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Abstract: Distribution Network (DN) cost allocation has been the subject of constant research since the
emergence of the world's first electricity markets. The adequate remuneration of the companies that provide
such service is a matter of interest to concessionaires and regulators. In this context, the increase in power
injection of Distributed Energy Resources (DERs) has brought several challenges. Among them, we high-
light the cost recovery to provide the electricity distribution service due to the increased level of uncertain-
ties that DERs bring to DNs. This paper presents a method for risk assessment in cost allocation of DNs
using: a probabilistic cost allocation method via Nodal Prices; Monte Carlo simulation; and the Value at
Risk. Simulation results have demonstrated the necessity to insert uncertainties in the pricing models of
distribution use-of-system charges.

Resumo: O problema da precificagdo do servico de redes de distribuicdo € alvo de constante investigacao
desde o surgimento dos primeiros mercados de energia elétrica no mundo. A remuneracdo adequada das
empresas que prestam tal servigo é assunto de interesse de concessiondrias e drgdos reguladores. Nesse
contexto, o surgimento dos Recursos Energéticos Distribuidos (REDs) trouxe diversos desafios. Dentre
eles, destaca-se a recuperacgdo dos custos necessarios ao provimento do servico de distribuicdo de energia
elétrica, isto em razdo do aumento do nivel de incerteza que os REDs trazem aos Sistemas de Distribuicdo
(SDs). Dessa forma, este trabalho apresenta um método para avaliagcdo do risco na precificacdo de SDs
utilizando: um método probabilistico de alocacéo de custos via Pregos Nodais (PNs); simulagcdo de Monte
Carlo; e a métrica do Valor em Risco (VaR). Os resultados alcancados demonstram a necessidade de se
inserirem incertezas nos modelos de precificacdo do servico de distribuicdo de energia elétrica.
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1. INTRODUCAO

A evolugdo tecnoldgica e a abertura do mercado de energia
elétrica possibilitaram o aumento significativo dos Recursos
Energéticos Distribuidos (REDs) nas redes de distribuicdo.
Tais recursos inserem incertezas nos Sistemas de Distribuigdo
(SDs), como por exemplo, possibilidade de fluxo de poténcia
bidirecional, aumento e flutuagdo da tensdo, aumento do nivel
de faltas, problemas com a confiabilidade e estabilidade do sis-
tema, incerteza quanto ao nivel de geragdo e demanda devido,
respectivamente, a caracteristica intermitente da maioria dos
REDs e a presenga de sistemas de armazenamento e veiculos
elétricos no sistema (Ehsan and Yang, 2019; Verma et al.,
2018). Além disso, acordos inovadores de compra e venda de
energia e dispositivos inteligentes para o gerenciamento ativo
da operacdo dos SDs também tém sido empregados no sentido
de aliviar o carregamento da rede e postergar investimentos
(YYang et al., 2018). Dessa maneira, a precificacdo do uso dos

SDs deve ser reavaliado para considerar o risco devido as in-
certezas inseridas pelos REDs (Abdelmotteleb et al., 2018).

O processo de precificagdo do servico de distribuicdo de
energia elétrica busca estabelecer as tarifas de uso do sistema
de forma que permita a recuperacdo dos custos envolvidos na
prestacdo do servico, tanto no curto quanto no longo prazo, con-
tribuindo para o equilibrio econdmico-financeiro das empresas.
No entanto, os modelos tradicionais de precificacdo sdo deter-
ministicos, ndo levando em conta as incertezas que permeiam
0 SD, principalmente aquelas que tém surgido com a maior pe-
netracdo dos REDs. Assim, as empresas ndo tém como avaliar
o risco envolvido com a prestacdo do correspondente servigo
de distribuicdo. Portanto, além de alocar adequadamente os
custos aos usuarios na medida em que utilizam o sistema, 0 mé-
todo de precificacdo deve incorporar as incertezas associadas
as variaveis que fazem parte do processo. Isto para quantificar
o risco envolvido possibilitando a tomada de decisdo melhor
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fundamentada por parte das empresas na recuperagao dos cus-
tos totais (Picciariello et al., 2015).

