadas com demais recursos convencionais. Essa imprevisibilidade devera ser gerenciada
com eficiéncia pelas tecnologias associadas a Smart grid (SG), acomodando a alta penetracao
dessas novas formas fontes de energia, como também a nova realidade do consumo (cargas
flexiveis, baterias, veiculos elétricos (VEs), microproducdo local).

Essa flexibilidade exigida pela SG, pode ser fornecida por meio de agregadores de energia, em
um ambiente orientado para o mercado, com uma arquitetura de controle interoperaveis dos
recursos pertencentes a esse agente. Contudo, para uma operagdo eficiente e econémica,
exigem ferramentas adequadas de GRE, capazes de lidar com o crescente nimero de recursos
e suas incertezas. Assim, a previsdo do agendamento de uso do recurso energético é uma parte
indispensavel de um eficiente sistema de gerenciamento de recursos, fornecendo as decisGes
de despacho com um dia de antecedéncia, e como também o custo, ou lucro esperado da
operagao.

Nesta problematica, a dissertacdo é a continuagdo da pesquisa apresentada em (Soares, et al.,
2017), com objetivo de propor um modelo de otimizacdo estocastico com métricas de risco,
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para a gestdao otimas de recursos de um agregador, buscando um agendamento 6timo mais
robusto a ocorréncia de cendrios extremos. Ainda nesta tematica, o trabalho também ird propor
um modelo de otimizagdo exato, para a gestdo 6tima, considerando as incertezas dos recursos
em um horizonte temporal de programacdo mais curto, préximo da operacao, Intra Diario (ID)
(para a préxima hora em intervalos de 15 minutos).

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como propdsito contribuir para o desenvolvimento de solugdes para o
problema GRE em sistemas modernos com elevados niveis de incertezas, introduzindo métricas
de avaliacdo de risco. Deste modo objetivo principal desta dissertacdo é resolver o problema
de GRE para um agregador em uma rede de distribuicdo com alta penetracao geracdo renovavel,
em horizontes de tempo diferentes, minimizando os custos associados. Para tal, sdo definidos
os objetivos:

e (Caracterizacdo e parametrizacdo de uma rede elétrica de média tensdo (MT) com
elevado grau de penetracdo de geracdo distribuida (GD) edlicas, fotovoltaica e
biomassa, sistemas de armazenamento de energia (SAEs), VEs, contratos de resposta a
demanda (RD) e mercados locais de energia (MLE)

e Desenvolvimento de um modelo estocastico de otimizacdo do tipo linear inteiro misto
para resolugdo do problema de GRE no horizonte do dia seguinte (DS), baseado no risco,
utilizando a métrica Conditional Value-at-Risk (CVaR)

e Concepgao de uma modelo de otimizagdo do tipo linear inteiro misto para solucionar o
problema de GRE em um horizonte ID

e Elaboragdo de algoritmos em TOMLAB para resolver os problemas de otimizagdo
proposto neste trabalho

o Testes e validagdo dos modelos propostos, por meio de simulagdes utilizando ezsolver
do TOMLAB como solucionador do problema de otimizacgao.

1.3 Publicagoes

Os trabalhos realizados para esta dissertagdo resultaram no artigo cientificos ja publicado:

e B. Canizes, J. Soares, J. Almeida, W. Paris e Z. Vale, "Energy Resource Scheduling
Optimization for Smart Power Distribution Grids - Hour-Ahead Horizon,” 2021 IEEE PES
Innovative Smart Grid Technologies Europe (ISGT Europe), Espoo, Finland, 2021, pp. 01-
06, doi: 10.1109/1SGTEurope52324.2021.9640101.
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E serviram os como base para a publicacdo do artigo:

e Bruno Canizes, Jodo Soares, José Almeida e Zita Vale, “Hour-ahead energy resource
scheduling optimization for smart power distribution networks considering local energy
market,” Energy Reports, Volume 8, Supplement 3, 2022, Pages 575-582, ISSN 2352-
4847, https://doi.org/10.1016/j.egyr.2022.02.253.

1.4 Organizacao do documento

Esta dissertacdo estd estruturada em seis capitulos. O primeiro capitulo serve como introdugao,
fornecendo uma contextualizacdo ampla do tema tratado, delineando as motivacdes e
objetivos da pesquisa, e descrevendo a estrutura do documento.

No segundo capitulo é apresentado o estado da arte. Onde é feita uma andlise detalhada do
panorama atual, abordando assuntos fundamentais para a compreensdo e interpretacdo da
pesquisa em questdo. Também sdo examinadas revisdes bibliograficas relevantes sobre os
varios temas investigados.

O terceiro capitulo apresenta as duas metodologias utilizadas e sua formulacdo matematica
para resolver o problema de GRE baseado no risco e para diferentes horizontes de tempo.

No quarto capitulo, sdo discutidos os casos de estudos nos quais as metodologias propostas
serdo aplicadas. Este capitulo também detalha as simulagdes e testes realizados.

O quinto capitulo apresenta os resultados das simulag¢des e testes realizados, incluindo algumas
conclusdes derivadas desses resultados.

Finalmente, o sexto capitulo engloba as principais conclusdes do estudo, juntamente com
propostas para futuras pesquisas.
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2 Estado da arte

Este capitulo busca apresentar uma revisao do estado geral da arte em relacdo a GRE 6tima em
SG. Preferencialmente serdo analisados estudos voltados para a GRE de sistemas com alta
penetracdo de geracdo renovavel, que considerem as incertezas relacionadas a geracdo
renovavel energia, consumo de energia, demanda dos VEs e SAEs, os precos do MLE e que
contemplem mecanismo de medicdo dos riscos. No entanto, quando necessario, também serao
abordados trabalhos com outros enfoques, a fim de fornecer um embasamento tedrico que
contribua para a compreensdo deste trabalho.

2.1 Gestao de recursos energéticos

Embora a redes elétricas tradicionais seja uma solu¢do bastante eficaz, perdurando ha mais de
50 anos, o seu futuro é incerto. As redes estdo evoluindo para sistema massivamente
distribuido com iniUmeros pontos de controle ao longo do sistema. Estas mudangas ocorrem a
nivel de distribuicdo, devido a crescente integragcdo de novas tecnologias de geracdo renovaveis,
SAE, cargas flexiveis e VEs (Shaker Nafi, et al., 2016). A alta penetragdo destes recursos também
traz sérios problemas para eficiéncia da rede, devido a volatilidade das suas incertezas,
principalmente quando a producdo fotovoltaica e edlica. Neste sentido, surge o conceito de
GRE para monitorar e controlar todos esses recursos, de modo conferir beneficios a rede e uma
justa remuneracdo aos investidores (Almeira, 2021).

Em (Leonori, et al., 2020), os autores destacam a importancia do crescimento das microrredes
de prosumidores como uma solugao vidvel para a integracado das fontes renovaveis e a melhoria
da eficiéncia energética. E ressaltado a necessidade de um sistema de gerenciamento de
energia eficaz, permitindo a otimizacdo do fluxo de energia nas redes, considerando a
variabilidade das fontes de energia e as demandas dos consumidores. Os autores, indicam que
modelagem dos sistemas de gerenciamento de energia baseada em técnicas de inteligéncia
computacional e aprendizado de maquina, apresentam desempenho superior em relagdo a
abordagem convencionais de Rolling Time Horizon. Porém, é destacado que a escolha da
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técnica de modelagem depende do cendrio operacional e das necessidades da rede, sendo
necessdrio realizar uma avaliagado cuidadosa das abordagens para determinar a melhor solugao.
Além disso, o estudo conclui que as técnicas de modelagem baseadas em inteligéncia
computacional sdo eficazes para lidar com as incertezas e variabilidades inerentes a geracao de
energia a partir de fontes renovaveis (Leonori, et al., 2020);

0 estudo (Ramu, et al., 2023), traz uma abordagem um pouco diferente. E proposto uma técnica
de gerenciamento de consumo de energia inteligente, utilizando um gerador fotovoltaico como
fonte renovavel. Os autores propuseram um sistema preditivo baseada em um modelo de
aprendizado de mdquina e de dados meteoroldgicos para prever um perfil de geracdo de um
sistema fotovoltaico. Esse sistema preditivo é essencial para estimar a disponibilidade de
geracao fotovoltaica durante os periodos de pico de demanda, permitindo um planejamento
mais eficiente em relacdo ao consumo de energia. Em relagcdo ao consumo, é utilizando um
algoritmo de enxame de particulas (Particle Swarm Optimization (PSO)) para o gerenciamento
da carga elétrica levando em consideracdo o perfil de consumo. Os resultados, destacam a
reducdo da demanda de pico em cerca de 10% e uma reducdo com os custos de energia por
volta de 15%. Além disso, a técnica permitiu melhorar a utilizacdo da energia produzida pelo
sistema fotovoltaico, reduzindo a dependéncia da rede elétrica e dos geradores a diesel. Outro
ponto destacado, é a importancia da categorizacdo das cargas elétricas do sistema, permitindo
a otimizacdo do uso de energia, a fim de reduzir a demanda de pico e contribuir para a
sustentabilidade e eficiéncia energética da instalacdo.

No mesmo contexto, o trabalho (Silva, et al., 2015), aborda o desenvolvimento de uma
ferramenta para o GRE em uma rede interna de distribuicdo de baixa tensdao de um campo
universitario para um futuro em que havera uma alta penetragdo de recursos distribuidos (RED),
tais como: geradores edlicos, fotovoltaicos e de biomassa, SAEs, parque de estacionamento VEs
e sistema de controle da carga. O objetivo da ferramenta é ajudar o operador da microrrede a
obter o agendamento étimo dos recursos energéticos, de modo a minimizar os custos de
operagdo e maximizar o seu lucro. Para tal, os autores (Silva, et al., 2015), dividem o problema
em duas fases, onde na primeira fase é realizado um agendamento diario e na segunda fase é
realizado um agendamento hordrio. A primeira fase, onde é realizado o agendamento diario, é
realizada apenas uma Unica vez, no dia anterior a operagao, nela é considerado as informacgdes
histdricas de cada recurso energético para cada periodo de tempo t, abrangendo as 24 horas
do DS. O resultado é um pré-despacho dos recursos, buscando cumprir a estratégia do operador.
No dia da operagdo, ou seja, segunda fase, o operador deverd ajustar a programac¢do dos
recursos levando em consideragao o resultado da operacao do dia anterior, bem como, novas
previsGes dos recursos energéticos. Este ajuste na programacgdo é importante para compensar
algum desequilibrio entre a programacdo real e previsdo, de modo a evitar eventuais
penalizagdes no mercado, garantindo o cumprimento de todos os contratos estabelecidos.
Sendo assim, o agendamento é realizado para cada horério do periodo, totalizando 24 horas
(Silva, et al., 2015).

O estudo (Adefarati, et al., 2021), aborda um modelo de GRE que engloba um esquema de carga
dindmica, geradores edlicos, fotovoltaicos, a diesel e SAE por baterias. Para tanto, é proposta
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uma abordagem multiobjetivo que visa otimizar a eficiéncia operacional do sistema, reduzindo
custos totais e de energia, maximizando a utilizacdo de fontes de energia renovavel. As
incertezas relacionadas aos recursos sao tratadas por meio cendrios de demanda de carga,
geracao renovavel e de custos de emissdao e combustivel, que variam de acordo com estacdes
do ano. Como conclusdo, os autores do estudo destacam que o modelo é capaz de reduzir os
custos operacionais por meio da integracao das fontes de energia renovavel, minimizando uso
de geradores diesel promovendo uma melhoria na sustentabilidade energética do sistema.
Além disso, a andlise das varia¢cdes sazonais de carga e geracao permite estratégias mais
eficientes de operagdo da rede. Por fim, os resultados dos estudos fornecem balizadores valioso
para tomadores de decisdo, como provedores de energia independente, operadores de
microrredes e organiza¢des governamentais.

No contexto do agendamento de geracdo, o trabalho (Guo, et al., 2022) apresenta uma
abordagem focada no desenvolvimento de cronogramas de geracao adequados para sistemas
hidro-edlico-fotovoltaico, que incluem usinas hidroelétrica em cascata e parques edlicos e
fotovoltaicas de grande escala. E proposto um modelo capaz de otimizar simultaneamente a
producdo hidroelétrica em cascata, o desempenho do sistema em periodo de pico e os riscos
operacionais decorrentes das incertezas das previsdes de energia edlica e solar. Para resolver o
modelo, foi projeto um framework de otimizagao em duas camadas. Na cama externa, uma
estratégia de codificacdo bidimensional é aplicada para garantir a constancia da entrega de
energia, e um algoritmo de evolucdo diferencial multiobjetivo é utilizado para conduzir a
otimizacdo. Na cama interna, as estratégias de distribuicdo de carga entre as usinas
hidroelétricas em cascata sdo alcangadas por meio de um método que combina o coeficiente
discriminante com a taxa de armazenamento relativa de dgua. O modelo proposto e o método
de solugdo sdo testados na bacia superior do Rio Amarelo na China.

Com base nos testes realizados, os autores do trabalho (Guo, et al., 2022) concluem que
abordagem proposta pode melhorar as diretrizes para operacgdo de curto prazo dos sistemas
hidro-edlico-fotovoltaico. Além disso, sdo fornecidos conjuntos flexiveis de cronogramas de
geracdo para o dia seguinte, acompanhados de indicadores de risco, sendo conveniente para
os operadores de rede tomarem decisGes informadas. Em comparagdo com um método
tradicional que nao considera os riscos operacionais, a abordagem proposta pode reduzir
significativamente a taxa de risco abrangente em média 65%, enquanto a produgdo
hidroelétrica em cascata e o desempenho de pico sao satisfatérios.

Em (Amir, et al., 2023), no contexto de microrredes com alta integragdo de recursos energéticos
distribuidos e SAE, os autores, propée um modelo de gerenciamento de energia baseado em
uma abordagem de despacho em duas etapas, utilizando uma variante da técnica de PSO. Na
primeira etapa, é realizado a programacado 6tima de energia no horizonte de 24 horas, o qual,
leva em consideracdo as previsdes de geracdo e de consumo, restriches operacionais dos
geradores renovaveis e a da rede elétrica. Nesta etapa é levado em consideragdo as incertezas
associadas a disponibilidade de energia renovavel ao longo do horizonte planejado. Na segunda
etapa, o despacho real é realizado, com base nos resultados obtidos da primeira etapa. Os
autores, utilizam uma estratégia de despachado a cada 6 horas com base nas previsdes
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atualizadas e nas condi¢Ges operacionais em tempo real. Deste modo, os autores (Amir, et al.,
2023), concluem que estd abordagem de duas etapas, combinada com a utilizagdo de previsdes
e atualizacGes em tempo real, permite que o modelo lide de forma eficaz com as incertezas
associadas a geracao renovavel, contribuindo para um gerenciamento mais eficiente e
adaptavel.

O estudo (Soares, et al., 2017), traz uma abordagem do problema de GRE em grande escala
para agregadores em uma SG. Para tal, é proposto um modelo de otimizacdo estocdstica de
dois estagios, que leva em consideracdo as vdrias fontes de incertezas, tais como erros de
previsdo das frotas de VEs, demanda de energia e perfil de geracao renovavel. Essas incertezas
sdo tratadas por meio de conjunto de cendrios que retratam as caracteristicas probabilisticas
dos dados. Estes cendrios sdo gerados por meio da técnica de Simulagdo de Monte Carlos (MCS),
a qual utiliza as fungdes distribuicdo de probabilidade dos erros de previsao, obtidas a partir de
dados histéricos. Para lidar com alta carga e complexidade computacional associada a
modelagem estocdstica do problema, os autores, aplicam a técnica de decomposicdo de
Benders para resolver o modelo de otimizacdo. A técnica, consiste em dividir o problema
estocastico de dois estagios em um problema principal (problema mestre) e em vdrios
subproblemas (problemas escravos) de menores complexidade, permitindo uma abordagem
mais eficiente para resolver o problema de grande escala. Cada fase da decomposicdo de
Benders representa um processo de otimizacdo. No problema mestre sdo tomadas as decisdes
de alto nivel, como as compras de energia dos fornecedores externos, lances étimos no
mercado grossista e o despacho dos geradores controlaveis. O problema mestre é formulado
de forma a otimizar as decisdes globais do sistema, levando em consideragao as restri¢cdes e a
funcdo objetiva (FO) do problema. Na etapa do problema escravo, sdo envolvidos os
subproblemas associados a cada cendrio estocastico considerado, onde é realizado as
validagdes das restricdes de rede para cada cenario especifico, garantindo que as solugdes
sejam viaveis e robustas sob diferentes condi¢cGes. Portanto, a decomposi¢do de Benders é
especialmente adequada para lidar com problemas que envolvem as incertezas e multiplos
cenarios, pois permite a resolucdo iterativa dos subproblemas para cada cenario, enquanto
mantém a consisténcia com o problema principal. Isso facilita a validagdo das restricGes de rede
para cada cendrio, garantindo que a solugdo final seja robusta e eficaz diante das incertezas
consideradas. Como resultado, os autores afirmam que o modelo proposto é capaz de lidar de
forma efetiva com as incertezas e fornecer solugdes eficiente para o agendamento dos recursos
energético em uma SG (Soares, et al., 2017).

Ainda, sobre aplicacdo da técnica de decomposi¢cdo de Benders, no trabalho (Soares, et al.,
2016a), é apresentado sua aplicacdo para resolver um problema de GRE em uma rede de
distribuicdo inteligente. O problema é formulado como programacdo nao linear inteira mista
(MINLP) em multiplo periodos, considerando restricdes de rede e a presenca de diversos REDs.
Neste trabalho, o problema master é formulado como um problema inteiro misto, com um
conjunto reduzido de restrigdes técnicas, sendo responsavel por tomar decisdes de alto nivel,
ja o problema escravo é formulado como ndo linear verificando a viabilidade técnica da solucdo
proposta no problema mestre.

28



Em ambos os trabalhos, (Soares, et al., 2016a) e (Soares, et al.,, 2017), conclui-se que a
abordagem de Benders é um método competitivo para resolver problemas de GRE de grande
escalada em redes reais de distribuicdo de energia. Ele é capaz de reduzir o tempo
computacional, obtendo solu¢bes dentro de tempo razodvel para tomada de decisdo do
operador da rede.

No trabalho (Almeida, et al., 2021), os autores utilizam algoritmos evolutivos e metaheuristica
para resolver o problema de GRE considerando multiplos agregadores em um sistema com alta
penetracdao de recursos renovaveis e distribuidos. O problema de otimizagdo, tem como
objetivo encontrar um minimo global para os custos associados a esses agentes, levando em
consideragGes suas caracteristicas individuais. Como em (Soares, et al., 2017), as incertezas
associadas aos recursos renovaveis e aos demais recursos energéticos associado ao agregador
é tratado por meio cenario estocdsticos gerados através da MCS, utilizando as funcdes de
distribuicdo de probabilidades dos erros de previsdo. Para abordar o problema de otimizacao,
o trabalho (Almeida, et al., 2021), empregaram 3 algoritmos distintos, incluindo um algoritmo
evolutivo e duas metaheuristica de ultima gera¢do, com intuito de comprar seu desempenho
no processo de busca da solucdo 6tima. Consequentemente, pdde-se concluir que as duas
metaheuristica utilizadas superaram o desempenho do algoritmo evolutivo, devido a sua maior
eficacia na exploracdo do espaco de busca.

Abordando a mesma problematica de GRE, porém para um horizonte de tempo mais préximo
a operacao, o estudo (Canizes, et al., 2022) apresenta um modelo de GRE para a préxima hora
(ID), levando em consideragdo as transagdes de um mercado local entre os agentes da rede. O
problema é formulado como um MILP, com o objetivo de otimizar o agendamento de recursos
energéticos em intervalos de resolucdo de 15 minutos. Para lidar com as incertezas associadas
aos recursos energéticos, sdo propostos diversos estudos de caso, considerando diferentes
niveis de erro de previsdao, nos quais a solu¢ao do modelo é observada. Como resultado, os
autores destacam a capacidade dos SAEs e VEs de reduzir o impacto sobre os custos do
agregador em face de determinados niveis de erro de previsdo (estudo de caso), ressaltando,
por fim, a importancia e a necessidade de ferramentas adequadas para lidar com as incertezas
nos desafios de GRE.

Na Tabela 1 é apresentada um resumo da literatura revisada abordada neste tépico, sendo
elencado o foco, principais objetivos, abordagem e limitacGes dos trabalhos.

Tabela 1 — Resumo da literatura — GRE

Referéncia | Foco | Principais objetivos Abordagem LimitagGes

Propor uma plataformaa | Divisdo em duas fases de
ser utilizada pelo | gerenciamento: agendamento | SimplificacGes
(Silva, etal., | GRE | agregador para realizar a | com antecedéncia de um dia e | no tratamento
2015) GRE em um campus | agendamento com | das incertezas
Universitario antecedéncia de uma hora

Tabela 1 - Continua
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Tabela 1 - Continuagdo

sistema hidro-edlico-

fotovoltaico

framework de otimizacdo de
duas camadas

Referéncia | Foco | Principais objetivos Abordagem LimitagOes
Otimizar a GRE, levando e Modelo nao
. ~ Maximizagdo de lucros e | .
em consideragdo a o . incorpora as
eficiéncia operacional, | .
(Soares, et | GRE presenga de recursos s , incertezas da
e o utilizando o) método .
al., 2016a) energéticos distribuidos - producio edlica e
decomposicdo de Benders .
e VE fotovoltaica.
Propor modelo L Simplificagdes nas
P P .| Minimizagdo do custo total de P N ¢
estocastico de dois N . equacoes de rede,
(Soares, et | GRE . operag3o, por meio )
al,, 2017) estagios para o problema decomposicio de Benders considerado fluxo
’ de GRE de poténcia CC
Comparar diferentes Estudo ndo prever
estratégias de modelo de alguns  recursos
GRE baseadas em | Comparagao de estratégias de | controlaveis, tais
técnicas de inteligéncia | modelagem, resultados e | como estagGes de
(Leonori, et | GRE computacional e propor avallaga’o t?lo deser'nper?hAo d.e carregamento
al., 2020) modelo de | cada técnica de inteligéncia | lento, cargas
N representacdo  grafica | computacional para resolver o | domésticas
das configuragdes | problema de GRE. controladas e
operacionais de uma sistema
microrrede. bidirecionais
Minimizagdo 0s custos
. operacionais e maximizagao
Propor modelo  ctimo dg lucro dos agregadores gor Limitado ao
(Almeida, et | GRE | para GRE considerando . '8 g~ » P .
- meio utilizagdo de | horizonte do DS
al., 2021) multiplos agregadores - .
metaheuristica e algoritmos
evolutivos
Modelo multiobjetivo ndo | .. .. .
) S Simplificagdes no
Propor um  modelo | linear capaz de minimizar o
N . tratamento  das
multiobjetivo de GRE | custo total, custo de energia, incertezas
(Adefarati, GRE | paramicrorrede comalta | uso do banco de baterias e .
~ . . associada aos
etal,, 2021) penetragdo de recursos | gerador diesel e maximizar
N = . recursos
distribuidos relacdo beneficio-custo e uso L.
. . renovaveis
de energia renovavel
Apresentar um modelo ~ .
. N3&o considera
de GRE para horizonte ID L.
. Modelo formulado em | cenarios
(uma hora a frente) rogramacdo linear inteira | estocasticos para
(Canizes, et | GRE | considerando as p. & ¢ . . P
o mista, resolvido de forma | incertezas dos
al., 2022) transagbes do mercado -
deterministica recursos
local entre 0s .
. energéticos
participantes
Propor abordagem de | Caracterizacdo das incertezas | Simplificacdes na
agendamento de | nas previsGes energia edlica e | distribuicdo de
geracao de energia para | fotovoltaica, proposicdo de | probabilidade do
(Guo, etal., | GRE | o DS, considerando | um modelo de agendamento | erro de previsdo
2022) aversdio ao risco, para | de geracdo averso ao risco, | de energia edlica

e fotovoltaica e
sua correlagdo
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Tabela 1 - Conclusdo

Referéncia | Foco Principais objetivos Abordagem LimitagoOes

Gestdo pelo lado da demanda, Estudo especifico

. - utilizando técnicas de .
Gerenciamento eficiente . para um sistema
(Ramu, et | GRE de geracdo fotovoltaica otimizagao baseada no de geracdo e uma
al., 2023) gerac Enxame de Particulas Bindrias gerag
carga.
Reforcadas

Divisdo do problema em duas
etapas, onde na primeira é | Simplificagdes na
realizada previsdao dos | previsdo dos
recursos energéticos e a | erros.

segunda despacho real.

