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Resumo

Investimentos em mercados que sao monopodlios regulados geralmente sdo investimentos seguros. Isso ocorre
em fung¢do da garantia que a regulacdo do monopdlio oferece para a remuneragdo do investimento. No entanto,
quando algum fato que nao é bem considerada na regulagio ocorre com regularidade (como o furto de energia),
essa garantia desaparece. O retorno do investimento pode nao ser o esperado (e pode sofrer variagoes positivas
ou negativas). O presente trabalho apresenta uma modelagem baseada em agentes da decisdo de consumo de
um cliente num mercado elétrico regulado em que ha furto de energia. O modelo econémico do mercado elétrico
baseado em agentes permite avaliar o niimero 6timo de inspec¢des técnicas a serem realizadas tal que minimiza
as ocorréncias de furto de energia. A metodologia proposta foi aplicada em um caso teste considerando dados
tipicos de uma empresa de distribuicao de energia elétrica regulada. Sao apresentados e discutidos os resultados
obtidos que mostram a evolugdo das varidveis econdémicas de interesse ao problema. O objetivo nao é identificar
o individuo que furta energia, mas acoes para coibir o furto. A metodologia proposta tem potencial de aplicacao
no setor elétrico. Com base no modelo de decisdo de consumo dos clientes e do setor elétrico foi possivel avaliar
os pontos de interesse de diferentes atores para poder entender como seus interesses se comportam.
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Abstract

Investments in markets that are regulated monopolies are often safe investments. This is due to the assurance
that the monopoly regulation offers to the remuneration of the investment. However, when external factors not
well considered in regulation occurs with regularity (such as energy theft), this guarantee disappears. The
return on investment may not be the expected (and may suffer positive or negative variations). This paper
presents an economic agent-based modeling of a customer’s consumption decision in a regulated electricity
market where there is power theft.The economic model of the agent-based electricity market allows us to
assess the optimal number of technical inspections to be performed to minimize the occurrence of power theft.
The proposed methodology was applied to a test case considering typical data from a regulated electricity
distribution company. The goal is not to identify the individual who steals energy, but actions to curb the
theft. They are presented and discussed the results showing the evolution of the economic variables of interest
to the problem. The proposed methodology has potential for application in the electric sector. Based on the
consumption decision model of customers and the electricity sector, it was possible to evaluate the points of
interest of different actors in order to understand how their interests behave.
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Glossario

A
agente entidade observada que realiza agoes e/ou mudangas de estado.

ANEEL 6rgao regulador das atividades de geragdo, transmissao, distribuicdo e comercializacao de energia

elétrica no Brasil.. O

C

COD Centro que coordena o despacho de equipes para as operagoes na rede de distribuicao, seja de manutencao,
manobra ou leitura de medidores. [I{]

CSLL Contribuicao Social sobre o Lucro Liquido, cobrado pela unido.

D

desejo quantidade de energia que o consumidor consumiria se a tarifa fosse zero..

E
E Montante de energia faturada, tipicamente expresso em MWHh.
EBIT Lucro antes de juros e impostos ou Earnings before interest and taxes. [

energia faturada energia que a distribuidora cobra de seus consumidores. E medida a partir da soma da ener-
gia registrada em todos os medidores de consumo instalados nos pontos de entrega de cada consumidor..

L3 19

energia injetada energia que entra no sistema da distribuidora a partir dos pontos de fronteira com o sistema
de medigao e a partir de geragao distribuida que fornece dentro da drea de concesséo da distribuidora.. [2]

L3 19

EVA Parcela de ganho do investido além da remuneragao pelo investimento na empresa ja descontado o custo

de capital. [4]

F

fraude manipulacdo do medidor de forma que o registro de energia faturada nao seja o realmente consumido..

37

furto ligagdo do consumidor diretamente a rede de distribuicdo sem o registro da energia consumida por um

medidor catalogado pela distribuidora para aquela unidade consumidora . [7] [§] [0 [0} 1T} 12} 34} [37] [46}
2y

I
ICMS Impostos sobre a circulagdo de mercadorias e servigos, cobrado pelos estados.

IPC Indice de Precos ao Consumidor.