Na literatura podem ser encontrados diversos estudos que
abordam o problema da precificagdo do uso das redes de dis-
tribuicdo. A maioria dos métodos derivam daqueles propostos
para a precificacdo do uso dos sistemas de transmisséo e po-
dem ser divididos em: métodos de custos médios (Lima et al.,
2009; Shirmohammadi et al., 1996), métodos marginais ou in-
crementais de curto (Bai et al., 2017; Yikui Liu et al., 2016) e
de longo prazo (Gu and Li, 2011a; Li and Tolley, 2007). Den-
tre 0s métodos de custos médios destacam-se o0 Selo Postal
(Shirmohammadi et al., 1996) e 0 MW-milha e suas variantes
(Marangon Lima, 1996; Orfanos et al., 2011). Isto em funcédo
da simplicidade de implementacgdo e por fornecer tarifas esta-
veis. Por outro lado, tais métodos fornecem uma fraca sinali-
zacdo locacional, levando ao problema de subsidios cruzados
por alocar os custos de forma igual para todos os agentes do
sistema, independentemente do tamanho e da localiza¢do
(Pérez-Arriaga, 2013).

Os métodos marginais/incrementais de curto prazo resultam da
solucédo do problema de planejamento da operacdo de Sistemas
Elétricos de Poténcia (SEP), visando minimizar o custo opera-
tivo da rede e maximizar o beneficio social dos consumidores.
Os dois principais problemas desses métodos séo a volatili-
dade das tarifas e o fato de a receita total obtida ndo permitir a
recuperacdo dos custos com investimentos no sistema. Ja 0s
métodos marginais/incrementais de longo prazo, procuram re-
fletir a variacdo do custo de expansdo da rede necessario para
atender a um aumento marginal (Lima et al., 2009) ou incre-
mental (Gu and Li, 2011b; Liand Tolley, 2007) na capacidade
de geragdo ou demanda em cada n6 do sistema. A grande van-
tagem desses métodos esta na sinalizagdo locacional. No en-
tanto, muito embora o conceito de custo de expansao seja de
facil compreensdo, dependendo do porte do problema de pla-
nejamento, o método revela-se complexo, além de ndo permitir
a recuperagdo dos custos totais incorridos pelas empresas que
prestam o servico de transporte (Abdelmotteleb et al., 2018).

Existem métodos que buscam contornar os problemas de vo-
latilidade, falta de sinalizacdo locacional, presenca de subsi-
dios cruzados e ndo recuperacdo dos custos das empresas por
meio da combinacdo de duas ou mais técnicas de alocacdo de
custos (Abdelmotteleb et al., 2017). Outros trabalhos mostram
a necessidade de incluir as incertezas no processo de precifi-
cacdo dos SDs (Fang et al., 2019; Yang et al., 2018). No en-
tanto, a avaliacdo do risco na precificacdo dos SDs devido as
incertezas ainda é um campo a ser explorado (Abdelmotteleb
et al., 2018).

O objetivo deste trabalho é apresentar um método que permita
avaliar o risco, enfrentado por uma distribuidora, em funcéo
das incertezas nas varidveis envolvidas na precificacdo do uso
das redes de distribuicdo. Para tal, propde-se a utilizagdo de
um modelo probabilistico de alocagdo de custos em SDs, em-
pregando a simulacdo de Monte Carlo e a métrica Valor em
Risco (VaR). Para determinar a receita da distribuidora € utili-
zado um modelo deterministico de alocacéo de custos via Pre-
¢os Nodais (PNs), baseado em (Guarizi and Lotero, 2014). As-
sim sendo, o presente trabalho € uma extensdo do anterior, 0
qual foi adaptado para levar em conta as variaveis aleatérias

(VAs) envolvidas no problema. A simulagdo de Monte Carlo
foi escolhida porque permite obter um conjunto de resultados
utilizando as VAs para, posteriormente, obter a curva de dis-
tribuicdo de probabilidade dos mesmos. Utilizar-se-&4 o método
VaR em razo de ser uma ferramenta bastante difundida e
aceita em problemas envolvendo SEP, além de ser aplicavel de
forma direta numa curva de distribuicdo de probabilidade
(Neto et al., 2018; Valenzuela et al., 2018).