Propor modelo de
(Amir, etal., | GRE des,pa.cho de dois
2023) estagios para uma
microrrede auténoma

2.2 Smart grid

As redes elétricas inteligentes, ou SG, representam sistemas avangados de fluxo de energia
bidirecionais, capaz de autorrecuperacao, adaptavel, resiliente e sustentavel, com capacidade
de absorver as incertezas dos recursos renovaveis distribuidos. No estudo (Dileep, 2020), os
autores descrevem as SGs como um meio de entrega bidirecional transparente, instantaneo e
sem interrupgdes de energia e informagdes, permitindo que a industria elétrica melhore a
entrega e a transmissdo de energia, ao mesmo tempo em que capacita os consumidores a
terem mais controle sobre suas decisGes energéticas.

As SGs incorporam os beneficios das tecnologias de informagao e comunicagao avangadas para
fornecer informacGes em tempo real e permitir o equilibrio quase instantaneo entre oferta e
demanda na rede elétrica. A troca bidirecional de informacgGes entre a rede elétrica e o
consumidor é uma diferenca significativa entre a SG e as redes tradicionais (Dileep, 2020).

Ainda sobre o trabalho (Dileep, 2020), sdo elencados uma série de func¢bes e servigos
inovadores que as SGs podem fornecer:

e Trocade dados sobre geradores, consumidores e redes, e processamento desses dados
por meio de tecnologia da informagdo. Permitindo um monitoramento e controle da
rede melhorado;

e Integracdo de inUmeras novas instalagbes de geragdao menores, incluindo fontes de
energia renovaveis, como energia solar e edlica;

e Equilibrar as flutuagdes nos rendimentos de eletricidade que surgem como resultado
do uso de energias renovaveis, feito por meio do uso de SAE e programas de resposta
a demanda;

e Por meio de sensores, comunicac¢des, processamento de informacdes e atuadores, a
concessiondria pode usar um grau mais elevado de coordenagdo de rede para
reconfigurar o sistema e evitar que as correntes de falha excedam niveis prejudiciais;
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e Usando sensores, comunicagdes e processamento de informacdes sincronizados no
tempo para melhorar a precisao do monitoramento e controle da rede;

e Determinacdo em tempo real da capacidade de um elemento para transportar carga
com base em condigdes elétricas e ambientais. Permitindo o uso mais eficiente dos
recursos da rede;

e |solamento automatico e reconfiguracdo de segmentos com falhas de alimentadores
de distribuicdo ou linhas de transmissdo por meio de sensores, controles, interruptores
e sistemas de comunicagao;

e Medi¢cdo em tempo real do consumo do cliente e gerenciamento da carga por meio de
sistemas de infraestrutura de medicao avancada e controladores de eletrodomésticos
incorporados que ajudam os clientes a tomar decisGes informadas sobre o uso de
energia por meio de sinais de pre¢co em tempo real;

e Os clientes recebem informacGes para tomar decises educadas sobre o uso de
eletricidade. Isso ajuda a promover a eficiéncia energética e reduzir o consumo de
energia.

Em (Zame, et al., 2018), os autores realizam uma revisdo da literatura para analisar e sintetizar
as informacdes disponiveis sobre SGs e SAE, identificando barreiras regulatdrias e econémicas
para sua implantacdo. Dentro as barreiras, vale citar as principais: falta de politicas e
regulamentacdes claras para incentivar a adocdo de SAE, falta de modelos de negdcios viaveis,
falta de padrdes e interoperabilidade entre diferentes tecnologias de armazenamento de
energia e a falta de incentivos financeiros para financiar a implantagdo do sistema.

2.3 Geracao distribuida

A transi¢do energética sustentdvel no século 21 demanda uma ampla renovagdo no setor
energético. S3o necessdrias melhorias ndo apenas nas produgbes de energia elétrica, mas
também no sistema de transmissdo e distribuicdo. Neste contexto, a GD oferece eficiéncia,
flexibilidade e economia, sendo considerada como parte crucial de um futuro energético
sustentavel (Nadeem, et al., 2023).

Em (El-Khattam & M.M.A Salama, 2004), os autores destacam que a GD ndo é um conceito novo,
mas sim uma abordagem emergente para fornecer energia elétrica no coragao do sistema de
energia. Depende principalmente da instalacdo e operagao de um portfélio de unidades GD de
pequeno porte, compactas, limpas e préximo a carga elétrica. Os autores realizam uma divisdo
entre os tipos de GD, classificando os geradores em tradicionais e ndo tradicionais, conforme
observamos na Figura 1.
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Figura 1 — Tipos de tecnologias de GD, adaptada de (El-Khattam & M.M.A Salama, 2004)

Nas tecnologias tradicionais, é destacado as microturbinas, capazes de operar com gas natural,
propano e dleo combustivel. Essas microturbinas sdo mais eficientes e apresentam emissdes
mais baixas em comparacdo com as turbinas de grande escala. Outro ponto relevante é a sua
tecnologia bem consolidada das microturbinas, que permite sua inicializa¢do facil e requer um
investimento inicial menor em compara¢do com outras tecnologias GD (El-Khattam & M.M.A
Salama, 2004).

Por outro lado, temos as tecnologias nao tradicionais, que incluem dispositivos eletroquimicos,
sistemas de armazenamento e geradores renovaveis. O primeiro tipo de dispositivo refere-se
as células combustiveis, que continuamente convertem energia quimica em energia elétrica.
Embora ndo sejam tdo eficientes quanto as microturbinas, ndo envolvem qualquer tipo de
combustdo. Quanto aos sistemas de armazenamento de energia, sdo projetados para acumular
energia durante determinados intervalos de tempo e sdo utilizados apenas quando necessario.
Geralmente, sdo combinados com outros formas GD para fornecer energia em periodos de pico
de demanda. Por fim, os autores do trabalho (El-Khattam & M.M.A Salama, 2004) abordam as
tecnologias que utilizam fontes renovaveis, como emergia solar fotovoltaica e edlica. Essas
tecnologias realizam a conversdo direta da radiacdo solar e da energia cinética dos ventos,
respectivamente, em energia elétrica. Apesar de terem uma eficiéncia baixa, contribuem para
um futuro sustentdvel, uma vez que os recursos necessarios estdo sempre disponiveis ao longo
do tempo.

Em (Lopes, et al., 2007), os autores elencam varios obstdculos a serem superados para a
integracdo da GD nos sistemas elétricos de energia, tais como: falta de uma defini¢do
universalmente aceita de GD, politicas e regulamentagGes claras e consistentes, falta de
coordenacdo de protecdo e operagdo em relacdo aos servigos auxiliares, falta de incentivos
financeiros adequados, necessidade de investimento em comunicacdo e ferramentas de
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gerenciamento de sistemas. Esses obstdculos destacam a necessidade de uma abordagem
abrangente e colaborativa para a integracdo da GD, envolvendo diversos atores, incluindo
planejamento e operadores do sistema de energia, formuladores de politica energética,
reguladores e o publico no geral. Os autores, também enfatizam a necessidade de uma
abordagem ativa na gestdo das redes de distribuicdo para acomodar a GD de forma eficaz.

Em (Nadeem, et al., 2023) os autores apresentam uma vasta gama de vantagem de um sistema
elétrico com alta penetracdo da GD em relacdo aos sistemas centralizado, sendo elas:

e Fornece solugdes energéticas econOmicas devido a producdo local e a reducdo ou
eliminagao de custos de transmissdo e distribuicao;

e Oferecer sistemas de energia mais eficientes;
e Proporcionar acesso a energia limpa para instalagdes rurais e remotas;

e Prover a reducdo dos picos de demanda de carga, complementando o fornecimento a
rede;

e Melhorar a seguranca energética;
e Reduz tempo de implantacdo e desenvolvimento de novos empreendimentos;

e Ajuda a evitar atualizagdo e substituicdo dispendiosa de sistemas de transmissdo e
distribuicao;

e Apresenta melhor resiliéncia contra desastres naturais, incluindo inundacgées e
tempestades.
Em contrapartida, também é elencado em (Nadeem, et al., 2023) as desvantagens:
o Afeta a estabilidade da rede;

e Pode exigir um SAE para backup;

e Colocar questées de qualidade de energia em termos de conectividade a rede,
especialmente no caso de sistemas baseados em energias renovaveis.

Ainda sobre o trabalho (Nadeem, et al., 2023), é apresentando uma classificagdo dos sistemas
descentralizados por outro ponto de vista, conforme observado na Figura 2. Em termos de
conexao a rede, os sistemas podem ser classificados em dois tipos: sistemas conectados a rede
(on-grid) e sistemas ndo conectados (off-grid). Os sistemas on-grid podem ser subdivididos em
projetos de grande escala de utilidade, que fornecem energia para a rede local. Por outro lado,
os sistemas off-grid sdo mais adequados para dreas com acesso limitado a rede, como
comunidades remotas e rurais (Nadeem, et al., 2023).
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Figura 2 — Classificagdo dos sistemas descentralizados, adaptada de (Nadeem, et al., 2023)

Em relagdo ao nivel de aplicagdo, sdo divididos em trés niveis: o nivel de pequenos edificios,
nivel distrital e nivel urbano. Essa classificacdo esta relacionada a abrangéncia do sistema, se é
aplicada a edificios individuais, bairros, comunidades ou a niveis municipais (como fazendas
solares ou edlicas) (Nadeem, et al., 2023).

Por fim, a classificagdo por tipo de tecnologia, podendo ser ndo renovdvel ou renovavel. As
tecnologias ndo renovaveis sdo representadas por microturbinas e geradores a diesel, que
fornecem energia de forma confidvel para atender totalmente a demanda de energia. Em
contrapartida, as tecnologias renovaveis sdo representadas por geradores fotovoltaicos e
edlicos, onde ndo é possivel satisfazer todos os requisitos de energia devido a intermiténcia,
necessitando de sistemas de apoio para oferecer uma solucdo confidvel (Nadeem, et al., 2023).

No estudo (Mazur, et al., 2023), os autores destacam que a criagdo de um sistema de energia
localmente equilibrado sem o uso de combustiveis fésseis € uma tarefa multifacetada que
requer conhecimentos interdisciplinares. Eles também ressaltam que, embora existam razbes
técnicas, ambientais e politicas para implementar tais solugdes, atualmente ndo ha solugbes
prontas e amplamente disponiveis que garantem o equilibrio local sem o uso de combustiveis
fosseis, a0 mesmo tempo em que asseguram a autossuficiéncia energética total de uma area.
E sugerido que a implantagdo de sistemas hibridos, que envolvem a cooperagao de instalagdes
fotovoltaicas, parque edlicos e plantas de biogas, com SAE, pode ser uma solugdo mais eficaz.
Destaca-se que a tecnologia de armazenamento pode contribuir para o desenvolvimento
desses sistemas localmente equilibrados.

Os autores de (Liu, et al., 2012), destacam que a GD renovavel é incentivada e promovida em
paises desenvolvidos e em alguns grandes paises em desenvolvimento com altas taxas de
emissdes de carbono, por meio de varias politicas de energia renovdvel e de redugdo de
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emissdes. O apoio financeiro torna-se um mecanicismo comum na maioria dos paises, por meio
de tarifas subsidiadas e esquemas de comércio de emissdo. Além disso, ressaltam que as
tecnologias mais comuns de GD incluem microgeracdo hidroelétrica, edlica e solar, geracdo
biomassa, cogeracao de resfriamento e aquecimento combinados e geracao geotérmica.

Ainda em (Liu, et al., 2012), também s3do discutidos os impactos da GD nos modos de despacho
de sistema de energia elétrica, especificadamente o sistema de Guangdong na China. Os
autores, citam que devido a natureza intermitente e variavel das fontes renovavel, como eélica
e solar, é essencial possuir mecanismo preciso de previsdo de geragao, a fim de otimizar o
despacho e garantir o equilibrio entre geracdo e demanda. Outro ponto abordado é a
integracdo das GD, uma vez que sua insercao pode introduzir novos desafios operacionais
devido a variabilidade da geracdo, exigindo ajustes rdpidos no despacho para lidar com
flutuagbes na geracdo. H4 também a necessidade de o despacho do sistema ser flexivel o
suficiente para acomodar as variacdes na geracdo, garantindo, no entanto, a estabilidade e
confiabilidade do sistema. A incorporagao de tecnologias de armazenamento de energia, como
baterias e sistema de bombeamento, é discutida como meio de suavizar as flutuagdes e garantir
a disponibilidade de energia quando necessario.

O estudo (Schafer & Moser, 2012) destaca a importancia da participacdo das unidades
distribuidas nos mercados de energia elétrica, impulsionada pela reducdo dos subsidios
governamentais e pela necessidade de eficiéncia operacional. Os autores sugerem a criacao de
usinas virtuais como uma possivel solucdo para a participacdo dessas unidades no mercado. Sdo
destacadas trés vantagens desse modelo: otimizagdo da cobertura da carga, onde a usina virtual
é integrada ao sistema de geragao total e operada de forma mais eficiente para atender a carga,
resultando em redugdo dos custos totais; participacdo no mercado de reserva, contribuindo
para a estabilidade e confiabilidade do fornecimento de energia; e capacidade de evitar picos
de demanda, reduzindo os custos de operagdo. O estudo também aborda uma metodologia
para otimizacdo baseada em Decomposicao e Relaxamento de Lagrange, que visa encontrar a
opera¢ao mais eficiente da usina virtual, considerando as restri¢des técnicas e de mercado,
como a participacdo nos mercados de antecipagdo, do dia seguinte e de reserva. Por fim, a
Tabela 2 oferece uma visdo geral da literatura sobre a GD abordada neste trabalho.

Tabela 2 — Resumo da literatura - GD

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem
p J g
Apresentar uma pesquisa abrangente
(El-Khattam & sobre GD e tecnologias ndo tradicionais | Revisdo bibliografica
M.MA  Salama GD como células combustiveis, destacando | abrangente sobre
20'04') ’ seus  beneficios  operacionais e | tematica.
econdmicos.

Tabela 2 - Continua
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Tabela 2 - Conclusao

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem
Revisdo abrangente
das questoes

- relacionadas a
Apresentar uma visdo geral sobre integracio da GD nos
(Lopes, et al., | GD integracdo da GD nos sistemas de energia | . grac i
2007) elétrica sistemas de energia
) elétrica, com énfase
nos drivers, desafios e
oportunidades.

Abordagem analitica e
descritiva dos impactos
. . . das GD nos modos de

Apresentar e discutir os impactos das GD .

. . . | despacho do sistema
(Liu, et al, | GD no despacho de sistemas de energia . Y
2012) elétrica de energia elétrica,

' com foco na rede
elétrica de Guangdong
na China.
Apresentagdo de opgao
de marketing para

. N usinas virtuais e propor
Apresentar um método de otimizagdo para modelo otimF:zapéo

(Schafer & | GD simular uma usina virtual em diferentes ara  determinar ¢ a

Moser, 2012) mercados de energia elétrica. P ~ )
operagdo mais
eficientes e econémica
de uma usina virtual.

Sistema | Objetivo é fornecer uma visdo geral das - I
. . . . Revisdo bibliografica
locais tendencias e desafios relacionados a
(Mazur, et al., - . . abrangente sobre
de criagdo de sistema energia localmente L
2023) . T tematica.
Energia | equilibrados.
Apresentar uma revisdo aprofundada dos | Revisdo sistematica da
sistemas de energia distribuidos sob as | literatura acerca de

(Nadeem, et | GD t d distribuid b literat d

al 2023)' perspectivas tecnologias, aplicagdo e de | sistema de energia

N politicas. distribuido.

2.4 Veiculos elétricos

O aumento das emissdes de CO2, as mudangas ambientais drdsticas e, especialmente, a
escassez de combustivel fosseis destacam a importancia da substituicdo dos veiculos de
combustdo tradicionais. Além disso, o pre¢o dos combustiveis fosseis, como a gasolina e o
petréleo, tem flutuado significativamente nos ultimos anos. Diante destes fatos, a frota de VE
vem se expandindo rapidamente, sendo considerado uma excelente alternativa aos veiculos
tradicionais (Amin Gharibi, et al., 2023).

As vendas de VEs em 2022 registaram mais um ano de recorde, mesmo diante de perturbagdes
na cadeira de abastecimento, incertezas macroeconomicas e geopolitica, além do aumento dos
precos das matérias-primas e da energia. As vendas registras, tanto do VE a baterias (BEVs) e
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VE hibridos plug-in (PHEVs), ultrapassou a marca de 10 milhGes em 2022. Esse aumento elevou

0 numero total de VEs nas estradas do mundo para 26 milhGes, representando um aumento de

60% em relagdo ao de 2021. Cerca de 70% da frota mundial de carros elétricos sdo do tipo BEVs,

a Figura 3 ilustra o estoque global de VEs em determinadas regiées do mundo (International

Energy Agency, 2023).
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Figura 3 — Estoque global de VEs em determinadas regiGes 2010 a 2022, fonte (International Energy

Agency, 2023)

Diante desses numeros, a penetracdo descontrolada dos VEs pode se tornar um sério desafio

para a rede elétrica, acarretando sérias dificuldades para o planejamento e operacdo dos
sistemas de distribuicdo (Bafiol Arias, et al., 2019). A Tabela 3, apresenta um resumo da
literatura abordada sobre VEs.

Tabela 3 — Resumo literatura - VEs

tempo de carga, ao
longo de uma SG

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
Andlise de bibliografia
Discute as | sobre  os  conceitos | Nao analisa
(Liu, et al., | Classificagd | oportunidades e | relacionados as | politicas e
2013) o VEs desafios de conexdo | tecnologias e | regulamentacgdes
VEs com a rede. frameworks de conexdo | sobre VEs.
de VEs a rede.
Apresentar um . . ~
framework ara Por meio de simulagdes
. p .| de MSC e ldgica Fuzzy sdo | Consideragao de
estimar os possiveis .
Comporta caracterizando as | apenas frotas
(Soares, et estados dos VEs, | . o
mento de | . . incertezas, gerando | agregadas e ndo
al., 2016b) incluindo sua L. L . .
VEs N cenarios estocasticos | de perfis
demanda, localizagdo e . S
para o planejamento de | individuais.

recursos energéticos.
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Tabela 3 - Conclusao

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
Formulagdo de um I Alta carga
s Modelo estocastico de 'g
modelo para . . . computacional.
~ dois estagios,
programacgao dos . Modelo tem
L. considerando as
(Soares, et recursos energéticos . uma grande
GRE incertezas dos recursos A
al., 2016c) para o DS, Y. dependéncia da
. energéticos, buscando
considerando prego . R curva oferta
A integrar a precificacdo
dindmico da Stima para os VEs demanda dos
eletricidade para VEs. P ) VEs.
Propor um simulador de
N comportamento do
Otimizagdo da ’p'
= usudrio de VEs e um )
operagao de redes com P Poucos perfis de
~ modelo de precificacdo (.
. Comporta alta penetragdo de N usudrios de VE,
(Canizes, et L. dindmica e de N R
mento de recursos energéticos Lo ndo prevé
al., 2019) L, . otimizagao dos recursos
VEs distribuidos e sistemas " controle sobre
energéticos da rede,
de carregamento de S carga.
onde objetivo é
VEs. L
minimizar o custo de
carregamentos VEs.
LimitagOes
Agendamento 6timo Framework baseado em referente aos
para carga de VEs em deep learning dados VEs, como
(Amin - estacionamentos, estruturado em trés horario de
. Gestdo de . . . .
Gharibi, et VEs considerando incerteza etapas: previsdo do partida e
al., 2023) do mercado e comportamento VE, chegada,
comportamento do precos do mercado e capacidade de
usuario. agendamento. carregamento
das baterias.
- e N3o realizar uma
Revisdo e classificagdo (s
o - . analise de
(Bafiol Revisdao dos servigos
. . . . Levantamento aspectos
Arias, et al., literatura disponiveis em VEs e e a
. bibliografico econdmicos e
2019) VEs para o sistema de -
o regulatdrios dos
distribuicao. .
Servigos.

O aumento do nimero de VEs e outras fontes de energia distribuida nos sistemas de energia,
tem gerado grandes desafios no planejamento e operagao dos sistemas de distribuicdao. No
entanto, os VEs podem oferecer novas oportunidades a rede, fornecendo diversos servigos
locais e pontuais. Neste sentido, o trabalho (Bafol Arias, et al., 2019), apresenta uma revisado e
classificacdo dos potenciais servigos para o sistema elétrico que os VEs podem fornecer. Na
Figura 4, é mostrado o resumo dos servicos que os VEs podem fornecer para as diferentes
partes do sistema. Com o estudo, os autores destacam que os servigcos de fornecimento de
poténcia ativa tém alta probabilidade de implementa¢do a curto prazo, enquanto a
compensacado de poténcia reativa pode ser implementa a médio e longo prazo. Além disso,
visualizam a possibilidade da combinacgdo dos servigos de poténcia ativa com o de regulagdo da
frequéncia e servigcos de poténcia reativa em condi¢des especificas da rede.
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Figura 4 — Servico fornecidos pelo VEs, adaptada de (Bafiol Arias, et al., 2019)

O artigo (Liu, et al., 2013) discute as tecnologias de conexdo dos VEs a rede para carga e/ou
descarga, destacando as tecnologias veiculo-casa (V2H), veiculo-veiculo (V2V) e veiculo-rede
(V2G). A tecnologia V2H refere-se a capacidade de um VE fornecer energia de volta para uma
residéncia, transformando-o ndo apenas em um meio de transporte, mas também em uma
fonte de energia para a casa. Por outro lado, o modelo V2V possibilita a comunicagdo direta
entre veiculos e a rede elétrica, permitindo que os VEs compartilhem energia entre si, formando
uma espécie de “comunidade de energia” mdvel. Por exemplo, em um cenario com varios VEs
conectados a mesma rede, o V2V poderia otimizar o uso e a distribuicdo de energia entre os
VEs, reduzindo a carga do sistema e melhorando sua eficiéncia energética como um todo. Essa
tecnologia é especialmente relevante em cendrios com alta penetragdo de VEs.

Por fim, o V2G representa uma evolugdo do V2H, permitindo que os VEs fornegam energia de
volta a rede quando necessario. Em vez de apenas consumir energia da rede para recarregar,
os VEs podem atuar como recurso de armazenamento de energia mével. O V2G possui o
potencial de proporcionar diversos beneficios, como a redugao da demanda de pico na rede
elétrica, o suporte a integracdo de energias renovaveis intermitentes, a melhoria da
estabilidade do sistema elétrica e a geracdo de receita para os proprietdrios dos VEs. Essa
tecnologia esta alinhada com a transicdo para um sistema energético mais sustentdvel,
inteligente e eficiente explorando a poténcia dos VEs como ativos de rede distribui¢do (Liu, et
al., 2013).

No artigo (Amin Gharibi, et al., 2023), é discutida a tematica do estacionamento de VEs, o qual
possibilita um carregamento coordenados dos VEs e a participacdo dos estacionamentos no
mercado de energia. O estudo apresenta um framework baseado em deep learning para o
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agendamento 6timo de carga dos VEs em um estacionamento. O framework proposto é divido
em trés etapas: modelagem dos parametros de carga dos VEs utilizando técnicas de modelagem
estatisticas e de aprendizado de maquina, como CopulaGAN; previsdo dos precos de mercado
de energia 24 horas a frente usando uma rede neural autorregressiva; e, posteriormente,
utilizando os dados das outras duas etapas, é realizado o agendamento 6timo de carga dos VEs.
O CopulaGAN é uma rede neural capaz de gerar dados sintéticos semelhantes aos dados reais.
Desta forma, os autores concluem que o framework proposto em (Amin Gharibi, et al., 2023)
supera as limitagcGes dos métodos estatisticos baseados em modelos para gerenciar as
incertezas dos parametros dos VEs e dos precos de mercado de energia, e pode ajudar os
estacionamentos a reduzirem os seus custos de carregamento de VEs.