M

MBA técnica de modelagem de sistemas que se baseia nas a¢des e mudangas de estado de um agente que pode

interagir com outros agentes e com o observador. [2] [ [] [6} [7]
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Glossdrio X

MME Orgao do governo federal responsdvel pela concessdo de servigos nas areas de energia e exploracdo
mineral. [0

N

NOPAT Lucro operacional descontados encargos financeiros e despesas nao operacionais, Net Operating Profit

After Taxes. [4]

P

perda nao-técnica perdas ocorridas no processo de transmissao e distribuicdo de energia decorrente de pro-

cesso ndo necessario ao transporte de energia. [1} 2} [7] B 0] 21
PRORET engloba os procedimentos para a revisio/reposicionamento tarifério e os reajustes. [6] [7}

16} [I7} (L9}, [201 251 28]

R
RR receita necessaria para a operacio da empresa durante um periodo tipico de um ano.

22 23} 24 26, 28]

T

T Tarifa de energia elétrica, tipicamente expresso em R$/MWh.
TAROT metodologia simplificada para estudos tarifrios. [v} [

w

WACC Taxa de remuneracao média de capital levando em conta as diversas fontes de captagdo e os montantes

de capital captado.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O furto de energia é um problema para distribuidoras de energia elétrica em varias partes do mundo. E, por
ser um problema com causas sociais e econémicas diferenciadas, ndo apresenta uma solugdo tnica para todos
os casos. Algumas agoes sdo tradicionais na drea, como a inspegdo de clientes e a consequente normalizagdo no
caso de encontrar alguma irregularidade.

Porém, nao hd uma ferramenta de anilise que permita uma avaliacdo mais profunda do problema, que
mostre o impacto das acdes de recuperagao de mercado nao apenas com base nas suas premissas de impacto
econbmico, mas também interagindo com os mecanismos sociais do mercado.

1.2 Motivacao e justificativas

Hoje o furto de energia é um problema global. As [perdas nao-técnicas| globais atualmente representam US$
96 bilhdes no ano de 2017 [I] . N&o estdo uniformemente distribuidas nem sdo predominantemente relevantes
em paifses ricos. Estdo principalmente concentradas em pafses pobres da Asia (como na India) da Africa (como
na Tunisia e no Egito) e América Latina (como no Brasil). Internamente no Brasil a situagéo é semelhante. Ou
seja, o furto de energia é um problema associado & disparidade s6cio-econdmica existente entre os consumidores
de uma dada regiao. O problema é menos observado em paises uniformemente ricos (onde todos os consumi-
dores tém condigdo de pagar pela energia consumida) e uniformemente pobres (onde os consumidores nem tém
condicdo de pagar pela energia nem pelos bens que consomem energia).

Por entender que esta disparidade sécio-econémica entre consumidores de uma area de concessao é relevante
para explicar o fendmeno do furto de energia a|Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)| criou um indice
que exprime a complexidade sdcio-econdomica dentro da drea de concessdao de uma distribuidora['|[2]. O ranking
de complexidade da ANEEL foi entdo criado para tentar expressar a complexidade encontrada na area de
concessdo de cada distribuidora.

As distribuidoras tém as suas [perdas nao-técnicas| repassaveis & tarifa. Este repasse é limitado pelo menor
percentual de perda nao-técnica das empresas com maior complexidade que a distribuidora. Isso permite que o
regulador incentive a melhoria de gestdo num processo chamado yardstick competition.

A Tabela mostra a disparidade entre a realidade de operacao das distribuidoras no Brasil. Esta dis-
paridade faz com que as distribuidoras de energia adotem solugdes diferentes para abordar o problema. A
densidade de energia consumida, o custo das solugdes, a capacidade de pagamento dos consumidores sao fatores
que acabam impactando na efetividade das solu¢des para a questdo do furto de energia. Por isso a andlise de
investimento em solucbes para o furto de energia deve contemplar como esta diversidade impacta na eficicia da
solucao e como dimensioné-la de forma conveniente.

1.3 Delimitacao do tema e originalidade

A anélise de investimentos em recuperacao de mercado visa levantar qual é o impacto destes no aumento da
receita da empresa distribuidora. Estes investimentos devem ser entendidos como a compra de novos equipamen-
tos como também em agoes contra o furto de energia. No contexto deste trabalho o investimento considerado é no
nimero de equipes técnicas de inspegao para identificacado de furto de energia e a normalizacido do faturamento.