O restante deste texto encontra-se organizado da seguinte
forma: a secdo 2 apresenta 0 método proposto para estimar a
receita e o risco de uma distribuidora, na qual, primeiro é apre-
sentado 0 método PN, e em seguida, uma forma sistematica
para obtencdao dos resultados e do risco; na se¢do 3 encontram-
se os resultados e as discussdes da aplicacdo do modelo pro-
posto; por fim, a secdo 4 expde as consideracdes finais.

2. METODO PARA ESTIMAR A RECEITA E O RISCO
DE UMA DISTRIBUIDORA

O método proposto baseia-se em um modelo deterministico,
para alocacdo dos custos em SDs e obtencgdo de receita, no qual
sdo inseridas incertezas para, em seguida, realizar a estimagédo
da receita e do risco de uma distribuidora através de um mo-
delo probabilistico.

O modelo deterministico utilizado é o de PNs, que sera apre-
sentado na proxima subsecdo. O modelo matematico probabi-
listico empregado consiste na aplicacdo do método Hertz
(Galesne et al., 1999), conforme apresentado na subsecéo 2.2,
ao modelo deterministico que serd apresentado a seguir.

2.1 Precos Nodais

O modelo de PNs utilizado para alocac¢éo do custo total é cons-
tituido por duas parcelas (Guarizi, 2014): Parcela | - obtida
pelo método de custos médios, conhecido como MW-Milha; e
Parcela Il - obtida pelo método do Custo Incremental de
Longo Prazo — CILP. Importa destacar que para determinar os
PNs utilizando duas parcelas, este trabalho baseia-se no estudo
desenvolvido em (Mancera and Monroy, 2011). No entanto,
para determinar a Parcela Il é utilizado o método CILP desen-
volvido em (Li and Tolley, 2007). Sendo assim, a expressao
geral do modelo, para uma rede operando de forma radial, é
apresentada em (1).

PN; = MWMilha; + CILP; = Z AL | Zjes; ACH
JEz; f) APL
i=12,..,n @
Onde n é o numero total de nés do sistema; PN; é o Preco No-
dal do n6 i; MWMilha; é a Parcela | do né i; CILP; é a Parcela
Il do né i; j € o circuito ou ramo situado entre dois nds; z; é o
conjunto dos circuitos a montante do né i até o ponto de supri-
mento (subestacdo); CAE; é o Custo Anual Equivalente do
ramo j; fj & o carregamento do elemento j; ACIj é o incremento
no custo do ramo j; AP; € a injecdo incremental de poténcia no
noi.
A Parcela | atribui um encargo a capacidade utilizada dos ele-
mentos da rede através da razdo entre o Custo Anual Equiva-
lente (CAE) e a capacidade utilizada dos elementos da rede f;
resultante da solugdo do fluxo de poténcia do sistema. Neste



trabalho, o carregamento dos elementos da rede é determinado
através do método de varredura direta/inversa por soma de cor-
rentes considerando 0 modelo de carga de poténcia constante,
0 qual apresenta robustez, simplicidade de implementacéo,
ndo exige a fatoracdo de matrizes, considera a caracteristica
radial e a alta relacdo R/X dos sistemas de distribuicdo
(Shirmohammadi and Hong, 1989). O CAE representa o custo
total anualizado dos ativos do Sistema, onde o primeiro termo
em (2) é o Fator de Anualizagdo, que leva em conta o tempo
de vida util m do ativo e a taxa de desconto d sobre o capital
investido, considerada adequada para investimentos em siste-
mas de distribuicao (Li and Tolley, 2007). Ja o segundo termo
em (2) representa o Custo Total CT; de cada ativo do sistema
de distribuicdo.

_ (1+d)™d

CAE; = FAX CT; = x CT;

(1+d)™m-1 J @
A Parcela Il atribui um encargo a capacidade ociosa da rede.
Basicamente o método CILP define um custo incremental no-
dal resultante da adicdo de uma unidade de demanda nos nés
da rede. Inicialmente é necessario estimar o tempo, em anos,
para que um elemento da rede esteja operando na sua capaci-
dade maxima £/ por meio de (3).

fjmax — f}(l + T')nj (3)

onde, f; é o carregamento do elemento j obtido via soluc¢do do
fluxo de carga pelo método de varredura direta e inversa, r a
taxa de crescimento da demanda do sistema e n; é o horizonte
de tempo para o elemento j alcangar f™**. Isolando nj, obtém-

se (4).