O estudo (Soares, et al., 2016b), apresenta um método para estimar os possiveis estados dos
VEs, levando em consideracdo a sua localizacdo, demanda de energia e periodos de conexdo a
rede. Para isso, propde-se um método de simulacdo de MSC e ldgica Fuzzy para caracterizar a
incerteza inerente dos VEs e gerar cenarios estocasticos para o modelo de planejamento de
recursos energético. O modelo proposto fornece informacGes precisas sobre localizagdo,
demanda de energia e periodo de conexdo a rede dos VEs para as préximas 24 horas, sendo
essas informacGes imprescindiveis para os operadores. Além disso, os autores (Soares, et al.,
2016b) destacam a importancia do uso de Big Data e sistemas eficientes de comunicagdo e
informacado para o sucesso da implementacdo desse tipo de modelo.

Em (Soares, et al., 2016c), é proposto uma abordagem de programacao estocastica para GRE
em uma rede distribuicdo inteligente, com o foco na maximiza¢do do lucro esperado pelo
agregador de energia e na precificagdo 6tima da energia, que influencia o comportamento dos
diferentes clientes de VEs. Para tal, é desenvolvimento um modelo estocastico de duas etapas.
Na primeira etapa, sdo previstas as incertezas associadas a geragao renovaveis, a demanda
variavel e é determinada a precificagdo 6tima para os diferentes grupos de clientes de VEs. Na
segunda etapa, envolve o processo de tomada de decisdo com base nas previsdes da primeira
etapa, com objetivo maximizar o lucro esperado do agregador de energia. Os autores concluem
que a precificacdo 6tima é uma ferramenta eficaz para influenciar o momento e a quantidade
de recarga dos VEs, sem a necessidade de uma infraestrutura complexa. Além disso, essa
abordagem pode ser considerada como uma maneira de lidar com a crescente demanda por
mobilidade elétrica, maximizando a utilizacdo de energias renovaveis.

O artigo (Canizes, et al., 2019), apresenta uma metodologia que combina um simulador de
comportamento dos VEs com um modelo de precificagdo dindmica de energia baseado em
precos marginais locais para otimizar a operagao de um sistema com alta penetracao de REDs
e infraestrutura de carregamento de VEs. O simulador tem como objetivo gerar uma populacdo
realista de usuarios de VEs, enquanto o modelo de precificacdo é empregado para minimizar as
perdas de energia ao longo da rede, reduzir os custos de carregamento de VEs e aprimorar a
operacgao do sistema.
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2.5 Sistema de armazenamento de energia elétrica

O crescente nivel de penetracao de geradores renovaveis, como eélicos e solares, tem dado
origem a questdes anteriormente menos comuns, como dificuldades no controle de
flexibilidade da rede, erros de previsao de geracao e eventuais picos de preco. Neste contexto,
os SAEs surgem como uma possivel solugdo otima para mitigar estes problemas. Os SAEs
permitem armazenar a energia em momentos de excesso de geracao além da necessidade do
sistema (consumo) e utiliza-la posteriormente, proporcionando maior flexibilidade a rede
(Alhamali, et al., 2016).

Em (Belli, et al., 2016), os autores destacam que a falta de programabilidade dos geradores
renovaveis, como os fotovoltaicos e edlicos, pode reduzir seus beneficios econdmicos e
ambientais, tornando-se algo prejudicial para a rede elétrica. Neste contexto, o uso de SAE pode
ajudar a aumentar o autoconsumo de energia produzida e reduzir a dependéncia da rede
elétrica. Diante disso, os autores propdem uma metodologia de gerenciamento de
armazenamento de energia renovavel em multiplos periodos, com objetivo de minimizar troca
de energia com a rede elétrica e otimizar o desempenho do SAE. Para a implementacao, utiliza-
se um modelo de previsdo de geracdo e carga baseada em redes neurais artificiais. Com esse
modelo de previsdo, sdo realizadas diversas simulacdes com objetivo de minimizar a energia
total trocada com a rede, os picos de demanda de energia e a quantidade de energia trocada
em um determinado periodo de tempo. Como resultados, a metodologia foi capaz de reduzir o
pico maximo de poténcia trocada com a rede elétrica de 23 kW para 8 kW, demonstrando sua
eficacia. Os autores destacam a importancia do modelo de previsdo de geragdo e carga para
auxiliar no modelo de gerenciamento.

De acordo com o autor do trabalho (Antweiler, 2021), ha trés opc¢Ges para lidar com o desafio
da alta penetragdo de geradores intermitentes: fornecer capacidade de reserva suficiente para
o sistema (para atender picos de consumo ou compensar a intermiténcia da gera¢do), melhorar
o equilibrio da carga ao longo da rede e, por fim, implantar SAE em grande escala. Essas trés
op¢des podem ser combinadas de acordo com seus custos. Diante deste fator, o autor realiza
uma abordagem tedrica e empirica para avalia¢do da viabilidade econémica do SAE.

Além disso, o autor menciona que historicamente, o Unico método rentavel de SAE em grande
escala é o armazenamento por bombeamento hidraulico, a partir de usina hidroelétricas
reversiveis (Antweiler, 2021). Além dos SAEs baseados em baterias, amplamente difundidos, o
autor destaca outros sistemas como:

e Armazenamento térmico: que utiliza o calor gerado por fonte renovaveis, como o sol,
para aquecer um material de armazenamento, como sais fundidos, liberando o calor
conforme a demanda;

e Armazenamento por compressdo de ar: que comprime o ar em reservatorios
subterraneos ou tanques e o libera para acionar turbinas quando necessario;
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e Armazenamento por volante de inercia: que armazena energia cinética rotacional em
um volante de inércia, que pode ser liberada para fornecer energia mecanica quando
necessario;

e Armazenamento por hidrogénio: que converte eletricidade excedente em hidrogénio
por meio de eletrélise da dgua, que pode ser armazenado e posteriormente utilizado
para gerar eletricidade por meio de células de combustivel.

Em (Liu, et al., 2015), propde-se o uso de rede neurais artificias para prever a producdo de
energia de um gerador edlico e os pregcos marginais locais, juntamente com um sistema hibrido
de armazenamento de energia, com objetivo de otimizar o cronograma de producdo do
complexo gerador edlico. O sistema hibrido de armazenamento de energia é composto por um
sistema de armazenamento primario e secundario. O primario é projetado para otimizar a
receita do gerador com base nas previsdes de energia edlica e pregos marginais locacionais de
um dia para o outro. Por outro lado, o sistema secundario é aplicado para lidar com erros de
previsdao durante a operacdao em tempo real, especialmente em dia com picos de prego. Os
autores destacam a eficacia da estratégia proposta, pois, a partir dos resultados das simulagdes,
observaram uma melhoria na receita total da fazenda edlica e uma otimizagao do cronograma
de producdo.

O artigo (Menniti, et al., 2018), apresenta um método eficiente de gerenciamento de energia
para um sistema de energia local, com énfase na presenca de SAEs. Duas abordagens sdo
propostas: uma em tempo real e outra preditiva. A abordagem em tempo real, envolve medidas
instantaneas de produgdo de energia renovdvel e consumo para gerenciar o armazenamento
de energia de acordo com metas predefinidas e restrigdes do sistema. Por outro lado, a
abordagem preditiva, utiliza modelos de previsdo de producdo de energia e demanda da carga
para otimizar os fluxos de energia entre diferentes fontes, cargas e SAEs ao longo de varios
periodos de tempo. O método em tempo real, foi implementado e testado em um campus
universitario, demostrando sua capacidade de equilibrar a geracdo e o consumo de energia,
reduzir picos de consumo e minimizar a troca de energia com a rede. Os autores destacam, que
a implementacgdo pratica do método ressaltou a importancia de considerar dindamicas como a
carga da bateria e conversos de energia, bem como a incerteza na demanda de carga. Além
disso, o estudo enfatizou a necessidade de ajustes continuos no sistema de gerenciamento para
lidar com variagGes imprevistas na geragdo e consumo de energia.

O estudo (Xuewei, et al., 2020) aborda a importancia crucial da configura¢do adequada dos SAEs
para mitigar as flutuagbes na geracdao de energia edlica e solar. A pesquisa examina a
volatilidade inerente a geracdao de energia renovavel, propondo métodos de configuragao de
SAEs com base em andlises de dados histdricos e simulagcbes computacionais. Os resultados
destacam a necessidade de diferentes capacidades de armazenamento para suavizar as
flutuagdes de saida em diversos niveis de volatilidade. Além disso, o estudo enfatiza a
importancia critica de avaliar os custos e os desafios praticos associados a implementacédo
desses sistemas. Conclui-se que a integracao bem-sucedida de fontes renovaveis no sistema de
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energia exige uma abordagem cuidadosa na configuracdo dos SAEs, a fim de assegurar a
estabilidade e a qualidade da energia gerada.

O estudo (Cai, et al., 2022), propGe uma estratégia colaborativa para o planejamento de
sistemas de energia edlica-solar-SAE, levando em consideracdao a evolugcdao morfoldgica das
redes de transmissdo e distribuicdo. A evolucdo morfoldgica refere-se as mudancgas na forma,
estrutura e configuracdo de um sistema ao longo do tempo. No contexto das redes elétricas,
essas mudancas envolvem transformacoes fisicas e estruturais a medida que novas tecnologias,
fontes de energia e demandas dos consumidores sdo introduzidas e integradas. Essas mudangas,
podem incluir a expansdao da rede, introducdo de novas fontes de energia renovavel, a
implementa¢dao de SAEs, a modernizagdo das infraestruturas e a melhoria da eficiéncia
operacional. Como resultado, os autores demonstram a eficdcia do modelo proposto em
considerar as caracteristicas estruturais das redes de transmissdo e distribuicdo, garantindo
eficiéncia computacional, convergéncia e precisdo na solucdo. A estratégia colaborativa
apresentada possui potencial para aplicacdo em futuras formas de rede de energia, com um
maior acoplamento de informacgdes entre as redes de transmissao e distribuicdo e um aumento
da participagdo de energias limpas e SAEs (Cai, et al., 2022).

Por fim, na Tabela 4, é apresentado o resumo do conjunto de literatura que aborda diversos
temas relacionados aos SAEs e analisadas neste trabalho

Tabela 4 — Resumo da literatura - SAE

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
Gerenciamento de e
. - Utilizacgdo de redes | .. .. .
sistema de producgdo . .~ | Simplificagdes
L neurais para previsao .
edlica com N (1 das incertezas
. de produgdo edlica e ~
(Liu, et al., SAE armazenamento recos marginais do de geragao
2015) hibrido, com base nas pre¢ & . durante
revisdes de produgdo mercado. E preposicdo operagdo em
P P .g . | de SAE com dois perac
e custos marginais - tempo real.
. estagios.
locais.
Propor um método de ~
. Implementagao de ~ R
gerenciamento de SAE s Nao prevé
. . s , modelos de previsdo | .
(Belli, et al., | Gerenciamento | em multiplos periodos o , sistema de
. de geragdo renovavel e
2016) de SAEs com o objetivo de . carga
L carga, utilizando Redes )
minimizar a troca de . i programavel
. neurais artificias.
energia com rede local.
Utilizacdo de modelos
de revisao de | .. ..
rodu go de energia simplificagGes
Aplicagdo método de P ¢ . g nos dados de
. fotovoltaica, demanda .
- . gerenciamento de . .\ previsdo de
(Menniti, et | Gerenciamento . . do sistema permitindo N
. energia em um sistema . geragao
al., 2018) de energia . o gerenciamento .
local energia, com foco fotovoltaica e
adequado SAE. O
na presenca de SAEs. i demanda de
modelo é testado na
i~ carga.
pratica em um campus
universitario.
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Tabela 4 - Conclusao

Referéncia | Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
Desenvolver métodos de | Andlises de dados histéricos
controle de SAEs para | de geracdo de energia edlicas o
. P gerag 8 ~ Ndo é abordado
melhorar a estabilidade e | e solar e compreensdo da )
. . . , | os desafios
. a qualidade da energia | volatilidade dessas fontes é ™.
(Xuewei, et . ) praticos  para
SAE gerada a partir de fontes | proposto métodos de | . ~
al., 2020) L. . ) o implementagdo
renovaveis, contribuindo | configuragdo de SAEs para .
. ~ . o dos sistemas
para a integracdo | suavizar as flutuagdes e
i o . ~_ | propostos.
eficiente dessas fontes no | contribuir para integracado
sistema de energia. eficientes dessas fontes.
Abordagem tedrica e analitica
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P R 'p Nao ha
. o econbmica dos SAEs. E I
. Analisar a viabilidade . . especificacbes
(Antweiler, a . modelos microecondmicos .
SAE econ6mica e os beneficios . . dos tipos de
2021) para avaliar impacto sobre .
de SAEs. - o tecnologias de
previsdo de prego, limites SAES
operativos e redu¢do uso das
linhas.
Desenvolvimento de  um | Necessita de um
- modelo de otimiza¢do | alto tempo
Propor uma estratégia de . . .
. cooperativa para sistemas | computacional
planejamento o o
. ) eolicos-solar-SAE. Proposicao | para
. colaborativo edlico-solar- . A
(Cai, et al, . de uma estratégia de | convergéncia do
SAE SAE  considerando a . .
2022) . planejamento  colaborativo | modelo,
evolugdo da rede de . ~ .
A considerando a  evolugdo | enriquecer
distribuicdo e L L.
- morfoldégica das redes para | cendrios de
transmissdo. ) D
sistemas de armazenamento | aplicacdao de
de energia edlica-fotovoltaica. | modelos.

2.6 Resposta a demanda

A resposta a demanda (RD) refere-se a capacidade dos consumidores de energia participarem

ativamente das condi¢Ges de oferta de energia, ajustando seus padrdes de consumo de acordo

com as necessidades do sistema elétrico. Isso implica na habilidade dos consumidores de

reduzir ou deslocar o consumo de eletricidade em momentos especificos em resposta a sinais

de pregos ou condigdes de fornecimento de energia. A RD emerge como uma estratégia crucial

para equilibrar a oferta e a demanda de energia em redes com alta penetracdo de geracdo
renovavel (Pawar, et al., 2020).

No trabalho (Pawar, et al., 2020), os autores propuseram um modelo de RD baseado em um

sistema inteligente de gerenciamento de energia, que utiliza técnicas de aprendizado de

maquina para prever a disponibilidade de energia. Isso permite a negociacdo de energia e acbes

de controle de carga com base nas prioridades dos consumidores. O sistema foi desenvolvido

com o objetivo de otimizar o uso de energia, especialmente proveniente de fontes renovaveis.

Por meio desse modelo, os consumidores tém a capacidade de ajustar seus padrbes de

consumo de energia de acordo com as condi¢des de fornecimento de energia, contribuindo
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para a estabilidade e eficiéncia dos sistemas elétricos. Os autores ressaltam a relevancia da
gestdo da demanda de energia, especialmente diante da crescente integracdo de fontes
renovaveis. Ao permitir a negocia¢do de energia e a¢des de controle com base nas prioridades
dos consumidores, o sistema inteligente de gerenciamento de energia demonstra o potencial
para otimizar o uso de energia e aprimorar a eficiéncia dos sistemas elétricos.

O estudo (Ali, et al., 2023) apresenta um método que considera a RD como uma estratégia para
minimizar os custos operacionais e aumentar a eficiéncia de microrredes integradas com fontes
renovaveis e SAEs. De acordo com (Ali, et al., 2023), a RD permite que operadores e
consumidores ajustem parte da carga dos periodos de alto preco para os periodos de baixo
preco, o que resulta em redu¢des de custos tanto para os operadores quanto para os
consumidores. Os resultados obtidos pelos autores demonstraram uma diminuigdo nos custos
operacionais de 2,60% em um horizonte de 24 horas e de 3,72% em um horizonte de um ano,
evidenciando a eficacia do método proposto.

Em (Assad, et al., 2022), os autores destacam que nos atuais sistemas de energia desregulados,
para manter o equilibrio do sistema, existem duas abordagens principais: gestdo pelo lado da
oferta e gestao pelo lado da demanda. Ambas as abordagens visam otimizar a eficiéncia do
sistema, mitigar contingéncias e aumentar a capacidade de carga. A gestao pelo lado da oferta
busca maximizar a eficiéncia da rede elétrica controlando a geracao e distribuicdo de energia,
com o objetivo de atender a demanda de forma eficaz. Por outro lado, a gestdo pelo lado da
demanda baseia-se nos padrdes de uso de eletricidade e na poténcia da carga em tempo real
dos consumidores para ajustar a demanda de acordo com as condi¢gbes do mercado e do
sistema elétrico. Enquanto a gestao pelo lado da oferta estd mais relacionada a infraestrutura
e a operacdo darede elétrica, a gestado pelo lado da demanda estd vinculada ao comportamento
e as escolhas dos consumidores em relagdo ao consumo de energia. Ambos os sistemas visam
equilibrar a oferta e a demanda de energia. Em suma, uma abordagem concentra-se na
disponibilidade de energia, enquanto a outra se concentra na utilizacdo da energia, com o
objetivo final de garantir a estabilidade e eficiéncia do sistema elétrico.

O gerenciamento do lado da demanda, envolve o planejamento, implementacdo e
monitoramento de utilidades no sistema de distribuicdo em um ambiente de SG, com o objetivo
de influenciar o uso de eletricidade pelos clientes produzindo mudangas desejadas na curva de
consumo de energia. A integragdo e implementacado pelo lado da demanda sdo possiveis varias
maneiras, porém podem ser resumidas dias categorias: programas baseados em inventivos e
programas baseados em precos. A principal caracteristica do RD baseado em preco é que os
consumidores reagem rapidamente aos sinais tarifarios, por outro lado, os programas baseados
em incentivos, os consumidores sdo incentivados independentemente das tarifas de
eletricidade (Panda, et al., 2023).

O trabalho (Santo, et al., 2018) descreve uma metodologia de gerenciamento ativo do lado da
demanda, utilizando técnicas de otimizacdo e inteligéncia artificial para diminuir os custos com
energia elétrica dos consumidores residéncias que possuem pequenos sistemas de GD. A
abordagem proposta envolve o emprego de redes neurais treinadas com dados otimizados para
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administrar um SAEs, levando em conta os padrdes de consumo e geracdo fotovoltaica. O

sistema foi projetado para lidar com tarifas de eletricidade onde os pregos variam conforme o

horario do dia. A validacdo da metodologia demostrou eficiéncia na reducdo dos custos de

eletricidades para os consumidores, contribuindo assim para a gestao eficaz da demanda de

energia e para a integracao de fontes renovaveis na rede elétrica.

O artigo (Christoforos, et al., 2022), realiza uma revisdo abrangente sobre a utilizacdo da técnica

de otimizacdo de Enxame de Particulas na programacao e controle de recursos residenciais para

gestdo de demanda. E avaliado a eficacia e aplicabilidade da técnica de otimizacio em modelos

envolvendo um grande numero de residéncias e recursos, ressaltando a importancia de

incorporar outras fontes de energia, principalmente renovaveis e SAEs. Além disso, o estudo

ressalta a necessidade de desenvolver métricas abrangentes para avaliar ndo apenas a

economia de custos, mas também os beneficios ambientais e a satisfacdo do usuario, visando

assim aumentar o engajamento e a participacdo em programas de gerenciamento da demanda

de energia.

Para encerrar esse tdpico, é apresentado na Tabela 5, um resumo do conjunto de estudos sobre

a tematica de RD abordada.

Tabela 5 — Resumo de literatura - RD

otimizagdo de recursos.

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
Desenvolver um sistema de
tomada de decisdo baseado
Desenvolver uma . .
] em redes neurais treinadas
metodologia para L S
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Desenvolver um . . ._ | Complexidade
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. para o préximo dia e para o
. gerenciamento de n . . erros nos
Gestdo ) - més, permitindo ao sistema
(Pawar, et energia com previsdao . ._ | dados
de . . . negociar a energia . .
al., 2020) . precisa e estratégia de | . , meteoroldgicos
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carga para geragdo - e
. acdo de controle com base L
renovavel, baseado em L 0 confiabilidade
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loT. . do sistema loT.
consumidor a um aparelho.
Fornece uma andlise | Revisdo critica da literatura
critica e abrangente | existente sobre SG, RD e
(Assad, et RD dos métodos | otimizacdo de recursos, com | Revisdo
al., 2022) computacionais foco nos métodos | bibliografica.
utilizados em SG, RD e | computacionais  utilizados

nessas areas.

Tabela 5 - Continua
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Tabela 5 - Conclusao

Referéncia Foco Principais objetivos Abordagem LimitagGes
_— Nao ha
0] objetivo deste I
) . - definicdo  de
trabalho é avaliar | Revisdo  abrangente da métricas  para
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de varias partes
interessadas.

2.7 Meétrica de risco

2.7.1 Definicoes tedricas

As métricas de riscos abordadas neste trabalho sdo comumente aplicadas na gestdo de riscos

financeiros, especialmente por institui¢des financeiras e outras organizagdes similares. No

entanto, também sdo amplamente utilizadas no setor elétricos para avaliar os riscos associados

as incertezas dos recursos energéticos e para gerenciar projetos complexos que envolvem

diversas incertezas (Rocha, 2013).

Na gestdo de risco, uma métrica amplamente utilizada é o Value-at-Risk (VaR). O VaR

representa a perda maximo, ou seja, a pior perda, em um determinado intervalo de confianga,

também conhecido como nivel de confianga, representado por a, ao qual um investidor estaria

exposto dentro de um horizonte de tempo especifico. Assim, o VaR pode ser interpretado como

a quantia pela qual a perda ndo sera excedida em (1 - a) % dos cenarios analisados (Rocha,

2013).

48




Para os autores (Almeida, et al., 2022) e (Mostafa, et al., 2016), o VaR é uma medida de risco
gue avalia o custo maximo esperado para um determinado nivel de confianca e periodo. Ja em
(Asensio & Contreras, 2016) e (Dias de Lima, et al., 2023), o VaR é uma medida de risco que
representa o limite superior para os custos esperados, conforme o intervalo de confiangca. Em
suma, o VaR é uma ferramenta crucial para a analise de risco, embora apresente uma limita¢do
significativa: considera apenas os cendrios extremos que podem ocorrer dentro do nivel de
confianca estabelecido. Isso significa que o gestor fica exposto a cendrios extremos menos
provaveis, que podem ocorrer além do nivel de confianga estabelecido.

Assim sendo, o VaR procura resumir em um Unico numero a perda maxima esperada dentro de
um horizonte e um grau de confianca estatistica. Um VaR de 95% indica que ha 5 chances em
100 de que a perda seja maior do que a indicado pelo VaR no periodo em que foi calculado.
Dessa forma, o VaR, torna-se facil de interpretar, podendo ser entendido como: “Existe uma
certeza de (1 - a) % de que ndo havera perdas maior que o valor VaR” (Rocha, 2013).

A determinacdo do VaR é relativamente simples, contanto que se conhega a distribuicdo
probabilistica dos cenarios, pois, por definicdo, o VaR é algum quantil associado a um percentil
extremo dos cendrios, geralmente 1% ou 5%. Assim, pode-se calcular, o pior resultado entre os
99% dos melhores, ou 0 melhor entre os 1% dos piores. O valor resultante é o VaR de 1% (Rocha,
2013) e (Asensio & Contreras, 2016).

Embora o VaR seja amplamente aceito e utilizado na gestao de riscos em diversos setores, ele
enfrenta vdrias criticas. Nos estudos (Almeida, et al., 2022) e (Dias de Lima, et al., 2023), os
autores, destacam uma limitagdo significativa do VaR, que é a consideragao apenas dos cendrios
extremos que podem ocorrer dentro do nivel de confianga analisado. Em outras palavras,
podem ocorrer situacdes em que as perdas superem significativamente o VaR. Isso acontece
porque o VaR nao leva em consideragdo a magnitude das perdas além do nivel de confianga,
resultando em uma subestimac&o do risco em situagdes raras e extremas (Asensio & Contreras,
2016). Em ambos os trabalhos analisados, essa limitagdo é superada utilizando uma métrica
chamada de Conditional Valeu at Risk.