IDistribuidora ¢ entendida como a empresa responsavel pelo servigo de distribuigdo de energia elétrica em uma determinada
area de concessdo. Eventualmente um grupo econémico detém o controle de véarias dreas de concessdo. Neste caso entende-se que
o grupo detém o controle de varias distribuidoras.
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Tabela 1.1: As 5 distribuidoras com maior indice no rank de complexidade de mercado segundo a ANEEL de
2015, [2]

Empresa Complexidade
CELPA 0,503
Light 0,377
Amazonas energias | 0,364
CEMAR 0,315
CELPE 0,313

A andlise de investimentos em recuperagdo de mercado deve contemplar todos os agentes envolvidos com
o problema de furto de energia. No negoécio da distribuidora que enfrenta o problema de furto de energia os
seguintes agentes devem ser analisados:

e Acionistas

e Credores

e Fornecedores

e Consumidores

e Governo

e Instaladores de desvio

e Gestores.

Cada um destes agentes possui um objetivo diferente. Desta forma, a andlise deve contemplar como cada
um destes objetivos diferentes estd sendo afetado pela acado de recuperacdo de mercado, ou seja:

e Acionistas: H4 lucro extraordinario com esta acao?

e Credores: E garantido o empréstimo feito & empresa?

e Fornecedores: Qual a demanda por energia?

e Consumidores: Em quanto fica a tarifa de energia?

e Governo: Quanto fica o montante de imposto pago?

e Instaladores de desvio: Qual o valor 6timo para ser cobrado pela instalacdo do desvio?

e Gestores: Quantas equipes de inspegdo sdo necessdrias/6timas para eliminar o problema do furto de
energia?

A Figura apresenta um esquema que retne todos estes diferentes objetivos de cada agente do mercado
elétrico.

O objetivo deste trabalho é desenvolver modelagem baseada em agentes da decisdo de consumo de um cliente
num mercado elétrico regulado em que hd furto de energia. A jmodelagem baseada em agente (MBA)| [3] [4]
[5] é aplicada para representar o comportamento do consumidor (tanto consumo quanto a decisdo de furtar
energia). A partir deste comportamento dos consumidores (que possuem caracteristicas préprias individuais
de consumo) é agregada a resposta do mercado as decisdes da distribuidora sobre o combate as
entdo avaliado o resultado para os diversos atores envolvidos. Este impacto serd medido no Ambito
da distribuidora de energia elétrica regulada, representada através do modelo [TAROT] Alguns agentes podem
precisar de uma andlise mais ampla para se poder compreender o seu real ganho, pois podem apresentar uma
reducao de ganhos olhando-se apenas para o ganho com a distribuidora, mas que podem ter ganhos num escopo
maior. E ocaso do governo, pois reduzir o furto de energia (e com isso a [energia injetadal), pode reduzir o
montante de impostos recolhidos da distribuidora. Porém, a redugdo de impostos pode ser compensada por
novas iniciativas econémicas que ndo estdo contempladas neste trabalho.

A abordagem baseada em agentes para o problema de furto de energia é nova. Realizando uma pesquisa
na base SCOPUS com a palavra chave "energy theft agente-based model"nao retorna documentos com ambos os
assuntos (furto de energia e modelos baseados em agentes).

A introducéo da decisdo do cliente individualmente optar por furtar energia abre uma janela para a questdo
comportamental. Sabe-se que a abordagem de olhar apenas para a viabilidade econémica do furto é simplifi-
cadora do comportamento humano. Porém, nesta pesquisa, o objetivo nao é identificar o individuo que furta
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Q_uantas equipes d’e. INSpecao Qual o valor 6timo
l«| S80 necessdrias / 6timas para para ser cobrado pela Instaladores!
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Figura 1.1: Objetivo Geral e objetivos especificos de cada agente do mercado elétrico.

energia, mas acoes para coibir o furto. Para explicar este comportamento a questdo econdmica é o principal
motivo. Questoes como a moralidade do furto influenciam a decisdo, mas de uma forma menos determinante
[6] de forma a reduzir o furto de energia. Histérico de problemas do consumidor com a empresa distribuidora
também podem motivar o furto de energia, porém em poucos casos o consumidor furtara se nao for vidvel do
ponto de vista econdmico. A consideracao de ver apenas a viabilidade econémica do furto permite avaliar se a
acao contra o furto de energia é eficaz.