log(fJ"*)-10g(f )
n=———
log(1+1)

(4)

Assim, o reforco ocorrerd em nj anos, quando o carregamento
atingir a capacidade méaxima fi"®. Entdo, realiza-se um inves-
timento para ampliar a capacidade do ativo j, o qual deve ser
descontado ao seu valor presente, dada uma taxa de desconto
do capital investido d. Entdo, o Valor Presente (VP) do inves-
timento que ocorrerd em n; anos é obtido por meio de (5).
CT;
b= (1+d;nf ®)

Em seguida, escolhe-se um nd da rede (radial) e incrementa-se
uma unidade de demanda 4P;, provocando uma variagdo no
carregamento 4f; do conjunto z; de elementos (ramos) a mon-
tante do nd i. A seguir, determina-se 0 novo horizonte de
tempo para que 0s ramos a montante de i alcancem a capaci-
dade maxima por meio de (6).

novo _ L0a (£ )=log(fj+Af )
le - log(1+7)

(6)

Neste trabalho as andlises se estendem somente ao incremento
de demanda, podendo ser realizadas analises envolvendo o de-
cremento da mesma.

Ent&o é calculado o novo valor presente do investimento atra-
vés de (7). O CT{"" representa o custo total de um novo inves-
timento que amplia a capacidade do elemento j.

CT}‘Lovo

= ——mow )
1+a)

ijnovo

Portanto, pode ser obtida a variagdo do valor presente no ramo
j, causada pela injecdo 4P;, através de (8).

AVF; = VEP™™ VP, ®)
Resulta disto o valor presente do incremento de custo associ-
ado a antecipacédo do investimento. Com a reducdo da capaci-
dade ociosa dos elementos provocada por 4P;, 0 horizonte de
tempo n;"°*° é menor do que n;. Assim, o valor presente VP;"°"
resultara em um valor maior do que VP;. Em seguida, 4VP;
pode ser anualizado por meio de (9).

(1+d)™.d

ACI = AVPy X (o ©)

Por fim o CILP ¢ calculado para o n6 i escolhido utilizando o
segundo termo de (1). O processo se repete até que seja calcu-
lado o custo incremental de cada n6 do sistema.

Apds obtidos todos 0s PNs, é possivel determinar a receita no-
dal por meio do produto entre o PN; e a demanda no n6 i (10).
Por conseguinte, a receita total que pode ser arrecadada pela
distribuidora resulta da soma de todas as receitas nodais (11).

RNL' = Di X PNL (10)
Riyotar = Z? RN; (11)
i=12,..,n

2.2 Simulacéo de Monte Carlo e determinacéo do VaR

Uma forma sistemética de obter a distribuicdo de probabili-
dade dos resultados por meio de simulagdo computacional é o
método empirico de Hertz (Galesne et al., 1999). E possivel
levar em consideracdo tantas combinacgdes de VAs quantas fo-
rem necessarias para conhecer de forma precisa a distribuicdo
de probabilidade dos resultados. O método € dividido em trés
etapas, conforme pode ser visualizado na Fig. 1.

A |

SIMULAGCAO DE MONTE
CARLO

Precos Nodais

VARIAVEIS » Parcela | + Parcela Il DISTRSSLSJIQAO
ALEATORIAS l RESULTADOS

P(xin) )

1 : RECEITA TOTAL —
Xin

Etapa 1 Etapa 2

Fig. 1 Método probabilistico

Etapa 1: Estimativa da distribui¢do de probabilidade subjetiva
associada a cada uma das varigveis aleatdrias utilizadas no cal-
culo do PN. No método proposto, a demanda nos nés da rede,
a taxa de desconto do capital investido “d” e a taxa de cresci-
mento da demanda “r” sdo consideradas como VAs com dis-
tribuicdo de probabilidade normal. Considerando os valores
maximos e minimos conhecidos dessas variaveis é possivel de-
terminar a média e o desvio padrdo de cada uma delas utili-
zando as caracteristicas estatisticas da curva de distribuicéo
normal padrdo. Foi adotada esta estratégia porque néo se tem
um conhecimento prévio das curvas de distribuicdo de proba-
bilidades reais das varidveis citadas anteriormente.