O CVaR, é definido como uma medida de risco que leva em consideracdo os cenarios raros
extremos que ocorrem além do nivel de confianca estabelecido pelo VaR (Almeida, et al., 2022).
Em uma perspectiva diferente, o CVaR representa a expectativa condicional das perdas que
excedem o VAR, levando em conta a distribuicdo das perdas além do ponto de corte do VaR
(Asensio & Contreras, 2016). Em resumo, o CVaR é um custo adicional calculado como a média
ponderada das perdas dos cenarios superiores ao valor de corte de VaR.

No estudo (Rocha, 2013), o autor oferece uma defini¢cdo interessante de CVaR, descrevendo-o
como uma medida de risco que indica a perda média que excede o VaR. Em outras palavras, o
CVaR quantifica “quao” grande é, em média, o risco ao qual o gestor estd sujeito. Dessa forma,
podemos considerar o CVaR uma medida mais conservadora de risco em compara¢ao ao VaR
(Rocha, 2013). Enquanto o VaR responde a pergunta “Qual é a perda maxima que o gestor esta
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sujeito nos (1 - a) % cendrios? o CVaR responde a pergunta “Qual é a perda média incorrida
pelo gestor nos a% piores cendrios?”.

Em ambos os trabalhos analisados, a métrica de risco CVaR foi incorporada a funcdo a ser
otimizada por meio da atribuicdo de um parametro denominado nivel de aversdo ao risco,
representado por B. Esse parametro varia entre 0 e 1, indicando em percentual a posicdo
estratégica do gestor em relagdo ao risco. Para § = 0, indica que o gestor adota uma posicao
neutra em relagao ao risco, enquanto para 3 = 1, representa uma estratégia de aversao total ao
risco (Almeida, et al., 2022) e (Asensio & Contreras, 2016). Assim, quanto maior o valor 3, maior
a preferéncia do gestor por estratégias mais seguras e robusta diante da ocorréncia de cendrios
extremos.

Portanto, este parametro desempenha um papel crucial na formula¢do objetiva do problema a
ser otimizado, onde a minimizacdo da FO busca uma estratégia que equilibre o custo esperado
com a métrica de risco, presentada por CVaR (Asensio & Contreras, 2016). Na Tabela 6 é
apresentando um resumo da literatura estuda sobre estema, sendo elencado os objetivos,
abordagem e limitacdes de cada trabalho analisado.

Tabela 6 — Resumo da literatura — Métricas de risco

a Principais C
Referéncia Foco . p Abordagem LimitagGes
objetivos
Substituir o método s L. Modelo ndo prevé UCs
. Utilizando técnicas .
mais comum e ~_ | produtoras de energia
de representagdo .
. abrangente de . e suas incertezas, e
Projetos  de . de incertezas e , N )
(Rocha, A decisdao para . . também, nao é
eficiéncia . . métricas de risco,
2013) " investimento em modelado as
energética ) proem um modelo | . .
projetos de e incertezas técnicas
A de decisao 6tima .
eficiéncia ) . relativas a vida util dos
" ., | parainvestimento. .
energética no Brasil equipamentos
Propor um modelo
Integracdo de | estocastico para o .
recugrsoi roblema i unit Falta da incerteza da
(Asensio & N P ) Formulagdo de um | disponibilidade  das
energéticos commitment, .
Contreras, renovaveis em | levando om modelo MILP | unidades geradoras,
2016) . . . incluindo CVaR programas de RD e de
sistemas consideragdo um
. . SAEs
isolados determinado valor
minimo de risco
. Formulagdo de um | Niumero reduzido de
Método  baseado ¢ L.
. modelo MINLP, | cenarios. Alguns
em risco para ) -
~ resolvido por | aspectos praticos de
alocacdo de . ~
. algoritmos operagdo da rede
Planejamento | transformadores, L. . e
(Mostafa, et . genéticos. As | foram simplificados,
de redes de | considerando ) . .
al., 2016) o . incertezas dos | como: dispositivos de
distribuicdo simultaneamente ~ s
. recursos sdo | rejeicdo de carga,
os riscos . .
- tratadas por meios | religadores e
econOmicos e L -
(. de cenarios | restrigcdes de
técnicos o -
probabilisticos. transferéncia de carga
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Tabela 6 - Conclusao

sobre carbono.

risco.

. Principais N
Referéncia Foco . p Abordagem LimitagOes
objetivos
Propor uma da e
P , . Utilizagdo da o N
L estratégia de - Trabalho ndo prevé a
Otimizagdo de - . metaheuristica N
andlise de risco | . . . .. gestdo dos recursos
. recursos . distribuicdo A .
(Almeida, et eneredticos utilizando as marginal univariada em horizonte mais
al., 2022) g métricas VaR e g curto, ID, onde
baseado no - celular com
. CVaRnaformulagdo | . . . . eventos extremos
risco distribuicdo
do problema de podem ocorrer
normal-cauchy
GRE
Propor um modelo s .
P . Avaliagdo do risco
de planejamento de -
sob duas Oticas, ,
longo prazo para Modelo proposto é
. . custos de . ~
Planejamento | sistemas de laneiamento . centralizado, ndo
(Dias de | de sistemas de | distribuicdo p ) considerando as
. o L imposto sobre .
Lima, et al., | distribuicdo de | sustentdveis, . | prioridades dos
. . carbono. CVaR ¢é .
2023) energia considerando diferentes agentes do
. o usando como | .
renovavel estacdes de - sistema de
métrica de e
carregamento  de . distribuigao.
. gerenciamento de
VEs e impostos

2.7.2 Exemplos de aplicagoes

Para exemplificar o comportamento da métrica de risco e os demais custos do agregador, vale

destacar os resultados obtidos pelos autores no trabalho (Almeida, et al., 2022). O objetivo do

trabalho é propor um modelo de GRE para agregadores, considerando estratégias neutras e

avessa em relagdo ao risco. O modelo busca lidar com as incertezas e o comportamento

estocastico do consumo de energia, demanda dos VEs, geragao de energia renovavel e dos

precos do mercado energia elétrica. E utilizado a métrica de CVaR para analisar os custos

associados aos piores cenarios, permitindo que o agregador decida entre aceitar ou mitigar os

riscos. Na Tabela 7, sdo apresentados os resultados gerais do modelo proposto para resolver o

problema de GRE com base no risco, considerando um horizonte ID.

Tabela 7 — Resultados gerais do modelo ID com base no risco, adaptada de (Almeida, et al., 2022)

Componentes

Posi¢dao em relagdo ao risco

Neutra (u.m)

Avessa (u.m)

Custos operacionais (investimento do modelo DS) 21485,23 22 272,89
Custo pela carga ndo atendida 31,02 9,23
Custo de Geragao 18 283,07 19 970,01
Custo por compra no mercado 3171,15 2 293,66
Remuneracgdo por venda no mercado 1 494,86 956,88
PenalizagGes 16,00 13,00
Custo total 20 006,37 21 329,02
Custo + CVaR 29701,23 25576,73
Custo do pior cenario 84 232,70 40 571,52
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Na transicdo do agregador de uma abordagem de risco neutra para uma de aversao ao risco,
conforme demonstrado na Tabela 7, observa-se um aumento de 787,66 unidades monetarias
(u.m) nos custos operacionais, principalmente devido ao custo de geragdo. Este aumento
decorre da estratégia do agregador, que eleva o investimento na producao de energia para se
proteger contra cenarios extremos. Adicionalmente, os gastos por ndo atendimento da carga
sao reduzidos em 70% na abordagem aversa ao risco, representando uma melhoria significativa
para o agregador. No entanto, o custo total sofre um aumento de 6,61% quando o agregador
adota uma postura aversa ao risco. Em contrapartida, quando se analisa o custo do pior cendrio,
este é reduzido em aproximadamente 51% (Almeida, et al., 2022).

De acordo com (Almeida, et al.,, 2022), essas mudancgas se explicam pela priorizacdo da
seguranca e resiliéncia do sistema por parte do agregador, que esta disposto a aumentar seus
investimentos para se proteger contra eventos extremos e reduzir os custos associados a esses
eventos. A reducdo significativa nos gastos com a carga ndo atendida indica que a estratégia de
aversdo ao risco adotada pelo agregador esta sendo eficaz na mitigacdo de perdas em situa¢des
adversas, resultando em uma solugdo mais robusta e resiliente para o GRE.

Também vale destacar o trabalho (Asensio & Contreras, 2016), que tem como objetivo
desenvolver um modelo estocastico para o problema de unit commitment em sistemas isolados
com alta penetragao de fontes renovaveis, considerando estratégias de aversao ao risco. O
trabalho aborda as dificuldades relacionadas a intermiténcia das fontes renovdveis e como isso
afeta as decisdes de despacho dos geradores convencionais em sistemas isolados, os quais ndo
possuem a mesma flexibilidade de sistemas interconectados. A introdugao do CVaR no modelo,
visa quantificar o risco associados as incertezas de previsdo, permitindo que os tomadores de
decisdo compreendam melhor as implicacdes financeiras de suas escolhas. Deste modo ao
resolver o problema para diferentes niveis de aversdo e custos por ndo fornecimento de energia,
é possivel representar uma fronteira eficiente. Estd é uma representacdo que mostra as
combinacgGes ideais de risco e custo esperado, permitindo aos tomadores de decisdo
visualizarem o trade-off entre o risco e custo. Na Figura 5 é apresentada a variagao do CVaR em
relagdo aos custos totais.

+ CNSE 1250 CNSE 1000 & CNSE 750

694000
693000

692000 "
691000 ]
BE0000

639000 3
BEB000

Custo total

687000
686000 -
685000
726000 728000 730000 732000 734000
CvVaR

Figura 5 — Custo total VS CVaR (a = 0,99), fonte (Asensio & Contreras, 2016)
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E observado que, a medida que avers3o ao risco aumenta, os custos totais de despacho também.
Os autores, destacam que uma exposi¢cdo a um risco mais elevado (B > 0.5) ndo proporciona
beneficios adicionais em termos de CVaR ou custos totais de despacho (Asensio & Contreras,
2016).

2.8 Aspectos conclusivos

Neste capitulo, foram abordados diversos tdpicos que destacam a importancia da gestao de
recursos energéticos em redes com alta penetracdo de REDs, especialmente VEs e SAEs.

Inicialmente, foi realizado um contexto sobre a tematica de GRE, dado seu papel central neste
trabalho. Para isso, foram apresentados alguns trabalhos relevantes desenvolvidos nesse
conceito. Em seguida, foi introduzido o conceito de SG, destacando suas caracteristicas e sua
capacidade de lidar com os desafios associados a alta integragdo de recursos energético na rede.
Posteriormente, foram abordados os temas de GDs, VEs e SAEs, discutindo varios trabalhos com
o objetivo de estabelecer uma base tedrica sélida para a construcdo do modelo de GRE, foco
deste trabalho.

Os conceitos de VaR e CVaR também foram estudados, que sdo medidas de risco que permitem
lidar com as incertezas inerente ao problema e obter uma solucdo robusta e segura diante dos
diferentes cenarios que representam as incertezas na programacgdo dos recursos energéticos,
com o menor risco possivel.

Por fim, a Tabela 8 compara as principais diferengas entre os modelos propostos na literatura
abordada neste capitulo com os modelos que serdo propostos neste estudo.

Tabela 8 — Resumo das propostas para o problema GRE

Referéncias Horizontes de Cenarios Recursos distribuidos Métricas
Programacdo | estocasticos | Renovéveis | VEs | SAEs | DR | MLE | de risco
(Silva, et al., 5 ] . ) ) ) ) -
2015)
(Soares, et al., 1 ] . ) ) ) ; -
2016a)
(Soares, et al., L ) ) ) } } ) _
2017)
(Almeida, et al., L ) ) ) ; ; ) _
2021)
(Adefarati, et 1 ] i} ) ) ) ) ]
al., 2021)
(Canizes, et al., 1 ] . ) ) ) ) _
2022)
(Guo, et al., 1 . } ] ] ] ) }
2022)
(Amir, et al., 1 . } ) ] ] ] _
2023)

Tabela 8 - Continua
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Tabela 8 - Conclusdo

Referancias Horizontes de Cenarios Recursos distribuidos Métricas
Programacgdo | estocdsticos | Renovaveis | VEs | SAEs | DR | MLE | derisco
(Asensio &
Contreras, 1 X X - - - - X
2016)
(Almeida, et al., 1 « « « « « « «
2022)
Somente
Este trabalho 2 para o X X X X X X
problema
do DS
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3 Metodologia

Neste capitulo, serdo apresentadas as duas metodologias para resolver o problema GRE em
diferentes horizontes temporais. A primeira metodologia propde um modelo de otimizacdo no
horizonte do DS, baseado no risco, utilizado a métrica CVaR. Enquanto a segunda metodologia,
propde um modelo de otimizacdo préoximo a operacgdo real, no horizonte ID para o mesmo
problema de GRE.

3.1 Metodologia 1 — Dia seguinte baseado no risco

Para desenvolver um modelo de otimizagdo baseado no risco para o problema do DS, foram
utilizados como referéncias estudos anteriores que abordaram essa tematica, particularmente
os trabalhos (Soares, et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019). A Figura 6, adaptada do trabalho
(Canizes, et al., 2022), apresenta de forma grafica o modelo que sera proposto na primeira
metodologia deste trabalho.

Nos estudos (Soares, et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019), é apresentado um modelo estocastico
de dois estagios para a gestdo dos recursos associados a um agregador. Este modelo ndo apenas
considera as restricdes técnicas dos recursos energéticos, mas também aborda as diversas
incertezas associadas ao perfil de geragao renovdvel, comportamento da frota de VEs, demanda
horaria da carga e variagdes nos precos do mercado de energia. Essas incertezas sao tratadas
por meio das construgdes de cenarios probabilisticos. O resultado do modelo é o agendamento
do uso dos recursos energéticos associado ao agregador, no contexto do dia anterior para as
proximas 24 horas de operacdo da rede.
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Figura 6 — Diagrama da metodologia proposta DS, adaptada de (Canizes, et al., 2022)

O objetivo do modelo é minimizar o custo total de operacdo do agregador, conforme
representado na equacdo (1). No primeiro estagio de otimizacdo, busca-se minimizar os custos
dos geradores despachdveis e os gastos com fornecedores externos, conforme demonstrado
na equacao (3). Ja o segundo estagio, equacdo (4), sdo considerados os custos associados aos
geradores renovaveis (ndo despachdveis), contratos de controle da demanda, descarga dos VEs
e SAEs, bem como eventuais penalizacdes por restricdes de geracdo e cargas nao atendidas.
Além disso, na FO, sdo contemplados os custos esperados das transacées do mercado didrio,
conforme descrito na equacao (5).

Na equacgdo (1), a métrica de risco é representada por CVaR, o qual é dependente do custo
esperado de cada cenario (Z£°!), sendo ZE* é custo esperado do conjunto de todos os cendrios
estocastico.

Min OF = ZF* + B - CVaR,(Z5°Y) (1)
ZE* =0C' 4+ 0C* + MT (2)
T Nep
0 = Z Z Poacie) - Cpacie) + Z Pext(sp,t) * Cext(spp) | - At (3)
t=1 iE.QgG sp=1
_ N, _
Z Ppgits) " Coen) + Z ESSpisch(et,s) - ESSCpiscn(et) +
iennd e=1
NS T NVE Nl
2
oc = z Z VEDiSCh(VE,t’S) . VECDiSCh(VE,t) + Z PLoadDR(l,t,s) . CLoadDR(l,t) + (4)
s=1t=1|yF=q =
N, N;
z PENS(l,t,S) ’ CENS(l,t) + z PRDG(i,t,s) . CRDG(i,t)
- =1 —~ |
At - 7(s)
Ns T
MT = Z[Pbuy(t) " MP(t,s) = Pseuit 'MP(t,s)] m(s) - At (5)
s=1t=1
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Cada estagio do modelo proposto neste trabalho desempenha um papel especifico. Na primeira
fase do processo de otimizagao, sdo tomadas as decisGes globais do sistema, como as compras
de energia dos fornecedores externos, os lances 6timos para o mercado grossista e o despacho
das unidades geradoras controldveis. Ja na segunda fase, as decisdes sao refinadas e ajustadas
para cada cenario especificos, levando em consideracao as restricdes locais e a validacdo das
restricGes de rede para cada cendrio estocastico (Soares, et al., 2017).

As variaveis de decisdes da FO estdo sujeitas a uma série de restri¢cdes, as quais tém como
objetivo representar matematicamente o comportamento operativo do sistema, sendo elas:

Restrigoes de rede: Conforme proposto em (Soares, et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019), sera
utilizado um modelo de fluxo de poténcia CC, conforme modelado na equacédo (6). A adogdo
desse modelo é justificada pela presenca de sistemas de controle de tensdo adequadamente
posicionados e dimensionados ao longo da rede de distribuicdo analisada neste trabalho, os
guais mantém a tensdo e a poténcia reativa dentro dos limites operacionais. Optar pelo modelo
CC em detrimento do modelo de completo de fluxo de rede contribui para evitar a
complexidade excessiva do modelo, tornando o computacionalmente mais vidvel.

Em relagdo as varidveis, P, representa a poténcia ativa nas linhas do sistema (em MW) e N; o
numero total de linhas. As barras do sistema sdo indexadas por be w. A equacdo (7) representa
o limite maximo do fluxo de transmissdo admissivel na linha. Supondo que o restante do sistema
estd conectada a barra 1 (b = 1), é necessario subtrair do lado esquerdo da equacgdo (6) o
balango de poténcia transacionada no mercado diario (Pseu(t) - Pbuy(t)) (MW) para b=1.

z (PDG(i,t) - PRDG(i,t)) + Z Poxt(ext,t)

iengc extE.ngt
+ Z(PNSD(l,t,s) + PLoadDR(l,t,s) - PLoad(l,t,s))
10k,
+ z ESSp; — ESS
) ( Disch(e,t,s) Charge(e,t,s)) Vb, ts (6)
ESS0Y,
+ Z (VEDisch(ev,t,s) _VECharge(ev,t,s))
VEQL .
Ny,
- Z (PL(b,w,t,s) - PL(w,b,t,s)) =0
b,w=1
PLvwts) < Plipw) vt,s  (7)

Restri¢coes operativas dos geradores despachaveis e fornecedor externo: As equacgdes (8) e (9)
definem xp; como uma variavel binaria que indica o despacho do gerador para cada periodo t,
garantindo o respeito aos limites maximos e minimos de operag¢do de cada gerador i. De forma
similar, as restrigdes (10) e (11), utilizam a varavel x,,; para identificar a presenca de
fornecimento por parte do fornecedor externo.

Mi . d
PpGit) = Xpa(it) * Ppglimit vt,Vi € dpe  (8)
Ppe(ity < Xpe(ie)  Phaiimit vt,Vie g,  (9)
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Pext(ext,t) = Xext(ext,t) P xtllmlt vt Vext (10)

Pext(ext,t) < Xext(ext,t) P xtllmlt Vi, Vext (11)

Considerando Ppg i t) € Pext(i,t), COMO as poténcias ativa (em MW) dos geradores despachaveis
i no periodo ¢ e as poténcias ativa (em MW) do fornecedor externo i no mesmo periodo £
respectivamente, os limites maximo e minimos de operacao dos geradores despachaveis e dos
x Min Min Max
fornecedores externos s3o representados por, PMI .. pMax .. pMin . epMax .,

respectivamente.

Restri¢des do SAEs: Na equagdo (12), as variaveis binarias Xgsscharg € Yesspiscn identificam o
estado de carga ou descarga das baterias dos SAEs, garantindo que ndo ocorra o carregamento
e descarregamento no mesmo periodo de tempo ¢ para a mesma bateria e. A equacdo (13)
representa o equilibrio de armazenamento de cada unidade de bateria, onde Egss é a energia
armazenada na unidade e no periodo te cendrio s (em MWh). A eficiéncia de carga e descarga

das unidades é representado por nggs (em %). As equagdes (14) e (15) definem os limites

maximos de descarga e carga das baterias. Na equacdo (16), Eg;‘;xmtcap representada a

maxima capacidade de armazenamento de cada bateria (em MWh).

Xgsscharg(et,s) T YESSDisch(ets) = 1 Vt,Ve,Vs (12)

Egsscets) = Eksscet—1,5) T Nessce) " ESScharg(et,s) " At —
“ESSpisen - At

ESSDisch(e,t,s) < ESSin(slghlimit
ESSDisch(e t,s) =0

T]Ess(e) Vt, Ve, VS (13)

Vt,Ve,Vs (14)

ESSCharg(e t,s) = ESSChargllmlt

Vt,Ve,Vs (15)
ESSCharg(e,t,s) =0

maxbatcap
Egss(ets) = Egsse) Vt,Ve,Vs (16)
EESS(e,t,s) =0

Restrigoes dos VEs: Os estudos (Soares, et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019) modelam os VEs
como um sistema de baterias virtuais, uma analogia ao mundo real seria um estacionamento
de recarga ou um ponto na rede onde um grande conjunto de VEs esteja sempre conectado.
Assim, as equagdes que representam as restri¢des operacionais dos VEs assemelham-se as dos
SAEs, porém apresentam mais fontes de incertezas na sua previsao, devido ao comportamento
aleatdrio dos usuarios dos VEs. As equagdes (17)-(21) descrevem esse recurso.

XvECharg(VEts) T YVEDisch(VEts) = 1 Vt,Vve,Vs (17)

Evewees) = Evewet-1s) T Mvewe) " VEchargve,s) " At —
*VEpiscn - At

Max
VEDisch(VE,t,s) < VEDischlimit
VEDisch(VE,t,s) >0

Nvewe) Vi, Vve, Vs (18)

Vt,Vve,Vs (19)

Max
VECharg(VE,t,s) < VECharglimit

Vt,Vve,Vs (20)
VECharg(VE,t,s) =0
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E < Emaxbatcap
VE(VELs) = Egy(e) Vt,Vve,Vs (21)

Evewets) =0

As variaveis binarias Xygcharg € YvEepisch representam o estado de carga ou descarga dos VEs,
nao podendo ocorrer simultaneamente, conforme descrito na equagdo (17). Na equacdo (18),
assim como no caso do SAE, é expresso o equilibrio da energia armazenada nos VEs, onde Ey g
denota a energia armazenada na unidade VE no periodo t para o cendrio s (em MWh) e ngy
representa a eficiéncia de carga e descarga do VE (em %). As equagbes (19)-(21), definem os
limites maximos e minimos de descarga, carga e armazenamento, respectivamente.

Restrigdes da RD: Na equacgdo (22), P%Z"QDR representa a maxima poténcia ativa (em MW) que
pode ser reduzir da carga /no periodo tpara o cenario s, refletindo o controle direto sobre a
carga /

M
PLoadDR(l,t,S) < PLo%DR(l,t,s) Vit V1 Vs (22)

PLoadDR(l,t,s) =0
Restrigdes do mercado grossista: Serad considera um Unico mercado diadrio de energia, no qual
tem a capacidade de ofertar energia dentro de certos limites. Além disso, € comum que haja
um montante minimo de compra nesses mercados. Portanto, as equacdes (23)-(26)
estabelecem os limites maximos e minimos para a venda e compra no mercado.

Pgey < Xgen " Poeli vt (23)
Pseyy = Xsey * Pasiy" vt (24)
Pouy < Xpuy " Ppuy* vt (25)
Pyuy = Xpyy * PR vt (26)

Xseil + Xpuy <1 vt (27)

Onde Psg; € Py, representam as poténcias ativas vendida e comprada no mercado didrio (em
max min max min .x S I [

MW), enquanto Ps;i™, Peri s Ppyy € Ppyy S30 0s limites maximos e minimos de compra e

venda no mercado (em MW). Na equacdo (27), ha a restricdo que proibe a acdo de compra e

venda para o mesmo periodo de tempo &

A restricdes de corte de carga: E definida na equag3o (28), onde Pgys € poténcia ativa de corte
da carga /, no periodo t no cendrio s (em MW).