Este trabalho visa avaliar como investimentos em recuperacao de mercado podem dar retorno a distribuidora,
tanto no curto prazo quanto no longo prazo. Isto implica que o modo pelo qual seré feita a analise do investimento
deve contemplar as mudancas ocasionadas nas revisoes tarifarias.

Para atender as caracteristicas mencionadas anteriormente, este trabalho desenvolve algumas ferramentas
inovadoras para trabalhar com a questdo de investimentos no combate ao furto. Estas ferramentas séo:

e Modelo de decisdao de furtar energia elétrica por parte do consumidor.
e Modelo de demanda limitada pela renda.

e Um ambiente virtual para teste de estratégias gerenciais e avaliagdo de impacto. Neste ambiente virtual
sao avaliadas as interagoes entre a distribuidora e os clientes como também as interacoes entre os proprios
clientes.

Com este conjunto de ferramentas é possivel fazer uma avaliagdo mais rica da situagdo da distribuidora e
de como é possivel tomar decisoes que permitam a distribuidora ter um rendimento maior e atingir uma tarifa
médica para o consumidor.

1.4 Metodologia

Modelos econémicos tradicionalmente procuram analisar um instante do sistema (como ocorre com um
balango), ou, dada uma condigao inicial, analisar como ficard a condicdo final do sistema. Para que a anédlise
seja mais simples algumas hipéteses simplificadoras sao feitas. Normalmente faz-se hipoteses de que variaveis
além das em estudo terdo um comportamento constante ao longo do periodo em anélise.

Esta hipotese de comportamento constate das demais variaveis é razoavel em alguns casos. Mas no caso em
estudo ocorrem varios fenémenos que alteram o ambiente econdmico. E essas alteracdes sao relevantes para a
analise do comportamento de consumo investigado neste trabalho de pesquisa.

Para poder lidar com a variacdo das condigoes ao longo do tempo foram utilizadas equagoes que descrevem
o comportamento do sistema econdémico durante um curto periodo em que as varidveis nao-controladas se
comportem de uma forma razoavelmente constante. A cada periodo as varidveis sdo atualizadas de forma
que o sistema possa acompanhar estas variacbes. O modelo para o comportamento dos consumidores e da
distribuidora sera similar a uma simulagao que evolui temporalmente, mostrando a trajetoria dos parametros de
interesse tanto dos consumidores quanto da distribuidora. A Figura [I.2] mostra como fica o fluxo da simulagéo
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Figura 1.3: Diagrama de fluxos econdmicos baseado no modelo [TAROT]

do sistema. A cada iteragdo as varidveis representativas do mercado podem sofrer alteragoes para melhor
representar a dindmica do mercado.

Alguns fenémenos ocorrem de modo aproximadamente continuo (como a infla¢do), enquanto outros de uma
forma mais concentrada (dissidio de saldrios, reajuste/revisdo tarifdria). Estes fendmenos ocorrem cada um a
seu tempo, criando uma dindmica de resposta do sistema econémico aos diferentes estimulos.

Esta abordagem permite avaliar a situacdo da distribuidora no tempo final de analise, como também em
todos os passos intermedidrios e, com isso, verificar a viabilidade de implementar a agéo escolhida (por questao
de fluxo de caixa, por exemplo). Por uma questdo de organizacdo do modelo de negécio de distribuicao de
energia elétrica, o periodo natural entre passos de andlise é de um més.

Os fluxos financeiros dentro da empresa distribuidora de energia elétrica é representado utilizando-se o
modelo [TAROT] como ilustrado na Figura [I.3] Desta forma fica claro o recurso dispendido em cada parcela
(custos, impostos, remuneracio de capital e[Valor Econémico Adicionado - ou Economic Value Added em inglés -
(EVA)). Nesta figura também ficam evidenciados o[Lucro antes de juros e impostos - ou Earnings Before Interest
and Taxes em inglés (EBIT)|e[Lucro operacional descontados encargos financeiros e despesas nao operacionais -
ou Net Operating Profit After Taxes em inglés (NOPAT)| A abertura do faturamento nestas parcelas mostra o
quanto alguns dos atores deste sistema estdao recebendo (acionistas, governos e fornecedores). Em uma anélise
comparativa entre duas situacdes é interessante observar a parcela de cada ator, ou agente, para avaliar o
interesse do ator em escolher cada situacao.