Etapa 2: Esta etapa consiste em utilizar a simulacdo de Monte
Carlo para determinar um conjunto de N cenarios para obten-
¢do de N receitas. A partir do conjunto das N receitas, é possi-
vel construir a curva de distribuicdo de probabilidade das mes-
mas. Cada cenério e formado por meio de um sorteio dos pos-
siveis valores das VAs baseado no conjunto dos possiveis va-
lores correspondentes as probabilidades subjetivas que Ihe te-
nham sido atribuidas nas distribuicGes de base. Vale ressaltar
gue as VAs nao sdo correlacionadas e o sorteio € realizado in-
dividualmente. Entéo, as receitas sdo obtidas utilizando os ce-
narios sorteados.

Etapa 3: Essa etapa consiste na repeticdo do processo de ob-
tencdo dos resultados até que se tenha uma ideia precisa da
distribuicdo de probabilidade da receita. A quantidade N de re-
ceitas deve ser suficiente para que os resultados obtidos cu-
bram um conjunto de resultados possiveis. De modo geral, um
critério a ser adotado é calcular e comparar as propriedades
estatisticas das curvas de distribuicdo de probabilidade obtidas
em sucessivas simula¢fes até uma determinada estabiliza¢do
dos valores da média e desvio padrdo. Dessa forma, sorteiam-
se Ni1 cenérios iniciais, calculam-se as receitas e obtém-se a
média 1 e o desvio padrdo o1. Em seguida, preservando as
informagdes de Ni, obtém-se um conjunto N de resultados
(N, = N; + k, onde k é um nimero fixo de cenarios a serem
adicionados no conjunto, por exemplo) que permite obter iz e
o2. A regra de parada é atendida se 0 mddulo do erro entre
sucessivos valores de U e o forem menores que um e
preestabelecido, de acordo com (12).
Ha"ha) o
U2

02-01
02

<e (12)

Apobs a obtencdo da curva de distribuicdo de probabilidade da
receita, é possivel aplicar o VaR para determinar o pior resul-
tado esperado considerando um nivel de confianca pré-deter-
minado (Choudhry, 2006; Jorion, 2007). Para ilustrar de forma
grafica, a Fig. 2 mostra a curva da receita total anual como uma
distribuicdo de probabilidade continua.

P(x)

a Rentabilidade

Fig. 2 Valor em Risco

Nesse caso, a representa o nivel de confianca e o VaR, a me-
nor (pior) receita total anual tal que sua probabilidade de ocor-
réncia seja menor ou igual ao nivel de confianca («) definido
pelo investidor (ou distribuidora). Os piores cenarios ocorrem
com uma probabilidade de (1-a) e os melhores cenarios ocor-
rem com uma probabilidade de ().

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para validar o método proposto foi utilizado um equivalente
monofésico do sistema teste IEEE 13 nos (Kersting, 2001),

cuja topologia é apresentada na Fig. 3. Em relacdo ao sistema
original, ndo foram considerados o regulador de tensdo, os
bancos de capacitores e as cargas distribuidas no ramo 1-5 fo-
ram concentradas no né ficticio 2. O n6 0 (zero) representa a
subestacdo do sistema que alimenta uma demanda total de
1444,67 KW e 1002,67 kVAr. A tensdo base do sistema é 4,16
kV e a vida Util de todos os elementos da rede é 40 anos. Na
presente analise, foi considerado um custo total de
$1.200.00,00 a ser recuperado ao longo dos 40 anos de vida
atil dos ativos, cuja receita anual esperada pelo investidor é de
$151.002,27. Ressalta-se que o custo total inclui os custos fi-
X0s, variaveis e a remuneragdo do investimento nos ativos da
empresa.

Fig. 3 Topologia do sistema teste IEEE 13 n6s

Conforme ja mencionado, neste trabalho foram consideradas
como VAs a demanda em cada nd da rede, a taxa de desconto
“d” e a taxa de crescimento da demanda “»”. No caso da de-
manda, considerou-se uma variacao de 20% para mais ou para
menos dos dados de carga fornecidos pelo sistema teste. As
curvas de distribuicéo de probabilidade para as trés VAs foram
consideradas normais. Sendo assim, utilizando os valores mé-
Ximos e minimos, determinou-se a média |, e o desvio padréo
o das VAs, conforme mostrado na Tabela 1 paraderr.