PENS(l,t,s) < PLoad(l,t,s) - PLoadDR(l,t,s) Vt, VZ; Vs (28)

Restri¢do de geracdo renovavel (ndo despachada): O poder de restricdo da geragdo renovavel,
ou seja, ndo despachdvel, ndo pode ser superior a geragdo renovavel prevista para o gerador J,
no periodo £no cenario s.

Prpe = Ppaits) Vt,Vi € OB, vs (29)

Temos que, Pgp; € a poténcia ativa (em MW) restringida dos geradores 7 ndo despachaveis
(QR4), no periodo tpara o cendrio s.
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Restricoes de métrica de risco: A introducdo de uma métrica de risco (CVaR) para o problema
de GRE do DS baseia-se em duas estratégias: uma em que o agregador adota uma postura
neutra em relagdo ao risco e outra em que adota uma postura aversa. Essas posturas
determinam o impacto do CVaR na FO. A varidvel B, inserida na equagdo (1), representa a
posicdo do agregador em relagdo ao risco, sendo um percentil que determina o impacto do
CVaR no valor da FO.

Quando o agregador adotar uma postura totalmente neutra em relacdo ao risco, ele opta por
ndo considerar a métrica de risco durante o processo de tomada de decisdo, o que significa que
B assume o valor 0. Nesse cenario, a FO pode ser resumida ao custo esperado dos cenarios,
conforme a equagdo (2).

Por outro lado, quando o agregador adota uma postura aversa ao risco, a métrica de risco é
incorporada a FO. Nessa abordagem, utilizamos o CVaR para medir o risco, que indica a perda
média excedente ao VaR para um determinado nivel de confianca a. O CVaR é capaz de
guantificar, em média, o tamanho da perda (risco) que o agregador estd sujeito, considerando
a ocorréncia de eventos extremos nos cenarios avaliados (Almeida, et al., 2022). A Figura 7
ilustra graficamente os conceitos de CVaR e VaR por meio das func¢des de distribuicdo normal e
cumulativa.

Custo Esperado (Z£¥) 1 _—

Distribmigdo normal probabilidade

Dastribuigdo cumulativa
&Y

Zg, + VaR, £
Cenarios Custo Zpx + VR Cenarios Custo

Figura 7 - Representac¢do do VaR, CVaR e Zex, adaptada (Almeida, et al., 2022)

Assim, o CVaR representa um custo adicional incluindo na FO relacionada aos cenarios extremos
que excedem o limite de confianga de (1-a) %, podendo ser determinado pela equagao (30).

Ns
1
CVaRG(ZE) = VaR(ZE) + =+ ) ps- ¢ (30)
s=1

Na equagdo (31), ¢ é uma varidvel auxiliar associado aos custos dos cendrios extremos, que sé
terd um valor quando o custo do cendrio s, Z£°, for superior ao custo esperado Zg adicionado
o valor de VaR. Caso contrarios, seu valor é igual a zero.

0 {zstof — ZF¥ —VaR,(Z{°"), se Z' = ZF* + VaR,(Z:°) (31)
S
0,

Portanto, a FO do problema de GRE do DS proposto neste trabalho varia de acordo com o nivel
de aversdo ao risco do agregador (B). O parametro B representa o percentual de aversdo ao
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risco, podendo variar de 0 a 1. Quando assumido o valor 0, a FO é igual ao custo esperado, o
que significa que o agregador possui uma postura neutra em relag¢do ao risco. Ja para B igual a
1, o agregador toma uma postura de aversao total ao risco, obtendo solugdes para o problema
mais robustas.

3.1.1 Técnica de Otimizagao

Problemas do tipo MINLP, como o problema GRE para o DS em redes de tamanho real,
requerem um alto esforco computacional para serem resolvidos. Portanto, os autores (Soares,
et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019) empregam a decomposicdao de Benders para superar as
dificuldades de resolver a otimizacao nao linear.

A metodologia de decomposicdo de J. F. Benders foi proposta em 1962 para resolver problemas
de programacao linear inteira ou programacao linear inteira mista (MILP) de grande escala. A
ideia basica por tras da técnica de Benders é decompor o problema principal (problema mestre)
em subproblemas menores (problemas escravos) e mais gerenciaveis, utilizando a teoria da
dualidade em programacao linear e ndo linear. A decomposicdo é feita em termos de variaveis,
e o problema principal é resolvido de forma iterativa, ajustando as solu¢des dos subproblemas
até que o problema mestre seja vidvel ou esteja proximo de ser viavel (Conejo, et al., 2006) e
(Soares, et al., 2016a).

Neste trabalho, seguindo a abordagem de (Soares, et al.,, 2017) e (Lezama, et al., 2019), o
problema é divido em duas fases de decomposi¢cdo de Benders. Na primeira fase, denominada
problema mestre, sdo tomadas as decisGes de alto nivel, tais como as compras de energia do
fornecedor externo, lances 6timos no mercado grossista e o despacho dos geradores
controlaveis. O problema mestre é formulado como MILP de forma a otimizar as decisdes
globais do problema, sem levar em consideracdo restricdes técnicas detalhadas, como fluxo de
poténcia das linhas e limites térmicos; em vez disso, apenas uma equac¢do de equilibrio de
poténcia é considerada. Na segunda fase, denominada problema escravo, sao resolvidos os
subproblemas associados a cada cenario considerando, por meio problemas de otimizacdo
linear (LP). Nessa fase, sdo realizadas as validagGes das restricdes de rede e limites térmicos
para cada cendrios especifico, garantindo que a solugdo seja vidvel e robusta sob diferentes
condig0es.

A FO original (1) é ajustada para incorporar a varidvel Qgengers, Que representa os cortes de
Benders. Portanto, a hova FO, referente ao problema mestre, representada em (32), tem como
objetivo minimiza o valor de agepgers, €NQUanto satisfaz a nova restrigdo (33).

Min OF = ZF* 4+ B - CVaR,(ZL°) + apengers (32)
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T Nsp

m—1 m—l
Openders = Zup + Z Z Aext(s t) (xext(sp t) ext(sp,t)
t 1 sp= 1

-1
+Z Z eio  (XDewn = XDaio

t=1ieqd .
T Ne

m m—1
+ Z Z AESS _disch(e,t,s) (xESS_disch(e,t,s) - xESS_disch(e,t.s))

tTl eNe1 (33)

m m—1
+ Z Z AESS _charg(e,t,s) (yESS_charg(e,t,s) - yESS_charg(e,t.s))
t=1e=1
T Nye

m m-—1
+ Z 2 g - disch(VE,t,s) (xVE_disch(VE,t,s) — XVE_disch(VE,t,s)

t=1VE=1
T Nye

m m—1
+ z Z AVE _charg(VE,t,s) (yVE_charg(VE,t,s) - yVE_charg(VE,t,s)

t=1VE=1

Os cortes lineares de Benders sdo formulados na equacgao (33), onde Z%_l representa a soma

das inviabilidades do problema escravo na iteracdo anterior, denotada por m — 1. A variavel
m-—1 ~ . . . By .~

Aext(s,t) S30 0s multiplicadores Lagrange associado a restri¢do do fornecedor externo, enquanto
m_l . . . by .~

ADG(”) refere-se aos multiplicadores de Lagrange associado as restricdes dos geradores

7 . 7 . m-—1 m-—1 ~ N T

despachaveis. Além disso, Apss gisch(ets) © AEss charg(ets) S3© 0s multiplicadores de

Lagranges associados as restricdes de descarga e carga do SAE, respectivamente, e
m—1 m—1 . : s

AVE disch(VEts) € AVE charg(vE,s) Fepresentam os multiplicadores Lagrange associados as

restricGes de descarga e carga dos VEs, respectivamente. Esses multiplicadores de Lagranges

sdo obtidos no problema escravo da itera¢do anterior e incorporados ao problema mestre
(Soares, et al., 2017).

Para o problema escravo, a FO original (1) é ajustada para (34), onde ZA(; ) representa a
varidvel de relaxacdo para o fluxo de poténcia CC, conforme a equagdo (35), e ZF(, ) € a
relaxagdo para os limites térmicos das linhas de transmissdo, como definido na equagdo (36).
Esses valores indicam o grau de violagdo dessas restri¢des. Embora o subproblema escravo nao
possa alterar as varidveis binarias, ele é capaz de ajustar as varidveis continuas do problema
para satisfazer varias restricdes, enquanto minimiza a FO juntamente com as varidveis de folga
(Soares, et al., 2017).

T Np T Np
Minimize Z** + Z Z ZApe + z z ZF(np) (34)
t=1b=1 t=1h=1
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Z (Ppeit) — Procain) + Z Pext(ext,t)

iengc exteﬂgxt
+ Z(PNSD(l,t,s) + PLoadDR(l,t,s) - PLoad(l,t,s))
10k,
+ Zb (ESSDisch(e,t) - ESSCharge(e,t)) Vb, t (35)
ESSQE,
+ Z (VEDisch(ev,t) _VECharge(ev,t))
VEQR, .
L
- Z (PLiow,t) = Prawpe)) + ZA@pe =0
bw=1
Puvwity + ZFpwey < Pliow) vt  (36)

A abordagem adotada em (Soares, et al., 2017) e (Lezama, et al., 2019), é iterativa e, portanto,
requer um critério de parada para encerrar sua execugao. O algoritmo encerra sua iteragdo
quando a diferenga entre Z,;, € Z g,y € igual a zero ou menor que um valor especificado muito
pequeno. A varidvel Z ;. refere-se aos valores dos cortes obtidos no problema mestre, ou
seja, o valor de @gengers- Se a diferenca entre esses valores for maior que Z,,,, isso indica
desempenho insatisfatério na otimizacdo. Normalmente, a convergéncia do problema ocorre
na primeira iteracdao, quando a solucao mestre é vidvel.

3.1.2 Geragdo de cendrios

O agregador neste modelo estd sujeito a diversas fontes de incertezas relacionado aos multiplos
recursos energéticos sobre sua gestdao. Nomeadamente, essas incertezas sdao os erros de
previsdo, devido ao comportamento aleatério dos usudrios de VEs e o seus padrdes de
carregamento, projecées dos precos do mercado de energia e do consumo de energia, além
das previsGes da producdo das fontes renovaveis incertas (Dabhi & Pandya, 2020). Dada a
aleatoriedade dessas variaveis, a tomada de decisdo torna-se desafiadora, dificultando uma
abordagem eficaz e precisa. Para lidar com esse desafio, o modelo proposto incorpora essas
incertezas por meio de uma técnica de otimizagdo baseada em cendrios estocasticos (Almeida,
et al.,, 2022).

Assim, ao abordar a resolugdo do problema de GRE, surge uma questdo crucial: “como gerar
um conjunto de cenarios que possa representar de forma adequada todas as caracteristicas
probabilisticas dos dados de entrada?” Nesse contexto, recorre-se ao método de MSC para
gerar um amplo conjunto inicial de cendrios que capturem as incertezas enfrentadas pelo
agregador. Os parametros de entrada do método MSC incluem a fungao de probabilidade dos
erros de previsdo, derivada de um conjunto de dados histéricos (Soares, et al., 2017) e (Ghazvini,
et al., 2015).

Os cenérios, denotados por x°, sdo compostos pela soma dos erros derivados dos dados
historicos, conforme descrito pela equagéo (37). Onde, xP"¢V!54° representa o erro associado a
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previsdo feita, que pode assumir valores positivos ou negativos, enquanto x¢"7°'S s3o o ruido
adicional associado a cada cenario s, seguindo uma distribuicdo normal de média zero e desvio
padrdo o.

xS = xpreviséo (t) + x€rros (O (37)

Poder meio do conceito de drvore de cendrios, podemos visualizar como a incerteza se
desenvolve ao longo do tempo, combinando-se para formar um conjunto abrangente de
cenarios (Growe-Kuska, et al., 2003). Na Figura 8, cada nd representa um estado da variavel
aleatéria em um momento especifico, enquanto os ramos representam as diferentes
realizacOes da varidvel aleatéria. Cada trajeto completo na arvore constitui um cenario, e sua
probabilidade é igual ao produto das probabilidades dos ramos (Soares, et al., 2017).

Figura 8 - Representacgdo de arvore de cenarios, fonte (Soares, et al., 2017)

Muitos cendrios sdo inicialmente gerados, resultando em um problema de otimizacdo de
grande escala. Quanto maior o nimero de cenarios, mais preciso sera a resposta do modelo.
No entanto, hd um trade-off entre o tempo computacional e a precisdo da resposta, ou seja,
um grande conjunto de cendrios requer mais tempo computacional para ser processado. Para
enfrentar essa restricdo, sdo empregadas técnicas padrdao de reducdo de cendrios. Essas
técnicas agrupam cenarios semelhantes e excluem cendrios com baixa probabilidade de
ocorréncias, criando assim um subconjunto menor de cenarios, proximo a distribuicdo inicial
em termo de métrica probabilistica (Gréwe-Kuska, et al., 2003).

O principal objetivo da redug¢do do nimero de cenarios é tornar o problema de otimizagao
substancialmente menor, reduzindo o nimero de varidveis e restri¢cées. Isso, por sua vez,
diminui o tempo computacional necessario para encontrar solugdes razodveis rapidamente, ao
mesmo tempo que mantem as caracteristicas estatisticas principais do conjunto de dados
original. No entanto, o custo operacional dessa abordagem é a introduc¢do de imprecisGes na
solucdo final do modelo.

Para a metodologia do problema GRE do DS baseado no risco, foi adotado como base os
cenarios de estudo do trabalho (Soares, et al., 2017), com a substituicdo de 10% dos cenarios
por aqueles com maior impacto sobre a FO. No trabalho mencionado, inicialmente sdo gerados
5.000 cenarios, levando em consideragdo as incertezas associadas aos recursos energéticos da
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rede estudada. Em seguida, o nimero de cendrios é reduzido para 150 por meio da técnica
GAMS/SCENRED®.

Durante o processo de reducdo, sao removidos os cenarios com baixa probabilidade de
ocorréncia. No entanto, muitos desses cenarios sdo responsaveis por impactos significativos no
processo de tomada de decisdo. Como resultado, um problema de GRE baseado em risco,
utilizando o conjunto original de 150 cenadrios reduzidos, pode ser pouco eficaz, pois ndao
contempla eventos extremos (com altos custos operacionais).

Para superar essa limitagdo, optou-se por modificar 15 cenarios originais transformando em
cenarios extremos, que tém um grande impacto sobre a FO, apesar de sua baixa probabilidade
de ocorréncia. Esse processo de modificacdo ndo alterou a distribuicdo de probabilidade do
conjunto de 150 cendrios, ndo sendo necessario realizar uma redistribuicdo da probabilidade
do conjunto. Na Tabela 9 é apresentada a metodologia para modificar os cenarios originais e
criar os cendrios extremos.

Tabela 9 — Metodologia de criagdo de cendrio extremos

30 Incremento de 30% do consumo de energia e retirada do mercado grossista.
Incremento de 30% do consumo de energia e reducdo de 50% da energia

10 transacionada no mercado grossista.

79 Incremento de 40% do consumo de energia e reducdo para 0 MW o RD.
60 Incremento de 40% do consumo de energia e de 20% de geracéo fotovoltaica.
40 Decremento de 40% do consumo de energia e incremento de 40% de geracao

fotovoltaica e edlica.
5 Incremento de 50% do consumo de energia.
Incremento de 50% do consumo de energia, 80% do prego do mercado grossista. e

48 redugdo de 30% da capacidade de RD.

78 Incremento de 60% do consumo de energia e de 20% e 30% de gerac¢do fotovoltaica
e edlica, respectivamente.

95 Incremento de 60% do consumo de energia e 30% da energia transacionada no

mercado grossista.
118 Incremento de 60% do consumo de energia e de 25% da capacidade de RD.
Redugdo de 70% da capacidade do fornecedor externo e incremento de 70% do

106 .
preco do mercado grossista.

02 Incremento de 120% do prego do mercado grossista e reducdo de 60% da
capacidade de RD.
Reducdo de 30% de geragdo fotovoltaica e edlica, redugao 75% da energia

137 transacionada no mercado grossista e incremento de 70% do prego do mercado
grossista.

147 Redugdo de 30% de geragdo fotovoltaica e edlica e para 0 MW o RD.

92 Reducdo de 50% da energia transacionada no mercado grossista.

10 algoritmo de redugdo de cenarios fornecidos pelo SCENRED determina um subconjunto de cendrios reduzido,
respeitando a precisdo prescrita, atribuindo novas probabilidades aos cendrios preservados.
https://www.gams.com/39/docs/T_SCENRED
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O método de escolha dos 15 cenarios modificados, se deu unicamente pela probabilidade de
ocorréncia, optando por aqueles com menor probabilidade. A modificagcdao envolve apenas as
variaveis de decisdo, ndo alterando a distribuicdo probabilistica do conjunto dos 150 cenarios.
Deste modo, esses cendrios extremos tém um alto impacto sobre FO, porém com uma baixa
probabilidade de ocorréncia.

3.2 Metodologia 2 — Intra didrio

Para desenvolver um modelo de otimizagdo para o problema GRE no horizonte ID, utilizamos
como base o modelo proposto para o DS, conforme apresentado neste trabalho. Na Figura 9,
adaptada de (Canizes, et al., 2021 ), ilustra graficamente o modelo proposto para o horizonte
ID.

Despacho geradores distribuidos f
Mercado grossista ]

" Dados técnicos i~ eatmaasey i Previsdo i
i Geradores fotovoltaicos
GDs a
! Geradores edlicos
SAES por baterias : Demanda dos Consumidores

Estacbes d E: o
stagdes de carregamento de V Diemianc das estacoos de

arregamento de VEs

o

1
1
1
1
1
Contratos Consumidores e DR | 1
1
1
1
1
1
1

MLE ;

e e e T e Y emeecaecoccs NS S S D ]
1 ¢ Modelo ID ] 1 ]

———————— - - - - ,

{ h+1 : ]

""""""" ] ot |
.......................................... R e T e et [
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Figura 9 - Diagrama da metodologia proposta ID, adaptada (Canizes, et al., 2021 )

O modelo ID tem como ponto de partida o modelo do DS, pois seus dados e varidveis sdao entras
do modelo. Além disso, é crucial conhecer todos os dados técnicos e previsdes dos recursos
energéticos associados ao agregador, incluindo previsdo de geracdo renovavel, dados dos
geradores distribuidos, previsdo da carga, contratos de RD, informagdes do mercado de energia
e previsdes dos VEs e SAEs.

O resultado desse modelo é o escalonamento dos recursos energéticos associados ao agregador
na hora h para a préxima hora h+1, com um intervalo de resolugdo de 15 minutos. Portanto,
todos os dados de entrada do modelo precisam ser transformados para a mesma base de tempo,
de 15 minutos. Vale ressaltar que as restricdes de rede nao serdo consideradas no problema de
otimizac¢do, uma vez que o operador do sistema de distribuicdo é responsavel pela analise de
rede, permitindo formular o problema como um MILP.

Assim, a formulagdo matematica do modelo é semelhante a do DS, mas com um passo de
otimizacdao de 15 minutos. Também sdo inseridos contratos RD que permitem ao agregador
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solicitar o aumento do consumo de energia para minimizar as restricdes da geracao dos
recursos renovaveis. Outra diferenca é a introdugdo de um MLE e um sistema de restri¢do para
uso dos recursos de SAEs e VEs. Na equacdo (38), temos a FO para o modelo ID.

T [/ N; Nsp
Min OC = Z Z Ppeiit) * Cpegiey T Z Pext(spt) * Cext(sp,t)
t=1 \i=1 sp=1

N;
D Up
+ Z (PLO‘Z%R(L@ + PLoadDR(l,t)) * CloaaDR(L,t)
=1
N

+ D ESSpiscnesy * ESSCoisences

e=1
Ne
+ Z ESSCharg(e,t) ' ESSCCharg(e,t) (38)
e=1
Nyg
+ 2 EVpischve,e) " EVCpischvE b
VE=1
Nyg N;
+ Z EVenargwee) " EVCehargwe,) + Z Pensae) " Censae)
VE=1 1=1
N;
+ZPRDG(i,t) ' CRDG(i,t) X At + ME + PE
i=1
T Nind
d d
ME = Z Z (Pisemas - MPaman) = (Poetima,e) - MPana,s))
t=1 \ ma=1
39
Nyt (39)
+ z (Poiyemiey " MLEgmie)) — (Pitimuey - MLEGmiey) | X At
ml=1
T Ne
PE = Z Z (DEllz“lgS(e,t) + DEgggE?,t)) * DECgss(et)
t=1 \e=1
Nyg (40)
+ Z (DEllllg(VE,t) + DEgg(‘%*,t)) "DECygwE
VE=1

Na equacdo (39), sdo representados os custos relacionados aos mercados de energia MP e MLE.
No mercado MP, as ofertas permanecem fixas, definidas no modelo do DS e sua inclusdo na FO
serve apenas para composicdo do custo total. Ja no mercado MLE, P},Zly e P:g;l, representam as
poténcias ativa comprada e vendida (em MW), enquanto variavel MLE é o preco da energia em

(em u.m/MWh).

Na equacdo (40), é representado o sistema de restricdo e penalizacdo (PE) do uso dos SAEs e
VEs, que tem como objetivo introduzir um custo na FO caso esses recursos sejam utilizados
além de um limite estabelecido. Esse limite é determinado como uma porcentagem de
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utilizacdo em relagao ao resultado do problema do DS. Por exemplo, ao definir um limite de
10% de utilizacdo, o problema ID poderad utilizar os SAEs e VEs dentro de uma margem de +10%
sem aplicacdo de penalizagGes. Essa abordagem visa evitar o uso descontrolado desses recursos,
pois violacdes de contratos podem ocorrer, ou no caso dos VEs, os usuarios podem nao possuir
bateria suficiente para suas necessidades.

Ainda sobre a equacdo (40), DE,?ES representa a diferenca positiva na energia armazenada no
SAEs ao final de cada hora de otimizagdo (em MWh), enquanto DE,‘};’;’V” representa a diferenca
negativa na energia armazenada nos SAEs ao final de cada hora de otimizacdao (em MWHh). Essa
mesma légica é aplicada para os VEs, onde DE;‘E e DE{},‘;’W”, representam as diferencgas positiva
e negativa para os VEs respectivamente. As varidveis DECggs e DECy | sdo os coeficientes das

penalizacBes financeiras em u.m/MWh.

As varidveis de decisGes da FO estdo sujeitas a uma série de restricdes, que possuem como
objetivo representar matematicamente seu comportamento operativa, sendo elas:

Restrigoes do SAEs: Observa-se que o conjunto de restricdes impostas aos SAEs é semelhante
ao do modelo proposto para o DS neste trabalho. No entanto, sdo acrescentadas duas restricoes
adicionais, representadas pelas equacdes (42) e (43), referente ao sistema de PE. Nestas
equacgdes, oggg representa, em percentual, a restricio de uso das SAEs, enquanto EZsg
representa a quantidade de energia armazenada na unidade e ao final da hora (t+4) na solucdo
do problema do DS, medida em MWh.