O mercado consumidor de energia é uma parcela especial deste modelo. Como a andlise proposta nesta
pesquisa visa abordar efeitos da interagdo entre consumidores e de cada consumidor com a distribuidora, uma
forma de representar este mercado é utilizando a [MBA] Com esta abordagem, inédita, pelo que se sabe, para
este problema especifico, o mercado elétrico regulado tem seu modelo estruturado com base na teoria microe-
condmica.. As interacoes podem ser modeladas e a agregacao de resultados aparece de uma forma mais natural
e simples de ser representada.

O problema de furto de energia tem sua origem no comportamento individual de cada consumidor que decide
furtar ou nao energia. Por isso a metodologia para modelagem da decisdo de consumo deve partir de um modelo
de modelo do individuo. Este modelo do individuo deve contemplar duas caracteristicas: a demanda por energia
e sua decisdo particular de furtar ou nao furtar energia.

Este modelo de comportamento individual serd alimentado com valores de forma a conseguir expressar
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Figura 1.4: Estrutura de avaliagdo do modelo para avaliacdo da empresa.

fendmenos esperados. Da mesma forma como o individuo é influenciado por seus pares, o modelo do individuo
também apresenta pardmetros que sao influenciados por sua vizinhanca. Para poder expressar este conceito de
vizinhanga o modelo do individuo é introduzido no arcabougo da [MBA]

O conjunto em andlise também contempla a empresa de distribui¢do de energia elétrica. A empresa de
energia elétrica opera em um ambiente de monopodlio regulado, o que reduz significativamente o seu leque de
opgoes de agdo sobre este conjunto de consumidores. As agoes mais globais como a determinagao da tarifa
de energia elétrica sao limitadas pela regulagdo do monopdlio. Nas acoes individuais, como nas inspegoes, a
regulagao limita a forma como devem ser feitas, mas deixa em aberto alguns pardmetros como a quantidade e
em quais individuos agir, Estes parametros podem ser avaliados em dois tipos de anélise.

A primeira forma de andlise é em escolhendo um valor especifico de acdo sem saber que resultado a empresa
terd. E este resultado pode ser analisado em termos de diversos indices de desempenho que a empresa apresenta.

Outra forma de andlise é avaliar o desempenho dos indices da empresa para faixas de variacdo dos para-
metros. Os pardmetros avaliados podem ser de escolha da empresa (como a quantidade de equipes que serdo
disponibilizadas para a realizagido das inspe¢es) ou parametros fora do controle da empresa (como o valor da
inflagdo no periodo de andlise).

O modelo entdo é simulado com os pardmetros desejados (como o caso do nimero de inspegdes mensais a
ser feito). Estes pardmetros nao precisam ser necessariamente numa vizinhanga tida como esperada para as
empresas atualmente operando, mas podem assumir valores bem longe do que hoje (como inspecionar 80% dos
consumidores mensalmente) as empresas operam para poder ressaltar algum comportamento ou analisar casos
limites.

Depois de executadas as simulacoes, os dados sao tratados estatisticamente para que possam ser avaliados.
Esta avaliagdo se faz necesséaria, pois nem todos os pardmetros sdo precisamente conhecidos, como é o caso
dos parametros de consumo dos consumidores. E possivel conhecer grandes nimeros que descrevem o mercado
como um todo, mas ndo como um individuo se comporta ou como os parametros de consumo se distribuem
geograficamente . Este tratamento nao visa apenas a consolidacdo dos dados, mas também para avaliar a
correlacdo entre parametros de entrada e dados de saida e andalises de otimizagao de desempenho da empresa.