Tabela 1. Caracteristicas das Variaveis Aleatorias

Variavel ale-  Valor Mi-  Valor Ma- Meédia p Desvio pa-
atéria nimo Ximo drio ¢
d 4,0% 10,0% 7,0% 1,0%
r 0,5% 2,0% 1,25% 0,25%

Neste trabalho, as VAs foram consideradas independentes e
ndo correlacionadas. Entdo, foi realizada a simulacdo de
Monte Carlo para obter um conjunto Ny inicial de 1.000 resul-
tados, ou seja, receitas. Em seguida, calculou-se a média pi e
0 desvio padrdo o1. A simulagdo anterior, foram adicionados
mais 100 resultados, formando o conjunto N2 com 1.100 cena-
rios, conforme descrito na Etapa 3. Utilizando Ny, obteve-se
M2 € 2. Considerando um e de 0,1% em (12) e (13), verificou-
se a estabilizacdo da distribuicdo de probabilidade da receita
no décimo sétimo acréscimo de cenarios, totalizando 2600 ce-
narios.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com a simulacéo
Monte Carlo. Na primeira e na segunda colunas pode ser visto
0 ntmero de acréscimos e a quantidade de cenarios da simula-
cdo. Na terceira e na quarta coluna, respectivamente, esta a
média e 0 desvio padrao do conjunto de resultados. Por fim, na
quinta e na sexta coluna, respectivamente, sdo mostrados 0s
erros da média e do desvio padréo.



Tabela 2. Resultado do modelo probabilistico

ne N 1] c Erropn Erroo
1 1000 $159.086,68  $32.692,32

2 1100 $159.247,95  $32.396,42 0,001014 0,009051
3 1200 $159.297,74  $32.055,07 0,000313 0,010537
4 1300 $159.323,50  $32.145,96 0,000162 0,002835
5 1400 $159.111,57 $31.924,41 0,001330 0,006892
6 1500 $159.228,86  $32.154,09 0,000737 0,007194
7 1600 $159.315,04  $32.394,56 0,000541 0,007479
8 1700  $159.308,19  $32.186,31 0,000043 0,006429
9 1800 $159.195,00 $32.390,02 0,000710 0,006329
10 1900 $159.043,84  $32.295,67 0,000950 0,002913
11 2000 $158.736,81 $32.267,56 0,001931 0,000870
12 2100 $158.818,51  $32.223,73 0,000515 0,001358
13 2200 $158.765,38  $32.009,90 0,000335 0,006636
14 2300 $158.598,85 $31.765,86 0,001049 0,007624
15 2400 $158.653,24  $31.950,15 0,000343 0,005801
16 2500 $158.687,65  $32.038,99 0,000217 0,002781
17 2600 $158.739,76  $32.051,86 0,000328 0,000402

A Fig. 4 apresenta a distribuicio da receita obtida com o mo-
delo de precificacdo, o eixo vertical a esquerda mostra a fre-
guéncia de ocorréncia e o eixo vertical a direita mostra a pro-
babilidade cumulativa dos resultados. Pode ser observado que
os resultados ocorrem com maior frequéncia no intervalo entre
$142.875,60 e $150.677,92. Nota-se que a receita anual espe-
rada pelo investidor ($151.002,27) esta acima do intervalo
com maior frequéncia de ocorréncia. Além disso, 44,81% dos
resultados obtidos apresentaram um valor menor que
$150.677,92.
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Fig. 4. Frequéncia e probabilidade cumulativa das receitas

Na Fig. 5 observa-se a distribuicdo de probabilidade dos resul-
tados, cuja média p é $158.739,76 e o desvio padrdo o €
$32.051,86. Dentre os resultados obtidos, o menor valor foi
$88.259,36 e 0 maior foi $ 486.177,65. Considerando um nivel
de confianga de 95% foi obtido um VaR de $106.019,14, ou
seja, para esse nivel de confianga o pior resultado possivel é de
$106.019,14. Sendo assim, garante-se que em 95% dos cené-
rios simulados a receita serd superior a0 VaR e em 5% sera
inferior. Nota-se também que, conforme destacado na figura,
0 VaR esta abaixo da receita esperada (Re) pelo investidor. A
probabilidade de obter uma receita inferior a esperada é de
40,46% e a probabilidade de obter uma receita entre o0 VaR e
a esperada (P(VaR<X<Re)) é de 35,46%.