E importante ressaltar que, devido a diferenca no passo de otimizacdo entre o problema ID e o
do DS, sendo % de hora e 1 horas, respectivamente, somente é possivel considerar os valores
de armazenamento de energiza resultando de 1 hora inteira de otimizagdo. Em outras palavras,
esses valores sdo referentes ao 4° periodo de otimizacdo, t+4.

d
(EESS(e,t) — DEgSsien + DEgS(e,t))

_ d up
= (EESS(e,t—l) - DEEg.SYlEZ,t) + DEESS(e,t)) * NEss(e) Vt,VVE (41)

’ ESSCharg(e,t) At — ' ESSDisch(e,t) - At

NESS(e)
Egss(et+a) < (1 + 0gss) Egsss(e,t+4) vt,VVE (42)
Egss(e,t+4) = (1 — 0gss) Egsss(e,t+4) Vt,VVE (43)

ESSDisch(e,t) < ESSg’i??hlimit
ESSDisch(e,t) 20

ESSCharg(e,t) = Essggglﬁglimit
ESSCharg(e,t) =0

bat
(EESS(e,t) - DEgg;‘EZ,t) + DEYP ) < pmaxbatcap

Vt,YVE (44)

Vt,YVE (45)

ESS(e,t) ESS(e)
>
Egssten) 2 0 Vt,YVE (46)
DEggs(er = 0
up
DEESS(e,t) =0
XESSCharg(e,t) + YESSDisch(e,t) <1 Vt,VVE (47)
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Na restricdo (41), de equilibrio de armazenamento das SAEs, sdo introduzidas duas variaveis de
“relaxagdo”, DEFS¥™ e DE, Y., que quantificam a diferenca na energia armazenada nas SAEs
em relacdo a resposta do DS. As demais restricdes sdo idénticas as do modelo do DS

apresentando anteriormente

Restri¢oes do VEs: Como mencionado anteriormente, podemos modelar o sistema de VEs de
forma semelhante as SAEs, com a principal diferenca o comportamento das incertezas
associadas a esse sistema. Portanto, no contexto ID, as restricdes aplicadas aos VEs sdo
idénticas as impostas ao sistema de SAEs, conforme descritos nas equagdes (48)-(54).

d
(EVE(VE,t) - DEVg‘(A{/TE,t) + DE:}Lg(VE,t))

= (EVE(VE,t—l) - DEI(/ig‘(AI//TLl?,t) + DE%(VE,t)) + Nvece) Vt,VVE (48)
*VEchargwe) - At — *VEpischve,r) * At
NVEWE)
Evewet+ay < (L +oyg) - E%(VE,M) Vt,VVE (49)
Evewet+ay = (1 —oyg) - E‘?E(VE,M) vt,VVE (50)
EVpiscnven = VEin?éChlimit Vi, YVE (51)

VEDisch(VE,t) =0

VEchargwe,e) < VECharguimit VEVVE (52)
VECharg(VE,t) =0 ’

d up maxbatcap
(EVE(VE,t) — DEyE(wE + DEVE(VE,t)) < Eype)

>
Evggﬁit) =" Vt,VVE (53)
DEygwEgy =0
up
DEypwen =0
XvEcharg(VE,t) T YEDischvE) S 1 vt,YVE (54)

Restrigdes dos mercado grossista e local: Para o MLE, é previsto um Unico mercado local que
deve respeitar as restricdes (55)-(58), que definem os limites maximos e minimos para as
negociagdes. Os limites superiores de poténcia ativa para compra e venda (em MW) sdo
determinados por Pﬁg‘,"ml e PS’Zﬁxml, enquanto os limites inferiores, sdo representados por

Pﬁ?ml e PN em MW. A equacio (59), restringe a compra e venda no mesmo periodo de

tempo t.
PRty < Poastst vt (55)
Py < Peelich) vt (56)
Phiyt) Z Pruy(® vt (57)
P& = Pinte) vt (58)
Xetiey + Xouyey S 1 vt (59)
PRty = Phayct) vt (60)
Pttty = Polio vt (61)
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Para o MP, as ofertas feitas no problema do DS permanecem inalteradas para o resultado do
problema ID, conforme expressdes (60) e (61), onde Plﬁfy e P23, representam a poténcia ativa

comprada e vendida (em MW), respectivamente, obtida a partir do modelo do DS.

Restri¢oes do RD: A formulacdo para RD, expressas nas equacgdes (62) e (63), é andloga a do
problema do DS. No entanto, no contexto do problema ID, o agregador tem a capacidade ndo

apenas de reduzir a carga, PA2W -, mas também de adicionar carga ao sistema, PLIf)I:ldDR'
Contudo, o agregador estd sujeito a um limite maximo, definido por PM4% ..
PUP < PMax
— % LoadDR(l,t
LoadDR(l,t) ((29)] Vl, Vvt (62)

up
PLoadDR(l,t) =0

down Max
PLoadDR(l,t) =< PLoadDR(l,t)

donw
PLoadDR(l,t) 20

vl vt (63)

Restrigdes equilibrio de poténcia: Como mencionado anteriormente, no modelo ID, ndo sao
considerados os limites operativos das linhas do sistema de distribuicdo da rede. Portanto, a FO
é sujeito apenas a um balanco de poténcia, dado pela equacgdo (64).

N; Ne
Z(PDG(i,t) — Prpgiin) + Z(ESSDiSCh(e,t) — ESScharge(e,s))
i=1 e=1
Nyg
+ z (VEpischweey = VEchargwer))
N Nomi (64)
+ z (Phesmae) — Paotioma,e) + z (Phyamie) = Ploticmur)
71‘\r]1d ml=1
l

+ (PNSD(l,t) + ng‘(ﬂ) - ng(l,t) - PLoad(lft)) =0 vt
=1

Restri¢cdes de corte de carga: As equagdes de corte de carga, ou carga nao atendida, Pysp, sao
iguais ao do problema do DS apresentado anteriormente neste trabalho. Na equacdo (65),
podemos verificar sua formulagdao matematica

P >0
ENS(Lt) Ve, VI (65)

down
PENS(l,t) < PLoad(t,s) - PLoadDR(l,t)

Restricoes de corte de geragao: Os cortes ou restricao de geragao, Prp, estd sujeito a equacao
(66), onde Pp; é a poténcia ativa do gerador j, no instante de tempo t.
Prp 2 0

vt , Vi (66
Prpe = Ppgiin) (66)

Por fim, é importante ressaltar que todos os dados de entrada, incluindo a resposta do modelo
do DS proposto neste trabalho, devem ser convertidos para a mesma base de tempo. Em outras
palavras, é necessario realizar a transformacdo da base horario para base de 15 minutos.
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3.3 Aspectos conclusivos

Neste capitulo, foram apresentadas duas metodologias para abordar os problemas de GREs
baseado em risco no horizonte do DS e outra para o horizonte ID. Ambas as formulacdes
matematicas consideram as funcdes de custos e as restricdes técnicas dos recursos energéticos
gue o agregador precisa respeitar. O modelo para o DS é baseado nos trabalhos (Soares, et al.,
2017) e (Lezama, et al., 2019), com a inclusdo de uma estratégia de minimizagdo de risco na FO,
usando o CVaR como métrica de mensuracdo do risco o qual o agregador esta exposto.

Na primeira metodologia, é empregada uma abordagem baseada em cendrios estocasticos para
lidar com as incertezas e erros de previsdao dos recursos renovaveis do sistema. Para tal, é
utilizado o método de MSC para gerar 5 000 cendrios probabilisticos que representam o
comportamento incerto desses recursos. Em seguida, é reduzido o nimero de cenarios para
150, mantendo as caracteristicas estocdsticas dos recursos energéticos com certo grau de
precisao.

Além disso, para avaliar o comportamento do CVaR e seu impacto na resposta final da
metodologia, modificamos 10% dos cendrios originais, inserindo cendrios extremos. Esses
cendrios representam situagGes de eventos catastréficos com um impacto significativo nos
custos do agregador, embora sua probabilidade de ocorréncia seja minima. Na préxima secao,
detalharemos a metodologia utilizada para inserir esses cendrios extremos.

A segunda metodologia propde um modelo deterministico do tipo MILP para resolver o
problema de GRE no horizonte ID. Este modelo é capaz de determinar o agendamento 6timo
dos recursos energéticos préximo da operagdo, em um horizonte horario, com um passo de
otimiza¢do de 15 minutos. Os dados de entrada para este modelo sdo derivados da primeira
metodologia, com algumas adaptag¢des, como a conversao dos dados para a mesma base de
tempo (15 minutos) e a transformagdo dos cenarios estocastico para Unico cenario médio.
Quanto as incertezas, essa metodologia lida com elas por meio de atualiza¢des ou ajustes das
previsdes e dados de entrada do modelo.
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4 Casos de Estudos

Neste capitulo, serad descrito os casos de estudos o quais os modelos de GRE propostos no
capitulo 03 serdo testadas e avaliados.

4.1 Rede de Distribuicao

Para esse estudo, sera utilizada uma rede de distribuicdao real de Portugal, contendo 180
barramentos de 30 kV e uma subestagao. Os dados originais da rede foram modificados para
incluir uma alta penetragdo de RED, correspondendo a cerca de 70% de toda capacidade de
producdo da rede (Soares, et al., 2017) e (Soares, et al., 2016a).

Os 70% de geradores distribuidos equivalem a 116 unidades, distribuidas da seguinte forma: 44
unidades fotovoltaicas, 55 unidades edlicas e 17 unidades de biomassa. Para fins de andlises,
os geradores edlicos e fotovoltaicos serdo agrupados em um conjunto denominado geradores
ndao despachaveis, enquanto as unidades de biomassa formardo o conjunto de geradores
despachaveis. O fornecedor externo estard conectado a barra 1, que também serve como ponto
de conexdo da subestacdo, interligando toda a rede ao restante do sistema elétrico.

Além disso, o agregador sera responsavel pela gestdo de 5 estacionamentos de recarga de VEs,
7 unidades de SAEs, 1 fornecedor externo, o mercado grossista, 90 consumidores ligados a MT
e contratos de controle direto da carga, RD. A Figura 10 ilustra a distribuicao desses recursos
energéticos ao longo da rede estudada. Os estacionamentos de VEs estdo conectados a barras
3,69, 96, 107 e 161 da rede, enquanto as SAEs estdo distribuidas nas barras 13, 15, 18, 29, 31,
34 e 36 (Soares, et al., 2017).
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Figura 10 - Diagrama unifilar da rede de 180 barramentos, adaptada (Soares, et al., 2017)

Os consumidores participam de um programa de flexibilidade de demanda, conhecido como
RD. Esse programa permite que o agregador solicite a redugdo do consumo de energia de certas
cargas em determinados periodos do dia, visando aliviar a rede durante picos de demanda ou
restricGes de geracdo. Para este estudo, estd prevista uma capacidade maxima de reducgdo de
carga de 5,64 MW, com um beneficio de 20 u.m por MWh reduzido.

Além disso, estd prevista a participagdo em um mercado grossista limitado a 2 MWh,
aumentando a exposi¢do do agregador a niveis mais elevados de incertezas nos recursos
energéticos. Na Figura 11, sdo apresentadas as projecdes de pre¢o do mercado grossista e do
fornecedor externo.
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Figura 11 - Previsdo de precos do mercado grossista e fornecedor externo, adaptada de (Soares, et al.,
2017)

Na Figura 12, é mostrado a previsdo da gerac¢do das fontes edlicas e fotovoltaicas, juntamente
com a previsdo da demanda. E observavel que, na hora 12, a previsdo de gera¢do de energia
edlica e fotovoltaica varia entre um maximo de 3 MW e o minimo de 2,5 MW. Essa previsdo é
resultado da geragdo dos 150 cendrios estocdsticos. Os dados especificos de cada tipo de fonte
de geragdo estdo listados na Tabela 10. E assumido que n3o ha escassez de recurso de biomassa
para producdo de energia, garantindo a capacidade de despacho das unidades de biomassa a
qualquer periodo do dia.
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® Demanda # Geragdo Edlica e Fotovoltaica

Figura 12 - Previsdao da demanda de energia e da geragdo edlica e fotovoltaica, adaptada de (Soares, et
al., 2017)

Para geracao dos cenarios, sdo considerados valores maximos de desvios padrdo de 15%, 10%
e 35% para as varidveis de demanda, preco do mercado grossista e dos VEs respectivamente.
Os valores minimos de desvios padrao considerados para estas varidveis sdo de 8%, 6% e 20%.
Na Tabela 10 é apresentada um resumo das caracteristicas dos recursos enérgicos da rede.
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Tabela 10 — Caracteristicas dos recursos energéticos — DS

. Previsdo
Recurso Energético Pregos (u.m/MWh) |~ Capacidade (MW) (MW) Quantidades
Min Max Min Max Min | Max

Biomassa 130 130 0,02 6,23 17
Fotovoltaica 150 150 - - 0 0,36 44
Edlica 90 90 - - 0 0,69 55
Fornecedor Externo 100 160 0,05 5,00 - - 1
Carga 0 0 0,00 1,20 - - 7
SAES ™ escarga 10 10 0,00 1,20 - _ 7
VEs Carga 130 130 0,31 1,01 - - 5
Descarga 180 180 0,31 1,00 - - 5
RD Reducao 20 20 0,00 5,64 - - 90
AcCréscimo 20 20 0,00 5,64 - - 90
Consumidores 160 160 0,56 | 14,09 90
MP (compra e venda) 45 84 0,00 2,00 1

4.2 Casos de Estudo — Problema do dia seguinte

Inicialmente sdo gerados 5 000 cendrios que representam a distribuicdo probabilistica das
incertezas dos recursos energéticos. Em seguida, por meio da metodologia de GAMS/SCENRED,
o numero de cendrios é reduzido para 150, os quais representam com grau aceitavel de precisdo
as incertezas dos recursos energéticos (Soares, et al., 2017) e (Dabhi & Pandya, 2020).

Para aplicar a metodologia do problema GRE do DS baseado no risco, proposta neste trabalho,
foi necessario inserir 15 cenario extremos. A insercdo destes cenarios extremos tem como
objetivo melhorar a observag¢do da influéncia do CVaR sobre a FO e sobre o agendamento dos
recursos enérgicos (resposta do modelo).

Deste modo, com objetivo de observar o comportamento dos resultados da primeira
metodologia e da métrica de risco CVaR, serdo realizados 3 casos de simulag¢do, conforme
exposto na Tabela 11. Em cada caso de simulagdo, para cada nivel de confianga () o nivel de
aversdo ao risco do agregador ([3) sera variado, permitindo andlise da FO do modelo e do
agendamento dos recursos energéticos.

Tabela 11 — Casos de estudo metodologia 01

Casos Nivel de Confianga (o) Nivel aversdo ao risco (f3)
01 99% 0al
02 95% 0al
03 90% 0al

Em sintese, a representa intervalo de confianga dos resultados dos cendrios estocdstico
considerados no processo de otimizacao do problema. Comumente sao utilizados valores de
99% e 95%, que representa que (1 - a) % dos cenarios estdo fora dos limites da métrica de risco,
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ou seja, CVaR irad representar um custo médio da ocorréncia desses (1 - a) % (Almeida, et al.,
2022).

Ja o nivel de aversdo ao risco (B), estd relacionado a postura do agregador em relagdo a sua
exposicao a ocorréncia de cendrios extremos, podendo este optar por uma postura totalmente
neutra, B =0, ou uma postura totalmente aversa = 1. Para os casos proposto, serdo analisado
o comportamento dos resultados e do CVaR variando o nivel de aversao ao risco, desde uma
posicao neutra para totalmente aversa, para cada nivel de confianca, conforme mostrado na
Tabela 11.

4.3 Casos de Estudos — Intra Diario

Para demostrar a aplicagdo da metodologia do problema ID, sera utilizado a rede de distribuicdo
ja apresentada neste trabalho. Além disso, sera considerado os resultados do agendamento dos
recursos energéticos obtidos com as simulacdes do problema do DS baseado no risco, deste
trabalho, porém serd necessdrio realizar duas adaptacdes.

A primeira adaptacdo diz respeito a natureza da formula¢do do problema de otimizacdo de GRE.
Enquanto o problema de GRE do DS é um modelo estocdstico baseado em cendrios
probabilisticos, o modelo do problema de GRE ID é deterministico. Para superar essa diferenca,
os 150 cendrios estocasticos sdo transformados em Unico cenario médio, utilizando a média
ponderada pela probabilidade associada a cada cendrio. Os resultados do problema DS,
também passam pela mesma transformagdo. Como consequéncia da utilizagdo da média
ponderada, algumas diferencas no valor da FO do DS em comparacdo com ID sdo observadas.

A segunda adaptacdo, tem relagdo ao passo de otimizagdo dos modelos. Como apresentado
anteriormente neste trabalho, o problema ID possui um passo de otimiza¢do de % de hora, ou
seja, todas respostas e decisGes sdo tomadas a cada 15 minuto, enquanto para o problema do
DS, as decisGes sdo na base horaria (1 h). Diante desse fato, é necessario transformar todas as
variaveis associada ao tempo para mesma base tempo, ou seja, para a base de 15 minutos. Na
Tabela 12 é apresentado um resumo das caracteristicas dos recursos energéticos para o

problema ID.
Tabela 12 — Caracteristicas dos recursos energéticos — ID
Pregos . Previsao
Capacidade (MW
Recurso Energético (u.m/MWh) P (MW) (MW) Quantidades
Min Max Min Max Min | Max

Biomassa 32,5 32,5 0,02 6,23 17
Fotovoltaica 37,5 37,5 - - 0 0,36 44
Edlica 22,5 22,5 - - 0 0,69 55
Fornecedor externo 25 40 0,05 5,00 - - 1

1,2 - -
SAEs Carga 0 0 0,00 ,20 7
Descarga 10 10 0,00 1,20 - - 7

Tabela 12 - Continua
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Tabela 12 - Conclusdo

Pregos . Previsao
Recurso Energético (u.m/MWHh) Capacidade (MW) (MW) Quantidades
Min Max Min Max Min | Max

VEs Carga 32,5 32,5 0,31 1,01 - - 5
Descarga 45 45 0,31 1,00 - - 5
RD Reducdo 4 4 0,00 5,64 - - 90
Acréscimo 4 4 0,00 5,64 - - 90
Consumidores 40 40 0,56 | 14,09 90
MP (compra e venda) 11,25 21 0,00 | 30% da carga 1
MLE (compra e venda) 22,5 42 0,00 | 30% da carga 1
PE 50 50 - - - - -

Para simular a ocorréncia das incertezas associadas aos recursos energéticos proximos ao

horizonte de operacdo, serdo definidos niveis de erros de previsdo nos dados de entrada com
objetivo de analisar o processo de busca da resposta otimizada para o problema de GRE no
horizonte ID proposto. Para tal, sdo definidos niveis de erro de previsdes de demanda (carga) e
da geracdo das unidades ndo despachaveis (geradores renovaveis). As perturbacGes serdao
divididas em 3 niveis: +2% a +5%, +7% a +10% e +12% a +15%. A Tabela 13 apresenta um resumo
dos estudos de caso utilizados para testar a metodologia do problema ID.

Tabela 13 — Estudos de casos problema ID

Niveis de erro de previsao Niveis de erro de previsao Limitacdo uso
Casos - MLE?
carga (%) geragdo (%) SAEs e VEs
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% o ~
o 215 % 0% Nao
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - o ~
12 a-15% 0% Ndo
0, 0, 0, 0, [ 0,
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% i 0% Sim
02 al5%
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - o .
12 a-15% 0% Sim
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% o N
N - 215 % 0% Nao
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - o ~
; 12a-15% 0% Nao
0, 0, 0, 0, 0, o)
i 0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% 0% Sim
0 al5%
4
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - o .
; 12 a-15% 0% Sim
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Tabela 13 - Conclusdo

Niveis de erro de previsao Niveis de erro de previsao Limitagdo uso
Casos - MLE?
(] (1)
carga (%) geracao (%) SAEs e VEs
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% .
a15% - 10% Nao
05
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - . .
122-15% - 10% Néo
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% .
a15% - 10% Sim
06
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - . )
12a-15% - 10% Sim
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% .
- a15% 10% Nao
07
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - . .
- 12a-15% 10% Nao
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% )
- a15% 10% Sim
08
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e -
0, 20 0, 70 1 [v) 120
2/;,5(;)35/), % a10%e 12% i 25% N3o
()
09
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - i 5% N3o
12a-15% )
0, o) o) 0, 0, o)
0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% ) 25% Sim
10 al5%
0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - ) 25% Sim
12 a-15% °
0, [s) [s) 0, [) 0,
i 0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% 25% N3o
11 al5%
i 0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - 25% N3o
12 a-15% °
0, 0, 0, 0, 0, 0,
) 0%, 2% a 5%, 7% a 10% e 12% 25% Sim
12 al5%
i 0%, -2% a -5%, -7% a -10% e - 25% Sim
12 a-15% °

Outra analise que sera realizada, com o objetivo de conectar as duas metodologias proposta, é
identificar e analisar a consequéncia da posi¢do do agregador em relagao ao risco, ha ocorréncia
de incertezas préximas ao horizonte de operagado. Deste modo serd escolhido um Unico cenario
especifico para cada posicdo do agregador em relacdo ao risco. Para a posicdo neutra, B =0,
sera escolhido o cenario com maior custo esperado (Z£°!), ja para a posicdo totalmente avessa,
B =10 cendrio com menor custo esperado. O nivel de confianga a escolhido serd o de 99% para
ambas as posicoes. A Tabela 14 mostra os cendrios escolhidos para aplicagdo dos estudos de
casos.

79



Tabela 14 — Cenario de exposi¢do ao risco — ID

B a N° Cendrio Valor Z£°* no DS
0 99% 79 323,07 u.m
1 99% 136 29,07 u.m

Para os testes utilizando o cenario médio ponderado, sera utilizado o resultado do problema do
DS para uma posicao totalmente aversa ao risco, com B = 1, e um nivel de confianca igual 99%.
Durante os testes, ndo foram observadas diferencas significativas na resposta do problema ID
para outros valores de B e a. Isso pode ser justificada pela utilizacdo do cenario médio
ponderado, onde as pequenas diferencas sdo diluidas na média.
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5 Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com as duas
metodologias proposta neste trabalho para resolver o problema de GRE do DS baseado no risco
e no problema GRE no horizonte ID.

5.1 Problema do dia seguinte baseado no risco

A primeira metodologia desenvolvida neste trabalhado consiste em um modelo estocdstico de
dois estdgios para resolver o problema de GRE para o DS, levando em consideragdo o risco. O
método envolve uma otimizagdo com 150 cendrios e um total de 1 459 090 variaveis, incluindo
1243 600 varaveis de decisao e 215 490 varidveis de restricdes. Na Tabela 15 sdo apresentados
os tempos de execugao dos casos de estudo e os picos de memaria correspondentes.

Tabela 15 — Tempo de execugdo e uso de memoria

B=0 B=1
Casos Tempo execu¢do | Pico de memoria Tempo execug¢do Pico de memdria
(min) (MB) (min) (MB)
01 (a = 99%) 29,05 4328,12 28,32 3473,35
02 (a = 95%) 29,45 4300,19 28,45 3 684,67
03(a = 90%) 29,49 4249,30 30,61 4 327,50

As simulag¢des foram realizadas em um computador de processador unico Intel Core i5-930CH
@2.40GHz com 12 GB de memodria RAM, com Windows 11 Pro, utilizando MATLAB R2018b e
TOMLAB v8.1, com solucionador CPLEX. Conforme mostrado na Tabela 15, o tempo de
execucgdo é em média de 29,23 min, sendo um tempo compativel com prazo disponivel para o
processo de decisdo. Em relacdo ao pico de uso memaria é no maximo de 4 328,12 MB, sendo
adequado aos atuais computadores.
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Na Tabela 16, é fornecido um resumo dos valores do custo esperado (Z£*), métrica de risco
CVaR e do valor da FO para os casos de estudo proposto neste trabalho. Observa-se que, ao
adotar uma posi¢do neutra em relagdo ao risco, B = 0, os valores da FO permanecem inalterados
para diferentes niveis de confianca a. Isso ocorre porque a métrica de risco, o CVaR, nado

influencia a FO para essa posi¢ao.