O modelo nao é um modelo de Otimizacao direta, ndo contendo internamente nenhuma funcao de otimizagao
de resultado pré-definida. O modelo é um modelo de simulagdo que permite observar os resultados da empresa
em diferentes situagdes. A questdo de otimizagdo aparece depois de simulado o universo de possiveis valores
de pardmetros que a empresa e seu mercado podem assumir. A partir destes resultados sdo entao avaliados os
cendrios em que os agentes estdo otimizando suas escolhas de valores pardmetros que sdo de sua algada. Com
base nesses resultados sdo avaliados quais escolhas de um dado ator (neste caso a distribuidora de energia) pode
otimizar os resultados do ponto de vista dos diferentes atores. Para poder realmente definir qual a solugao
O6tima para o problema do ponto de vista de um dado ator é necessario adicionar a informagao da sua aversao
ao risco, o que nao esta sendo tratado.

Como o problema é tratado de forma em que sdo necessarias simulagoes com valores definidos, pode-se dizer
que as solugdes encontradas sao sub-6timas, pois poderia haver uma solugao 6tima entre os valores simulados.
Porém no caso em andlise os valores analisados (quantidade mensal de inspegdes) é um valor discreto. Entao
para este universo a solucao é 6tima.

1.5 Estrutura da tese

Esta tese estd organizada de forma a mostrar como o método de trabalho foi seguido e que resultados a
partir disto foram obtidos. Par isto o trabalho foi dividido em partes conforme o enfoque em cada tema.
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Na introducéo estd uma visdo geral do tema com o objetivo do trabalho, sua motivacao, justificativas,
originalidade e metodologia.

Em seguida, no Capitulo [2| é apresentado um panorama com os fundamentos econdémicos do monopélio
regulado do setor elétrico, técnicas que sao aplicadas neste trabalho e abordagens alternativas ao problema de
furto de energia.

No Capitulo [3] ¢ abordada a metodologia e os procedimentos que tratam da formacao da tarifa de energia
elétrica. O [procedimento de regulacao Tarifaria (PRORET)|é apresentado, mostrando o mecanismo de formagao
da tarifa nas revisoes tarifarias e como é feita a recomposi¢do da tarifa nos reajustes tarifarios.Uma visao
alternativa estd representada no [TAROT] O [TAROT] se concentra mais em grandes nimeros e se preocupa
em estudar mecanismos que minimizem o valor da tarifa sem deixar de lado o pressuposto de remuneragao do
capital. Neste capitulo também sao trabalhados algoritimos para lidar com a formagao de tarifa.

No Capitulo [4] ¢ apresentado o modelo do consumidor. Neste capitulo ¢ tratada a demanda de energia do
consumidor, a decisao de furtar energia, como o consumidor interage com seus vizinhos e como reage a inspecao.
Todos estes comportamentos sdo descritos dentro de uma estrutura [MBA]

No Capitulo[5]¢é analisada a metodologia para avaliar a alternativa de agéo a ser tomada pelo gestor. A anélise
deve contemplar a questao de que nem todos os parametros, principalmente do consumidor, sao conhecidos.
Desta forma, a analise deve contemplar o risco ou incerteza destes parametros.

No Capitulo[6]sao apresentados os resultados da simulagéo para uma distribuidora hipotética. Os resultados
sao analisados mostrando que tipo de resultados podem ser obtidos a partir desta metodologia de anélise.

No Capitulo [7] sio apresentadas as conclusdes.




Capitulo 2

Revisao bibliografica

2.1 Introducao

Neste capitulo serdo abordados alguns conceitos pertinentes ao escopo deste trabalho.

A questao de separagdo das |perdas nao-técnicas| (Segao e perdas técnicas é uma questio de muita
discussao, uma vez que a medida técnica é das duas juntas, cabendo a discussdo de que parcela cabe a cada
tipo de perda.

As formas de combater o furto de energia também sdo um tema importante. A principal forma de combater
o furto hoje é a inspecao dos consumidores. Isto é abordado na Secao [2.2.2

Para o entendimento de como a regulagdo do mercado atinge a distribuidora é discutido na Secao 23] o
[PRORET!

Na Secao [2:4) é apresentado como as ligagoes irregulares sdo tratadas no arcabougo juridico brasileiro.

A Segdo apresenta ferramentas para tratamento de cenario que possuem incerteza. Este ferramental
é interessante pois é uma adaptacao de ferramentas que ji existem para o mercado financeiro, tornando o
resultado mais compreensivel para pessoas ligada a area de investimentos empresariais.