$151.002,27

Funcio Densidade

L | L |
25 3 35 4 4.5
Receitas [$] «10°

I
2

Fig. 5. Distribuicdo de Probabilidade da Receita e Valor em
Risco

As empresas de distribuicdo de energia elétrica tém um perfil
de aversdo ao risco, pois sdo empresas de capital intensivo,
economia de escala e estdo sob forte regulacdo. Além disso,
possuem uma receita minima requerida e uma maxima permi-
tida pelo regulador. Nesse caso, 0 presente estudo pode ser uti-
lizado para conhecer quais sdo os resultados aceitaveis e qual
a probabilidade de ocorréncia associada aos mesmos. Para uma
empresa, 0s resultados aceitaveis sdo aqueles que estao abaixo
de um valor esperado e acima de um outro determinado valor.
Neste estudo sdo, respectivamente, representados pela Re e o
VaR. Por isso a ideia de utilizar o VaR como uma medida de
risco do pior resultado possivel dentro de um intervalo de con-
fianca pré-estabelecido.

Com base na andlise da Fig. 5, nota-se também a existéncia da
probabilidade de ocorrer resultados ndo desejados, ou seja, 0S
resultados abaixo do VaR. No mundo dos negdcios, a vanta-
gem principal de se realizar este tipo de estudo é poder conhe-
cer as causas dos resultados ndo desejados e de alguma forma
atuar sobre as mesmas a fim de manté-los dentro do aceitével.
Neste estudo, as causas dos resultados ndo desejados estdo re-
lacionadas com cenérios desfavorédveis baseado nas VAs con-
sideradas. Do ponto de vista da distribuidora, uma forma de
mitigar o risco diante de cendrios desfavoraveis seria ajustar a
tarifa de uso do sistema. Ademais, para obtenc&o de resultados
ainda mais representativos com a realidade, deve-se considerar
alguns aspectos, como por exemplo, conhecer melhor as ca-
racteristicas das VAs por meio de dados historicos, considerar
outras VAs, inserir medidas de correlacdo entre VVAs, testar
outro método de alocagdo de custos, utilizar outra métrica de
risco, dentre outros.

6. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta um método de avaliacdo do risco na
precificacdo do servigo de distribui¢do de energia elétrica. Foi
utilizado um método probabilistico de alocagdo de custos via
Precos Nodais, a simulagdo de Monte Carlo e a aplicacdo da
métrica de risco do Valor em Risco. Os modelos tradicionais
de precificacdo sdo deterministicos, ndo levando em conta as
incertezas que permeiam o SD, principalmente aquelas que
tém surgido com a maior penetracdo dos REDs. Dessa forma,
0 método proposto permite avaliar o risco de uma distribuidora
obter resultados ndo desejados devido as incertezas trazidas
pelos REDs.

Os resultados alcangados demonstram a importancia de se in-
vestigar e avaliar o risco na precificacdo do servico de distri-



buicéo de energia elétrica. Nota-se que mesmo utilizando cur-
vas de distribuicdo de probabilidade subjetiva das variaveis
aleatorias é possivel avaliar o risco de obten¢do dos resultados
ndo desejados. Nesse sentido, 0 método de avaliacdo de risco
desenvolvido pode ser empregado tanto por uma distribuidora
quanto um 6rgdo regulador para avaliar o risco utilizando ou-
tros métodos de alocacao de custos. Como por exemplo, ava-
liar o risco de uma distribuidora brasileira utilizando o método
de alocacéo de custos adotado pela Agéncia Nacional de Ener-
gia Elétrica (ANEEL). Tendo em vista que esses agentes pos-
suem conhecimento do mercado em que atuam e das diversas
variaveis envolvidas, ha grande potencial de alcancar resulta-
dos mais precisos. Vale ressaltar também que a alocacdo de
custos nos SDs visa atender determinados principios socioeco-
ndmicos que sdo conflitantes entre si. Por exemplo, a simpli-
cidade do método e causalidade dos custos dificilmente serdo
alcangadas ao mesmo tempo, pois quanto maior a quantidade
de dados, aspectos técnicos da rede ou variaveis a serem inclu-
sos no modelo, maior a complexidade para solucionar o pro-
blema.
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