Tabela 16 — Resultados dos resultados para o problema do DS

Neutraf=0 AvessafB =0
Casos
ZE% (um) | CVaR(u.m) | FO (u.m) ZE* (u.m) | CVaR (u.m) | FO (u.m)
a=99% 28,687 233,710 28,687 29,615 54,265 83,880
a=95% 28,687 104,107 28,687 28,759 34,174 62,933
a=90% 28,687 33,619 28,687 28,720 31,348 60,068

Por outro lado, ao analisar os resultados da Tabela 16 para uma postura totalmente aversa ao
risco, B = 1, observa-se um comportamento diferente. Nesta situacdo, o CVaR é incorporado a
FO, sendo minimizado juntamente com o custo global. Nota-se que, para niveis de confianca
mais altos, a = 99%, o custo esperado e CVaR apresentam um valor maior em comparag¢ao com
os demais niveis de confianga. Isso ocorre porque, em um a = 99%, apenas 1% dos cendrios
extremos estdo fora do intervalo de confianca, enquanto em a = 90%, 10% dos cendrios
extremos ficam fora desse intervalo. Como resultado, nos casos com niveis de confianca mais
elevados, o CVaR tende a ter um valor mais alto, refletindo-se em uma FO também mais elevada.
A Figura 13 ilustra o comportamento do CVaR para as diferentes posturas de aversao ao risco e
niveis de confianga.

Ao analisar a Figura 13, é evidente a variacdo significativa do CVaR para diferentes niveis de
confianga. Para a = 99%, o CVaR varia de um minimo de 54,26 u.m a um maximo de 57,00 u.m.
Enquanto para a = 95% e 90%, as faixas de varia¢do sdo de 34,17 u.m a 34,35 u.m e 31,34 u.m
a 31,42 u.m, respectivamente. Assim, observa-se uma diferenca na ordem de 20 u.m entre a =
99% e os outros niveis de confian¢a. Esse mesmo padrdo pode ser constatado, de forma
indiretamente, pelos valores das FOs apresentadas na Tabela 16.

Ainda em relagdo a Figura 13, sob a perspectiva do nivel de exposi¢do ao risco B, observamos
um comportamento linear decrescente. Para uma posi¢cdo neutra, B = 0, o CVaR atinge seu
maximo, enquanto para uma posicdo totalmente aversa ao risco, B = 1, ele € minimizado. Essa
tendéncia é esperada, pois para uma posi¢cdo neutra, o problema de otimiza¢do nao busca
ativamente minimizar o risco ao qual o agregador estd exposto. Em contrapartida, para uma
posicdo totalmente aversa, todas as decisdes do processo de otimiza¢do sdo orientadas pela
métrica de risco, ponderada pelo fator . Em suma, B representa um percentil que reflete o
impacto do CVaR sobre a FO.
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Figura 13 — Comportamento CVaR em relagdo B e a

Outro aspecto relevante destacado na Figura 13 é a significativa variacdo observada entre os
valores de [ iguais a 0 e 0,1. Para B =0, os CVaRs sdo de 233,71 u.m, 104,11 u.m e 33,61 u.m
para os niveis de confianga de 99%, 95% e 90%, respectivamente. Ja para B = 0,1, verificamos
os CVaRs de 57,00 u.m, 104,10 u.m e 33,62 u.m para os mesmos niveis de confianca. Esse
fenébmeno pode ser atribuido ao processo de otimizacdo, no qual, para B =0, a métrica de risco
ndo influencia a FO, assumindo dentro do processo de otimizagdo, valores apenas para
satisfazer as restrigdes matematicas do problema. Assim, os valores de CVaR para uma posi¢ao
neutra sdo determinados posteriormente, utilizando o custo de cada cendrio do problema e o
nivel de confianca.

Na Figura 14, podemos observar de forma mais evidente a relagdo entre a FO e o CVaR, onde a
medida que o nivel de aversdo ao risco aumenta, o custo do agregador também aumenta,
porém, o risco associado a operacdo é minimizado. Em outras palavras, o agregador fica exposto
a valores de risco menores. Além disso, ao analisar a Figura 14, podemos identificar em quais
posi¢cdes de aversdo ao risco ocorrem as maiores redu¢des do CVaR. Nota-se que, para um nivel
de confianca de 99%, as maiores reducdes de CVaR ocorrem entre os valoresde 8=0a 6 =0,6,
enquanto para um o = 95% e a = 90%, as maiores redugdes ocorrem até uma posi¢cdo de 8 =
0,4.

Neste contexto, podemos afirmar que assumir posicées de exposi¢do ao risco além de B =0,6
ndo resultard em redugdes significativas no risco de operagdo (CVaR) para um nivel de confianga
de 99%. Da mesma forma, que para a = 95% e 90%, assumir posi¢Ges além de B = 0,4 ndo
resultara em reducdes relevantes do CVaR.
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Figura 14 — Comportamento do CVaR (B) x FO

7

Outra andlise relevante é a relacdo entre o custo total esperado de todos os cendrios
estocasticos (Z5*) e o CVaR, conforme é mostrado na Figura 15. Observa-se que, & medida que
0 agregador assume uma postura mais aversa ao risco, o CVaR diminui, mas isso vem
acompanhado de um aumento no custo esperado. Em outras palavras, as decisdes tomadas
para minimizar o CVaR, resultam em custos mais altos para o agregador. Apesar desse custo
mais elevado, em comparagdo com a outras posi¢Ges de exposicdo ao risco, o agregador fica
menos exposto a custos extras decorrentes da ocorréncia de cenarios extremos.

Ainda em relagdo a Figura 15, é possivel observar o impacto da escolha dos niveis de confianca
mais elevados. Para um a = 99%, os custos esperados sdo de 29,615 u.m e 28,688 u.m para B
iguais a 1 e 0, respectivamente. Ja para um nivel de confian¢a de 95%, os custos esperados sdo
de 28.759 u.m e 28.668 u.m para os mesmos valores de B. Para um a =90%, os custos esperados
sdo de 28,720 u.m e 28,688 u.m para B iguais a 1 e 0, respectivamente. Essa observacado revela
gue o custo esperado para 8 =0 permanece igual para os trés niveis de confianga, uma vez que,
o CVaR ndo impacta na FO do problema.
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CVaR(f) x Zex - a =99%
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Figura 15 - Comportamento do CVaR (B) x Zex

Em sintese, o custo esperado total representa a média do custo de cada cendrio ponderada pela
probabilidade de ocorréncia de cada cenario previsto para o problema, sem considerar as
métricas de risco. Outra analise relevante a ser realizada é observar o comportamento
individual do custo esperado de cada cenario. Na Figura 16, sdo apresentados os custos
esperados dos 150 cenarios previstos no problema, para os diferentes niveis de confianga e

aversa
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Figura 16 — Custo esperado por cendrios

Os picos observados na Figura 16 correspondem aos custos esperados dos cendrios extremos

inseridos no conjunto dos cenarios previstos, conforme descrito na se¢do anterior. Além disso,

podemos compreender claramente a necessidade da modificar os cendrios originais, uma vez
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que, em média, o conjunto original de cenarios, obtidos por meio das simulacdes de MSC,
apresenta uma variagdo minima em seu custo esperado individual, e consequentemente na
métrica de risco, gerando pouco impacto sobre o processo de otimizagao.

De modo geral, os custos esperados de cendrios critico para uma posicdo avessa ao risco sao
inferiores quando comparado com os custos para uma posi¢ao neutra, conforme mostrado na
Figura 16. Em relacdo ao nivel de confianca, no subgrafico da Figura 16, nota-se as redugdes dos
custos esperados dos cendrios para os diferentes a.

Destaca-se que o cendrio extremo de maior impacto sobre o agregador é o 79, no qual ocorre
um acréscimo de demanda de energia de 40% e ndo ha possibilidade do uso dos contratos de
RD, resultando em um substancial aumento de custo devido ao ndo atendimento total da carga.
Na Figura 17, observa-se o escalonamento dos recursos energéticos ligados a geracdo,
evidenciando que em todas as horas hd uma poténcia expressiva de carga ndo atendida, o que
penaliza o agregador, elevando seu custo de operacao.

Escalonamento dos recursos de geracao para o DS - cenario 79 a=90% (=1
I
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Il G. Despachaveis BBISAE descarga HllCarga DR Compra M. Grosseiro

B G. Renovaveis VE descarga Carga Nao Suprida =Consumo Total

Figura 17 — Escalonamento dos recursos —geragdo - a=90% e =1

Outro cendrio que vale o destaque, é o cenario 40. Nesse cenario, o ocorre uma redugdo do
consumo de energia em 40% e um aumento de 40% na produgdo dos geradores edlicos e
fotovoltaicos. Para B = 1 e a = 99%, observa-se que o custo esperado é mais elevado em
comparagdo com os demais casos, B = 0 e a iguais 95% e 90%, conforme evidenciado no
subgrafico da Figura 16. Este custo mais elevado se da pela necessidade de restringir a geracao
dos geradores renovaveis ao longo do dia. Para uma andlise mais detalhada dos resultados
desses cenarios, sdo construidos os graficos dos escalonamentos dos recursos energéticos,
apresentados na Figura 18 e na Figura 19.

Ao comparar as Figura 18 e Figura 19, destacam-se as diferencas no escalonamento dos
recursos energéticos entre as posi¢cdes neutra e aversa ao risco. A diferenga mais significativa é
o corte de geracdo dos geradores renovaveis (ndo despachaveis). Nesse cenario especifico, ha
um excedente de geragdo, que o sistema ndo consegue absorver completamente, resultando
na necessidade de impor restrigdes a produgao. No entanto, para evitar prejuizos financeiros
aos produtores, essas restricdes sdo compensadas financeiramente, gerando custos adicionais
para o agregador.
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Escalonamento dos recursos de geraciio para o DS - cenario 40 a=99%=95%=90% (=0
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Figura 18 — Escalonamento dos recursos — cenario 40-B =0
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Figura 19 — Escalonamentos dos recursos —cendrio40—a=99%ef =1

Nas Figura 20 e Figura 21, sdo apresentados os escalonamentos dos recursos energéticos para
os niveis de confianca de 95% e 90%, respectivamente. Ao comparamos esses escalonamentos
com o da Figura 19, onde a=99% e B = 1, a principal diferenca esta na quantidade de corte de
geracdo renovaveis. Para a = 99%, observa-se uma maior poténcia restringida em comparagao
com os niveis de 95% e 90%. O mesmo padrdo é verificado ao comparar os niveis de corte de
geragao entre a = 95% e 90%, com niveis mais acentuados para a = 95%.
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Escalonamento dos recursos de geracio para o DS - cenario 40 a=95% (=1
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Figura 20 - Escalonamentos dos recursos — cendrio 40 —a=95% e f =1

Escalonamento dos recursos de geraciio para o DS - cendrio 40 a=90% (=1
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Figura 21 — Escalonamentos dos recursos —cenario40—a=90%e =1

Nesta mesma perspectiva de andlise, com base na Tabela 17, percebe-se que no caso de estudo
emB=1ea=99%, como mostrado na Figura 19, as restricdes na geracao renovavel ocorrem
ao longo do dia, sendo mais significativas nas primeiras horas (horas 3 a 8). Por outro lado, nos
outros casos de estudo, em que B =1 e a sdo 95% e 90%, as restricGes estdo concentradas em
horas especificas do dia (horas 8, 9, 13, 14, 15, 16 e 17).
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Tabela 17 — Resumo das restri¢des de geragdo ndo despachaveis — cenario 40

a=99%=95%=90% a=99% o =95% o =90%
Hora B=0 =1 B=1 B=1
Prpg (MW) Prpg (MW) Prpg (MW) Prpg (MW)

1 0,0000 0,1581 0,0000 0,0000
2 0,0074 0,6779 0,0000 0,0000
3 0,1291 1,4887 0,0000 0,0000
4 0,0000 1,5704 0,1335 0,0000
5 0,2348 1,4791 0,0000 0,0000
6 0,2370 1,4228 0,0000 0,0000
7 0,1115 1,5153 0,0000 0,0000
8 0,0453 1,7257 1,2894 0,3450
9 0,1537 0,5788 0,7092 0,1006
10 1,3310 1,1958 0,0958 1,1339
11 1,5271 1,3221 0,3221 0,0000
12 0,4784 0,6043 0,2731 0,0941
13 0,4201 0,9804 0,7663 0,6646
14 0,9443 1,0979 0,9399 1,1744
15 0,7627 0,9938 0,9802 1,0995
16 0,5877 1,1292 0,8699 0,6699
17 1,0592 0,9685 0,6636 1,8926
18 0,5081 0,0000 0,0351 0,0723
19 0,0000 0,0000 0,4606 0,0000
20 0,0000 0,2684 0,0000 0,0000
21 0,0000 0,0761 0,0000 0,0000
22 0,0735 0,0834 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
24 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Total 8,6109 19,3365 7,5387 7,2470

Quando examinamos a poténcia total restringida dos geradores renovaveis ao longo do
horizonte de otimizacdo de 24 horas, conforme apresentado na Tabela 17, encontrando os
seguintes valores: 19,3365 MWh, 7,5387 MWh e 7,2470 MWh, para B =1 e a de 99%, 95% e
90%, respectivamente. Para B = 0, a restricdo total é de 8,6109 MWh. Assim, podemos concluir
gue o motivo principal pelo qual o custo esperado do cenario 40, paraf=1e a=99%, é superior
aos demais, decorre da maior quantidade de energia restringida dos geradores renovaveis, em
comparagdo com os outros casos de estudo.
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Figura 22 - Escalonamentos dos recursos — cendrio médio—a=99%ef =1

Nas Figura 22 e Figura 23 sdo apresentados os resultados médios do escalonamento dos
recursos energéticos para B =1 e B = 0, respectivamente. Ao analisarmos os dois resultados,
observamos apenas pequenas diferengas no escalonamento, sendo uma delas o uso do RD.
Para =1, o uso do RD é menor quando comprado com caso de estudo B = 0. Essa discrepancia
sutil também é refletida no custo total esperado, ZEx apresentado na Figura 15, onde a
diferenga entre os dois casos de estudos é de apenas 0,927 u.m, representando apenas de
3,18%.
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Figura 23 - Escalonamentos dos recursos — cendrio médio—a=99%e =0

A pequena discrepancia entre os resultados médios do escalonamento entre as posi¢cdes de
aversdo ao risco pode ser explicada pelo uso da média ponderada. Essa média é calculada
levando em consideracdo a probabilidade de ocorréncia dos 150 cendrios previstos para este

90



estudo. Dessa forma, as principais diferencas nos cenarios criticos ndo sao observadas, pois sua
probabilidade de ocorréncia é minima. Apesar de ndo haver grandes variagbes no
escalonamento médio dos recursos energéticos, ele é importante, uma vez que sera um dos
pontos de partida para a segunda metodologia proposta neste trabalho.

5.2 Problema do Intra diario

A segunda metodologia proposta neste trabalho consiste em um modelo deterministico do tipo
MILP para resolver o problema de GRE no horizonte ID, utilizando como dados de entrada os
resultados da metodologia do problema do DS baseado no risco. Nesta primeira analise, serdo
utilizados resultados obtidos para uma posicao igual 8 =1 e o = 99%. O modelo de otimizacdo
prevé um problema com 65 472 varidveis de decisao e 25 728 varidveis de restri¢do.

Os estudos de caso descrito na se¢do anterior foram utilizados para testar a metodologia
proposta para resolver o problema de GRE no horizonte ID. As simulacées foram realizadas em
um computador de processador unico Intel Core i5-930CH @2,40GHz com 12 GB de memodria
RAM, com Windows 11 Pro, utilizando MATLAB R2018b e TOMLAB v8,1, com solucionador
CPLEX. Em média o tempo de execucdo é de 0,29 segundos, com pico de uso memoraria maximo
de 2 559,82 MB, o que se mostra adequado para os computadores modernos.

A analise principal consiste na comparacao dos valores da FO do problema ID com os valores da
FO do problema do DS baseado no risco proposto neste trabalho, além de observar o impacto
do MLE nas respostas do problema. A Figura 24 tem como objetivo apresentar uma comparagao
entre as FOs para cada nivel de erro de previsdo de carga em relagcdo a FO do modelo DS. Nesta
primeira comparagdo, nenhum nivel de flexibilidade do uso dos SAEs e VEs sera considerado.

FO x Erro previsio carga - cenario médio - 0% flexibilidade uso SAEs e VEs
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Figura 24 — FO ID x Erros de previsdo na demanda — 0% flexibilidade

Idealmente, quando ndo ha erros de previsdo (representados pelas barras 0% na Figura 24), ou
seja, quando as previsGes realizadas com dia de antecedéncia se concretizam, os valores das
FOs do modelo do ID devem ser iguais aos DS. No entanto, observamos uma diferenga de 4,09%
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para caso 01 e 3,37% para caso 02. Essa discrepancia pode ser atribuida ao uso média
ponderada para transformar os dados de entrada do modelo, o que n3o é ideal e pode resultar
em pequenos desvios nas respostas do problema.

Além disso, na Figura 24, é evidente que as maiores diferencas entre as FOs do ID e a FO do DS
ocorrem na faixa de erro de previsdao de 12% a 15%, especialmente nos erros positivos. Em
outras palavras, os erros positivos na previsdo de cargas indicam uma demanda de energia
maior do que a prevista no modelo do DS, o que pode resultar em cortes de carga ou em um
uso mais intenso dos recursos energéticos associados ao agregador. Também é observado que,
no caso 02, onde h3a a presenga de um MLE, o modelo realiza vendas de energia quando ha
erros de previsdao negativos, evitando assim penalizacdes decorrentes de cortes de geracao,
além de fornecer uma fonte adicional de remuneracdo ao agregador, o que contribui para a
reducdo do custo de sua operacao.

A Figura 25 apresenta um resumo da comparacao das FOs quando sdo simulados erros de
previsdo sobre a geracdo renovavel do sistema. Observa-se que a diferenca percentual em
relacdo ao DS é menor em comparacdo com as simula¢des da Figura 24. Essa situacdo pode ser
explicada pelo fato de o erro estar associado apenas as geracdes renovaveis, que representam
70% de toda geragdo do sistema. Além disso, nota-se que, para as simulagdes com 0% de erro
de previsao, a diferenca percentual é a mesma da Figura 24.

FO x Erro previsio geracio renovavel - cenario médio - 0% Flexibilidade uso SAEs e VEs
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Figura 25 —FO ID x Erros de previsdo na ofertada — 0% flexibilidade

Na Figura 26, sdo apresentadas as FOs das simulagdes dos casos 03 e 04, nos quais é
considerada uma flexibilidade de 10% no uso dos recursos de SAEs e VEs. De imediato,
observamos que as diferencas percentuais em relagdo a FO do DS, quando ndo sdo
considerados erros de previsdo (barras 0% da Figura 26), sdo inferiores as observadas nos casos
01 e 02 (Figura 24 e Figura 25), sendo de 0,62% e 0,20%, respectivamente. Esse fato pode ser
justificado pela possibilidade de uso dos SAEs e VEs em até 10% sem que haja penalizagdes para
o agregador, minimizado assim o efeito do uso da média ponderada.
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FO x Erro previsio carga - cendrio médio - 10% flexibilidade uso SAEs e EVs
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Figura 26 — FO ID x Erros de previsdo na demanda — 10% flexibilidade

Comparando as diferengas percentuais em relagao a FO do DS entre as Figura 24 e Figura 26,
observamos que quando ha uma flexibilidade de uso dos SAEs e VEs, os impactados dos erros
de previsdo sobre a FO sdo menores do que nos casos em que ndo ha flexibilidade (casos 01 e
02). Para os casos 05 e 06, a maior diferenca percentual é de 18,20%, em comparagdo com
21,53% nos casos 01 e 02. Essa diferenca pode ser explicada pela possibilidade do uso dos SAEs
e VEs para minimizar os impactos dos erros de previsao.
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Figura 27 — Escalonamento recursos ID - caso 06

Além disso, observamos que a flexibilidade de uso dos SAEs e VEs permite uma leve redugdo
dos custos do agregador (FOs) na presenga do MLE. Confrontando os valores da FOs do caso 06
com a caso 02 (Figura 24 e Figura 26), especialmente as variagdes negativas, percebe-se valores
de FOs inferiores para o caso 06. Sua maior diferenga ocorre na faixa de erro de previsdo de 12
a 15%, onde temos 24,00 u.m para o caso 06, contra 25,15 u.m para o caso 02. Na Figura 27, é
mostrado o escalonamento dos recursos energéticos para o caso 06 e nas faixas de erro de
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previsdo de 12 a 15%. Podemos observar que em todos os periodos de otimizacdo hd venda de
energia no MLE, justificando a reducdo dos custos operacionais do agregador, uma vez que ha
uma fonte de remuneracgdo extra para esse caso em especifico.

Para observar o impacto dos erros sobre a previsdao de geracao renovavel com a flexibilidade
de uso SAEs e VEs de 10%, sdo simulados os casos 07 e 08. Os resultados e comparagées sao
ilustradas na Figura 28. Assim, ao analisar as diferencas percentuais em relagdo a FO do DS,
observamos que sao minimas, sendo a maior diferenca verificada para o caso 07, igual a 4,51%,
para faixa de erro 12 a 15%, nomeadamente para variagdes positivas.

FO x Erro previsio geracio renovavel - cenario médio - 10% Flexibilidade uso SAEs e VEs
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Figura 28 - FO ID x Erros de previsdo na oferta — 10% flexibilidade

Ao compramos as diferengas percentuais entre a Figura 28 e a Figura 25, podemos observar os
beneficios que a flexibilidade de uso dos recursos de armazenamento traz para o agregador. Na
Figura 25, a maior diferenga é de 8,43% enquanto na Figura 28 é de 4,51%. Isso significa que,
mesmo restrita a 10%, a flexibilidade de uso é capaz de minimizar o impacto dos erros de
previsdo de geracdo. Os mesmos resultados sdo observados quando compramos as Figura 24 e
Figura 26 (casos de estudo onde ha erros de previsdo da carga).

Os estudos de casos 09, 10, 11 e 12 tém como objetivo identificar as vantagens de fornecer uma
maior flexibilidade de uso dos recursos de armazenamento, considerando uma flexibilidade de
25%. Ao comparar os casos 09 e 10 com os casos 05 e 06 (Figura 29 e Figura 26), ndo observamos
impactos significativos, apenas pequenas redug¢des nas FOs de forma geral. Para as simulagdes
gue preveem erros de previsdo de geragdo renovavel, Figura 30, quando confrontada com a
Figura 28, também nao se observam grandes redu¢des. Deste modo, podemos afirmar que,
apesar da flexibilidade de uso dos SAEs e VEs trazer vantagens ao agregador, diminuindo o
impacto de erros de previsdo proximo ao horizonte de operacdo, o beneficio é limitado.
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Figura 29 - FO ID x Erros de previsdo na demanda — 25% flexibilidade
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Figura 30 - FO ID x Erros de previsdo na oferta — 25% Flexibilidade

Outra analise importante da metodologia do problema ID é examinar o comportamento das
respostas em cenarios especificos dos 150 cenarios previstos para o modelo do DS baseado no
risco. Inicialmente, é fundamental avaliar a exposicdo ao risco do agregador. Para uma posicdo
neutra (B = 0), é selecionado o cenario com o maior custo operacional, o de nimero 79,
enquanto para posi¢ado aversa (B = 1), opta-se pelo cendrio de menor custo, o de nimero 139.
Os mesmos casos de estudos descritos na Tabela 13 sdo aplicados nesses dois cenarios, porém
a andlise é limitada a uma flexibilidade 10% no uso dos recursos de armazenamento. Nas Figura
31 e Figura 33, sdo apresentados os valores para cada caso de estudo e suas diferencas
percentuais em relagdo ao valor do modelo do DS.

Comprando os resultados das Figura 31 e Figura 33 com os resultados anteriores (cendrio médio,
Figura 24 e Figura 25), observamos que ha presenca do MLE gera grande impactos positivos
para o agregador. O MLE cria um ambiente no qual o agregador tem opg¢ao por buscar recursos
para atender suas necessidades, evitando deste modo penalizagdes por cortes de carga ou
geracao.
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FO x Erro previsio carga - Cenario Max (a =99%, 3 =0) - 0% flexibilidade uso SAEs e EVs 20
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Figura 31 - FO ID x Erros de previsdao na demanda — ¢. maximo — 0% Flexibilidade

Nas simulagGes em que ndo foram consideradas erros de previsado (barra 0%, Figura 31), notou-
se que o MLE proporcionou redugdes significativas na FO em comparag¢ao com o modelo do DS,
chegando a 144%. Essa redugdo pode ser atribuida a capacidade do agregador recorrer ao MLE
para realizar compras e atender a sua demanda mais eficiente, evitando possiveis penalidades
pelo ndo suprimento total da carga. Esse cendrio é ilustrado Figura 32, que apresenta o
escalonamento dos recursos energéticos para o caso 02, sem considerar erros de previsao.
Observa-se que em todos os periodos de otimizagdao, o modelo propds a aquisicdo de energia
por meio do MLE para atender a demanda do agregador, uma vez que o cendrio 79 simula um
aumento de 40% na demanda do sistema.