A Secdo [2.6] apresenta as ferramentas para trabalhar com [MBA] Estas ferramentas é que irdo permitir
simular o modelo dos consumidores para a compreensao dos comportamentos oriundos da interacdo com os seus
vizinhos consumidores.

2.2 Perdas nao-técnicas

No sistema elétrico nem toda a energia gerada é de fato consumida pelo consumidor. Uma parcela dela se
perde no transporte (transmissao e distribuigdo). E vérias sdo as causas das perdas no transporte de energia.
Por motivos de tratamento do problema e de como lidar com as perdas na tarifa de energia elétrica, as perdas
sdo separadas em diferentes categorias. A diferencia as perdas em dois grandes grupos que sao as
perdas técnicas e as perdas ndo-técnicas [7]. A figura mostra de forma simplificada a classificacao das perdas
de energia elétrica.

As perdas técnicas sdo as perdas devido ao préprio processo de transporte da energia. Sdo exemplos destas
perdas as perdas 6hmicas nos cabos, perdas por histerese nos transformadores e perdas no processo de medicéo.
Com a tecnologia atual as perdas técnicas sdo inevitaveis. Porém sao passiveis de serem substancialmente
reduzidas. Esta reducao de perdas técnicas de energia sdo realizadas a um custo (aumento de se¢ao de cabos e
de ntcleo de transformadores, uso de materiais mais nobres, etc.). O aumento do custo para redugio de perdas
a um ganho decrescente leva um equilibrio econémico em que a energia é entregue ao consumidor a um prego
minimo (prego da geragdo da energia, as perdas e a depreciacdo dos investimentos em mitigagdo das perdas
técnicas).

As [perdas nao-técnicag (também chamadas de perdas comerciais) sdo definidas por complementariedade,
ou seja, sao as perdas devido a fatos ndo intrinsecos ao processo de transporte de energia. Da definicdo de
[perda nao-técnical fica claro que é um tipo de perda com causas diversas, tanto em ntimero quanto em causa.
As principais causas de [perda nao-técnical sdo o de energia e a fraude na medigdo. O de energia é
caracterizado pela ligacao do cliente diretamente a rede de distribuicdo de energia sem que esta ligacdo passe
pelo medidor de energia elétrica. A fraude na medicao é caracterizada pela manipulacao do medidor de energia
para que este registre menos energia do que a que de fato é consumida pelo consumidor. Esta é uma distingao
comum no setor elétrico e também na legislagao que tipifica os dois atos de forma diversa. O furto de energia é
tipificado no Artigo 155 enquanto a fraude é tipificada no Artigo 171 do c6digo de direito civel. Neste trabalho
os dois crimes serao tratados indistintamente como [furtadl
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Figura 2.1: Classificagao dos tipo de perdas de energia elétrica.

O [furto] de energia ¢ mais tratado pelas distribuidoras por ser um tipo de [perda nao-técnicalde grande volume
e causada por consumidores de m4 intencao. Outras causas de [perda nao-técnical sdo erros de faturamento e
inadimpléncia. Como a [perda nao-técnical é definida por complementariedade, existe muita discussao sobre
como calcular o que é perda técnica e [perda nao-técnical

2.2.1 Calculo da Perda Nao-Técnica

A perda técnica de uma distribuidora ocorre principalmente por efeito Joule ( que é proporcional ao quadrado
da corrente) e histerese no niicleo dos transformadores existentes no sistema. Estes dois efeitos sdo nao-lineares
e de modelagem exata bastante complexa. Como do ponto de vista historico as perdas apresentam um com-
portamento estével [§], o regulador optou por uma abordagem de célculo da perda total [9] com base em uma
estimativa das perdas em funcdo de balancos energéticos de trechos da rede de distribuigdo. A perda técnica é
calculada com base em estimativa de perda nos diversos equipamentos operacionais da rede (transformadores,
medidores e cabos).

Este procedimento regulatério ndo é concenso de todos. Alguns autores [10] [I1] [12] [13] adotam um
principio de tentar calcular as perdas técnicas da forma mais acurada possivel utilizando bancos de dados geo-
referenciados do estado atual da rede. Para estes autores hd um refinamento [II] [12] [14] também ao se estimar
as perdas por tipo de equipamento e em funcdo das curvas tipicas de demanda levantadas em campanhas de
medicdo. A escolha de uma amostra representativa da populagdo [I3] também deve ser bem avaliada para a
boa precisao do método.