Aprofundando a analise da Figura 32, mesmo com a opg¢do do agregador de realizar compras
no MLE para satisfazer suas demandas, observam-se cortes de carga nos intervalos de
otimizacdo 43 a 50 e 75 a 93, resultando em penaliza¢Ges ao agregador.
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Figura 32 - Escalonamento recursos ID — c. maximo - caso 02
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Nas demais faixas de erros de previsao de carga, o modelo consegue gerenciar os recursos de
forma a reduzir os impactos nas FOs. E importante ressaltar, especialmente nas faixas de erros
de previsdo negativos, com ou sem inclusdo do MLE, ha consistentemente reduc¢des nas FOs.
Essas diminuicdes ndo sdo apenas resultado do processo de otimizacdo, mas também da
reducdo do excesso de demanda prevista no cenario 79.

Ao considerar erros de previsdo de geracdo, especificadamente no caso 04 da Figura 33,
observa-se que o MLE é eficaz em proporcionais um ambiente favoravel para o agregador. Isso
se traduz em redugdes nos custos operacionais (FOs) do agregador.
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Figura 33 —FO ID x Erros de previsdo na oferta — c. maximo — 0% flexibilidade

Ao considerar uma margem de 10% para o uso SAEs e VEs nas Figura 34 e Figura 35, percebemos
pequenas reducdes nas FOs em comparagdo com as simulagdes que ndo levam em conta essa
flexibilidade de usos (Figura 31 e Figura 33). Em relagdo as diferengas percentuais da FOs em
relacdo a FO do DS, nota-se a mesma tendéncia das simula¢Ges anteriores, onde as diferencgas
sdo maiores para niveis mais elevados de erros de previsdo. Além disso, constata-se que o MLE
cria um ambiente propicio para o agregador, possibilidade a redugdo de seus custos
operacionais.
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Figura 34 - FO ID x Erros de previsdo na demanda — c¢. maximo — 10% Flexibilidade
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Portanto, podemos concluir que o cendrio maximo representa uma situacdo extremamente

critica do ponto de vista da operagdo do sistema, no qual os SAEs e VEs ndo conseguem oferecer

flexibilidade suficiente para mitigar penaliza¢Ges e custos do agregador.

FO x Erro previsio geraciio renovavel - ceniario max (a=

350

300

’g 250

51,76

0%

99%.,3=0) - 10% flexibilidade uso SAEs e VEs

e
305,41

321,50

2-5%
Faixa de erro de previsao

IC.07 - Var. positiva - ssm MLE HC.08 - Var. negativa - com MLE
EC.07 - Var. negativa - sem MLE = -FO DS - cenario max o = 99% (3= 0 —e-Dif. Perc. DS e C.08 - Var. positiva
[T1C.08 - Var. positiva - com MLE —-Dif. Perc. DS e C.07 - Var. positiva

147,97%

328,26

7-10%

298,63

\d

[149,44%

136,

52%

12-15%

334,98

-=-Dif. Perc. DS e C.07 - Var. negativa

-%-Dif. Perc. DS e C.08 - Var. negativa

Figura 35 - FO ID x Erros de previsdo na oferta — c. maximo — 10% Flexibilidade

Considerando outros pontos ponto de visto, voltado para o cendrio em que o modelo do DS

apresenta o menor valor de FO e o agregador adota uma postura de aversdo ao risco, sao
aplicados os estudos de casos da Tabela 13. As Figura 36 e Figura 38 exibem os valores das FOs
para cada nivel de erro de previsdao, comprando-os com a FO do DS. Como ja observado com as

simulagBes do cenario médio, a auséncia de erros de previsao resulta em uma diferenca entre
o valor da FO do modelo ID e o do DS. No entanto, ao contrastarmos as Figura 25 e Figura 36,
essa diferencia se torna ainda mais evidente, chegando a dobrar. Para cenario médio, as
diferencgas sao de 4,09% e 3,37%, enquanto para o cenario minimo alcangam 8,83% e 7,75%.
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Quanto ao aumento no nivel de erro de previsdo de carga, as variagdes percentuais evoluem
de forma mais restrita em comparagdo com o cenario maximo (Figura 31). Em outras palavras,
0s erros que surgem no periodo ID tém um impacto menor sobre as FOs em comparagdo com
0 cenario maximo. Esta observacdo pode ser atribuida a postura do agregador em relagdo ao
risco, onde uma postura aversa resulta em uma reposta do modelo do DS mais robusta.

Outra analise relevante a ser realizada é observar o impacto do MLE na resposta do modelo ID.
Em um cenario minimo, a influéncia sobre o agregador quando confrontado com as FOs do
cenario maximo é pequena. O MLE oferece pequenas vantagem para os niveis mais elevados
de erro de previsdo (7-10% e 12-15%). Na Figura 37, é apresentado o escalonamento dos
recursos energéticos para o caso 2, especificamente para variagdes negativas, onde
observamos a presenca de vendas no MLE.
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Figura 37 - Escalonamento recursos ID — c. minimo - caso 02

Em relagdo aos erros na previsao de geragao renovavel, as diferengas percentuais em
comparagcdo com o valor da FO do DS evoluem no mesmo ritmo que os prdoprios erros,
alcangando uma diferenca maxima de 13,27% para o caso 03, conforme observado na Figura
38. Esse padrdao de comportamento é também evidente nas simulagbes realizadas com o
cenario médio, conforme ilustrado na Figura 25.

De modo geral, o cenario minimo, por refletir uma resposta mais préoxima ao minimo total,
limita a eficacia do modelo ID em otimiza-lo, resultando em poucas diferengas nos estudos de
caso. Outra justificativa para os padrdes observados é a postura aversa ao risco, onde a resposta
do modelo do DS se torna mais robusta diante de desvios ou erros de previsao.

Nas Figura 39 e Figura 40 sdo apresentados os resultados das simulagGes considerando uma
flexibilidade de 10% para o uso de SAEs e VEs. Conforme esperado e observado previamente,
em comparag¢des com as simulagdes que ndo levam em conta essa margem de uso (Figura 36 e
Figura 38), observamos pequenas redugdes nas FOs. Em relagdo as diferencas percentuais das
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FOs em relagdo a FO do DS, nota-se redugdes, especialmente quando ndo se considera erros de
previsdo. Observa-se diferengas de 1,61% e 0,81%, enquanto para as simulagdes anteriores, as
diferencas eram de 8,83% e 7,75%. Dessa forma, os SAEs e VEs demonstram fornecer uma
flexibilidade capaz de compensar os desvios introduzidos pelas simplificacGes e modificagcGes
dos dados de entrada do modelo ID.

FO x Erro previsdo geracio renovavel - cenario min (a=99%,=1) - 0% Flexibilidade uso SAEs e EVs
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Figura 38 - FO ID x Erros de previsdo na oferta — c. minimo — 0% Flexibilidade
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Figura 39 - FO ID x Erros de previsdao na demanda — c. minimo — 10% Flexibilidade

Em relacdo aos erros na previsdo de geracdao renovavel, as diferengas percentuais em
comparag¢do com o valor da FO do DS sdo minimas, alcangando uma diferenga maxima de 6,30%
para o caso 07, conforme observado na Figura 40.
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Figura 40 - FO ID x Erros de previsdo na oferta — c. minimo — 10% Flexibilidade

Em resumo, os resultados obtidos para todos os conjuntos de dados de entrada (cenario médio,
maximo e minimo) permitem observar a influéncia dos erros de previsdao e das restricées de
uso dos SAEs e VEs sobre a resposta do modelo ID. Especificadamente as diferengas percentuais
em relacdo a FO do DS, as simulagGes considerando o uso do cendrio médio e minimo revelam
diferencas menores, enquanto para o cendrio maximo, observam-se grandes discrepancias em
relacdo a FO do DS. A explicacdo por trds desses fenbmenos volta-se para a postura do
agregador em relacdo ao risco, em que os resultados e dados de entrada do modelo ID refletem
uma postura aversa ao risco (B = 1) para os cenarios médio e minimo, enquanto para o cenario

maximo, adota-se uma postura neutra (B = 0).

5.3 Aspectos conclusivos

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagao das metodologias para
resolver o problema GRE tanto para o DS, com base no risco, quanto para o horizonte ID. Os
resultados foram obtidos utilizando o conjunto de casos de estudos definidos no capitulo
anterior.

Incialmente, sdo discutidos os resultados do modelo do DS baseado no risco. Para isso, é
realizado uma analise da FO e do CVaR. Posteriormente, é examinado o custo total ao qual o
agregador estd sujeito, bem como os custos individuais de cada cenario. Essa abordagem
permitiu observar o impacto da métrica de risco no processo de otimizagao.

Em resumo, o CVaR representa uma perda média financeira possivel a qual o agregador estara
exposto na ocorréncia de eventos extremos. Essa perda média estd diretamente relacionada a
sua posi¢do em relagdo risco (B) e ao nivel de confianga (a), escolhido.

O nivel de confianca reflete a estratégia e a politica de gestdo de risco do agregador. Assim,
agregadores com maior aversdo ao risco podem optar por um nivel de confianca de 99%,
enquanto aqueles dispostos a tolerar mais risco podem preferir 95% ou 90%. Portanto, um CVaR
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com um nivel de confianca de 95% indica a perda média esperada nos piores 5% dos casos
analisados.

Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que o modelo proposto para resolver o
problema GRE para o DS, baseado no risco, é valido. O modelo é capaz de minimizar em
simultdneo os custos totais do agregador e o CVaR. Conforme mostrado na Figura 13,
constatamos que para uma posicdo aversa ao risco (B = 1) para todos os a, os valores de CVaR
sdo inferiores quando comparados as posicdes com menores niveis de exposi¢cdo ao risco (B <
1). Do ponto de vista do custo esperado, conforme evidenciado na Figura 15, o comportamento
é inverso. A medida que o agregador adota uma postura mais aversa ao risco, ha uma pequena
elevacdo no valor de Zex, mas o CVaR é reduzido, indicando um agendamento dos recursos
mais “custoso” para agregador. Contudo, esse agendamento mais oneroso financeiramente é
mais robusto, limitando o impacto dos eventos externos sobre os custos do agregador. Outro
aspecto interessante observado é que, para niveis de aversao superiores a 0,6, ndo ha grandes
reducbes no CVaR.

Na segunda etapa, discutimos os resultados do modelo ID. Este modelo tem como ponto inicial
a resposta média do modelo DS proposto neste trabalho e é utilizado como referéncia para
comparacoes. Os casos de estudo evidenciam que erros de previsdo na demanda de consumo
afetam mais significativamente o agregador do que erros de previsdo na producdo dos
geradores renovaveis. Por exemplo, na Figura 24, observamos uma diferenca de até 21,53% no
custo total quando comparado com o modelo DS, para os casos com erros na demanda. Em
contrapartida, para os casos com erros de previsao de produgdo, conforme Figura 25, observa-
se uma diferenga maxima de 8,43%. No que diz respeito aos recursos de armazenamento (VEs
e SAEs), é possivel observar que esses sistemas fornecem flexibilidade ao sistema, reduzindo o
impacto dos erros de previsao sobre o custo do agregador.

Referente a criagdao de um MLE, observamos que este mecanismo cria um ambiente de mercado
onde o agregador pode buscar recursos para atender suas necessidades em caso de erros de
previsdo ou cendrios criticos. Nas Figura 31 e Figura 33, mostramos as FOs dos casos de estudo
considerando a ocorréncia do cenario mais critico no problema DS. Nos casos em que é previsto
0 MLE (casos 02 e 04), ha uma reducdo significativa dos custos do agregador, pois o modelo
opta por recorrer ao MLE para realizar compras de energia e atender a demanda, evitando
penalizagGes por ndo atendimento total da carga, conforme observado na Figura 32. Além disso,
em casos de excesso no sistema, o MLE permite uma fonte de remuneracdo extra, diminuindo
o custo total do agregador, conforme observado na Figura 37.

Diante dos resultados obtidos, podemos concluir que o modelo ID proposto é viavel, pois
consegue lidar eficientemente com erros de previsdo e perturbacdes que ocorrem préoximo ao
horizonte de operacao.
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6 Conclusoes

Para o encerramento deste trabalho, neste capitulo, sdo apresentadas e discutidas as
conclusdes obtidas dos estudos realizados. Além disso, sdo sugeridas direcdes para trabalhos
futuros que possam ser realizados no ambito e como sequéncia do desenvolvimento deste
trabalho.

6.1 Conclusoes Finais

A crescente integracdo de geradores renovaveis e REDs nos sistemas elétricos tem introduzido
uma maior complexidade na operagdo das redes, devido aos seus elevados niveis de
variabilidade e incerteza em comparag¢do com os recursos convencionais. Nesse contexto, a
adogdo de ferramentas adequadas de GRE é crucial para garantir uma operagao eficiente e
econdmica. O agendamento do uso desses recursos energéticos representa uma parte
indispensavel de um sistema de GRE eficaz.

Dado o significativo avango da penetragao desses recursos nos sistemas elétricos modernos,
este trabalho apresentou duas metodologias eficientes para a programacdo de recursos
energéticos, para o horizonte do DS e ID. A primeira metodologia propds um modelo para o DS
baseado no risco, sendo a continuagdo do trabalho (Soares, et al., 2017). Este modelo lida com
as variabilidades e incertezas dos recursos energéticos por meio da utilizacdo de cendrios
estocasticos, que refletem com certa precisdo o comportamento real dos recursos.
Adicionamento, é inserida uma métrica de risco, o CVaR, associada diretamente aos cenarios
extremos, que representam os maiores custos para o agregador.

As métricas de risco sdo amplamente utilizadas na gestao de riscos financeiros, especialmente
por instituicGes financeiras e outras organiza¢des do setor. No entanto, sua aplicagdo pode ser
extrapolada para outros setores, como o setor elétrico. O CVaR é uma medida de risco
amplamente utilizada que pode ser aplicada eficazmente no escalonamento de recursos
energéticos. Sua aplicacdo se destaca na avaliagdo e gestdo dos riscos associados as incertezas
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inerentes aos recursos energéticos, especialmente em ambientes onde a variabilidade e a
imprevisibilidade sao significativas.

No ponto de vista do setor elétrico, o CVaR oferece uma estimativa da perda média esperada
em cenarios extremos, complementando o VaR ao fornecer uma visdo mais abrangente dos
possiveis impactos financeiros adversos. Essa métrica é bastante util para agregadores e
operadores do sistema para planejar e otimizar a aloca¢do de seus recursos energéticos ao
longo da rede. Para aplicacdo do CVaR, sdo utilizados os cenarios estocdsticos gerados por meio
do MSC e posteriormente tratados, gerando o conjunto dos 150 cenarios. A sua determinagao
do esta diretamente relacionado ao nivel de confianga e a aversdo ao risco do agregador.

Para incorporar a métrica de risco no processo de otimizacdo, é inserido na FO do modelo o
CVaR juntamente com o custo esperado. Sendo o CVaR, ponderando por um percentil () que
representa nivel de aversdo ao risco do agregador. Deste modo, o modelo permite que as
decisGes sejam tomadas ndo apenas com base na minimizacdo do custo esperado, mas também
considerando a mitigacdo dos riscos extremos.

Com os resultados obtidos, podemos observar a minimizacdao do CVaR, a medida que agregador
assume uma posicdo mais aversa ao risco (B = 1). Para a =99%, a medida que agregador assume
postura mais avessa (B > 0), a uma reducgdo percentual do valor de CVaR de 76,78%. Para os
demais niveis de confianca, a = 95% e 90%, sao observadas reducdes percentuais de 67,18% e
6,75%, respectivamente.

Do ponto de vista do custo esperado, a medida que agregador adota uma posicdo mais avessa
ao risco, hda uma pequena elevagdo no custo de operagao, chegando a um aumento percentual
maximo de 3,23%. Em termo absolutos, enquanto hd uma redug¢do de 179,45 u.m no CVaR, o
aumento no custo esperado de apenas 0,927 u.m. Ou seja, na ocorréncia de um cenario
extremo, a uma economia média de 179,45 u.m. Essas relagdes entre o CVaR e custo esperados
sao também observadas nos trabalhos analisados no estado da arte.

Essa economia é observada ao analisar os valores dos custos de cada cenario. No cendrio 79
(cendrio mais extremo), ao adotar uma postura mais conservadora (B = 1 e a = 99%) resulta
uma economia de 40,74 u.m, ou cerca de 12,60%, na sua ocorréncia. Para uma postura menos
conservadora (a = 90%), a redu¢do é de apenas 1,17%. Portanto, os agregadores podem adotar
uma postura mais informada e proativa em relagdo a gestao de riscos, ajustando o nivel de
confianca conforme sua politica de risco. Agregadores com maior aversdo ao risco podem optar
por um nivel de confianga mais alto (por exemplo, 99%), enquanto aqueles dispostos a tolerar
mais risco podem escolher niveis mais baixos (95% ou 90%).

Por fim, a aplicacdo de modelo de GRE do DS baseando no risco, utilizando CVaR, proporciona
um agendamento dos recursos energéticos mais robusto para lidar com as incertezas e
variabilidades caracteristicos dos modernos sistemas elétricos, assegurando que o0s riscos
financeiros sejam gerenciados de maneira eficaz e que o sistema opere de forma otimizada
mesmo diante de eventos extremos.
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A segunda metodologia deste trabalho diz respeito ao modelo capaz de resolver o problema
GRE no horizonte ID. Esta estrutura é utilizada para otimizar a alocagcdo dos recursos energéticos
em um periodo curto, na préxima hora, com uma resolucdo temporal de 15 minutos de
operacdo. Desse modo, o modelo consegue garantir a eficiéncia, confiabilidade e
economicidade das operagdes de um agregador, que enfrenta flutuacbes frequentes e
inesperadas na demanda e oferta de energia préximo ao horizonte de operagao.

O modelo ID utilizou como ponto de partida a resposta do escalonamento dos recursos
energéticos obtida pela primeira metodologia apresentada neste trabalho. O objetivo deste
modelo é ajustar e atualizar o escalonamento dos recursos a medida que ocorrem erros de
previsdo de demanda e oferta. Esses erros de previsao sdo incorporados ao modelo por meio
de "perturbac¢des" na previsdo da demanda e na geragdo renovavel fornecidas pelo modelo do
DS baseado no risco.

Os resultados obtidos indicam que niveis mais elevados de erros de previsao (faixa de 12-15%)
impactam significativamente o agregador. Nas simula¢Ges que consideram erros de previsdo na
demanda, com 0% de flexibilidade no uso dos SAEs e VEs, e sem o MLE (caso 01), observa-se
um aumento de aproximadamente 19% na FO quando ocorrem perturbacdes na faixa de 12-
15%, em comparagao com a FO na faixa de erro de 0%. No mesmo cendrio, mas do ponto de
vista da oferta (caso 03), o aumento é de 4,5% na FO em relagdo a faixa de erro de 0%. Esta
caracteristica pode ser explicada pelo fato de que os erros de previsdo afetam apenas os
geradores renovaveis.

Para avaliar o impacto dos erros de previsdao sobre a FO do modelo, os erros foram classificados
como "positivos" e "negativos". Nesse contexto, observa-se que erros positivos tém um
impacto maior sobre a FO em compara¢do com erros negativos na mesma faixa de erro. Na
Figura 28, para o caso 07, verifica-se que as FOs para erros positivos sdao, em média, 2,20%
superiores as FOs para erros negativos.

Em relagdo ao MLE previsto no modelo ID, este cria um ambiente de mercado no qual o
agregador pode buscar recursos para suprir suas demandas. De modo geral, em todos os casos
de estudo que preveem o MLE, as FOs apresentaram menores impactos na ocorréncia de erros.
Por exemplo, para o caso 06, mostrado na Figura 26, na faixa de erro de 7-10%, observam-se
reducbes percentuais de 2,86% e 19,35% para erros positivos e negativos, respectivamente.
Para erros negativos na demanda, observa-se sempre redu¢des mais acentuadas nas FOs, uma
vez que o modelo recorre ao MLE para vender o excesso de producgao.

Também é possivel observar os impactos dos constrangimentos contratuais no uso dos recursos
de armazenamento, especificamente SAEs e VEs. Em média, na faixa de erro de 12-15%, ha uma
reducdo de 3,86% e 3,98% na FO considerando flexibilidade de uso de 10% e 25% desses
recursos, respectivamente. Dessa forma, pode-se afirmar que esses recursos fornecem
flexibilidade ao sistema, minimizando o impacto dos erros de previsdo. No entanto, seus
beneficios sdo limitados e ndo conseguem atender a todas as necessidades do agregador.
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Para conectar as duas metodologias propostas, foi realizada uma analise dos casos de estudo
para o modelo ID na efetividade da ocorréncia do pior e melhor cenarios do ponto de vista do
custo. No pior cendrio, foi utilizada a resposta do DS considerando uma posi¢do totalmente
neutra em relacdo ao risco. Com a aplicacdo dos erros, foram observadas grandes variacdes nas
FOs, com aumentos de cerca de 44% na faixa de erro de 12-15% em relagdo a FO na faixa de
erro de 0%. Esse valor é significativamente superior quando comparado a variagdo no cenario
médio (19%).

Outro aspecto relevante é que, nessas simulagdes, o MLE fornece um ambiente bastante efetivo
para o agregador, com reducdes médias nas FOs de 250 u.m. Vale destacar que a resposta ao
alto impacto dos erros de previsdao sobre a FO pode estar na falta de robustez dos dados de
entrada.

Do ponto de vista do melhor cenario, foi utilizada a resposta do DS considerando uma posicao
totalmente aversa ao risco. Com a aplicacdo dos casos de estudo, foram observadas pequenas
elevagdes nas FOs, chegando a 17%. Diferentemente do pior cendrio, o MLE é efetivo para
reduzir os custos do agregador, embora com pequenas reducées. De modo geral, na ocorréncia
de erros de previsdo, o melhor cendrio tem impactos reduzindo quando comparados ao pior
cenario e ao cendrio médio.

Resumindo, ambas as metodologias propostas neste trabalho demonstraram desempenhos
eficientes, exigindo baixa carga e tempo computacional para resolver o problema de otimizacao.
Os dois modelos foram capazes de lidar com as incertezas associadas ao processo de tomada
de decisdo, fornecendo solugdes de agendamento coesas e eficazes para o agregador,
reduzindo seus custos operacionais e oferecendo solugdes robustas. Além disso, por meio dos
estudos, foi possivel verificar os beneficios da criagdo de ambientes voltados ao mercado,
permitindo que os beneficios dos REDs sejam compartilhados com os demais agentes do
sistema.

6.2 Trabalho Futuros

Para futuras pesquisas, fica sugerido a elabora¢do de um modelo para o problema de GRE do
DS, baseado no risco, que leve em consideracgdo as restricdes completas de fluxo de rede, bem
como o comportamento individual da frota de VEs. Além disso, seria interessante explorar
metaheuristica modernas para resolver o problema de otimizagdo, visando melhorar a
eficiéncia computacional. Os usos técnicos mais modernos, permitird trabalhar em redes de
dimensdes maiores, bem como, com problemas nao lineares mais complexos, onde os modelos
matemadticos possuem mais dificuldades ou ndo conseguem encontrar solugdes para o
problema GRE.

Em relacdo a segunda metodologia, recomenda-se a investigacdo de um modelo estocastico
para o problema de GRE no horizonte ID, capaz de lidar com as incertezas dos recursos
energéticos por meio de cendrios probabilisticos. Além disso, seria vantajoso integrar a métrica
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de risco como um dos balizadores da FO do problema, proporcionando uma abordagem mais
abrangente e robusta para o agendamento dos recursos.
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