Outra linha de autores [I5] [16] coloca uma estimativa da [perda ndo-técnical para calcular a perda técnica
com o argumento de que a [perda nao-técnical causa um aumento na perda técnica, pois aumenta a poténcia
dissipada nos equipamentos da rede de distribuicao.

Esta discussao nao esta livre de interesses econdémicos uma vez que as distribuidoras podem ser penalizadas
por ter uma [perda nao-técnical muito alta. Desta forma a [ANEEL] ndo acatou as metodologias de estimacao
direta da [perda nao-técnical no [PRORET]T7], pois poderiam levar a prejuizos para o consumidor. No entanto,
estas metodologias podem ter utilidade no ambito gerencial das distribuidoras, dando suporte a decisdes sobre
agoes de recuperagao de mercado a serem implementadas.
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2.2.2 Acgoes de recuperacao de mercado

O objetivo de calcular a Iperda nio-técnical ndo é apenas saber o tamanho do problema. E também tomar
agdes para mitigar o problema. Para que nao seja indiferente a situagio para a distribuidora a [ANEEL] coloca
penalidades tarifirias em funcdo da ultrapassagem do montante de [perda nao-técnical que a distribuidora pode
se ressarcir via tarifa.

A distribuidora, por sua vez, precisa tomar acoes para que a [perda nao-técnical reduza e fique pelo menos
dentro do limite para que nao seja penalizada pela[ANEEL] Algumas agdes sao descritas nas segoes a seguir.

Inspecoes

As inspecoes sdo as agoes mais tradicionais de recuperacdo de mercado. A inspecdo ¢ mais detalhada na
secdo [I.4] A inspegdo representa um custo pela necessidade de enviar uma equipe especializada ao cliente. E
este custo s6 apresenta ganhos se a inspecdo de fato localizar um de energia.

Para melhorar a efetividade das inspecoes, varios trabalhos foram feitos para tentar identificar consumidores
que mais provavelmente furtam energia. Para grandes clientes a andlise da memoria de massa do medidor de
energia elétrica é um bom indicador de irregularidades [17]. E uma técnica efetiva, mas, por apresentar custos
com a instalacdo de um medidor com memoria de massa e depois a cada més com a coleta e andlise dos dados,
nao ¢é indicada para consumidores de menor porte. Nesta mesma linha ha também o uso de algoritimos mais
complexos usando o fato de se ter uma infraestrutura de medigéo automatica [I8], [19].

Diferentes algoritimos sdo utilizados com este fim, como, por exemplo, teoria dos jogos [I8], l6gica nebulosa
[20], [21], sistemas especialistas baseados em regras [I7],[22], regressoes [23] e redes neurais [24]. Estes algoritimos
visam identificar os consumidores que de alguma forma apresentam perfil de serem furtadores de energia. Os
algoritimos também podem priorizar os consumidores a serem inspecionados. Eles nao respondem,porém, a
pergunta de quantas inspegbes devem ser feitas para atender a um dado objetivo (como a minimizagao do
montante total de energia furtado).

Outra linha para selecionar os consumidores com maior probabilidade de realizar o[furtolde energia ¢ analisar
as caracteristicas sécio-econoémicas do consumidor [25], [6].

A questdo de dimensionar a quantidade de equipes necesséria para a realizacdo de uma determinada emprei-
tada de inspegoes [26] também ocorre. Este dimensionamento ja parte de uma meta de agoes a ser realizada e
nao de dimensionar a quantidade de agoes a serem executadas a fim de atingir uma meta de [perda nao-técnical
Para que as inspecoes se tornem de fato efetivas, ndo é necessario apenas melhorar a escolha dos consumidores
a serem inspecionados, mas dar a equipe de inspe¢do um procedimento que permita encontrar o quando
este de fato estd presente [27].

Abordagem social

A abordagem da questao de|perda nao-técnicalnao é exclusivamente feita a partir de inspecoes. Algumas dis-
tribuidoras vém se valendo também de uma abordagem mais social da questdo. Esta abordagem visa melhorar
a relacdo entre consumidores e a distribuidora. Dentro desta abordagem a distribuidora tenta ajudar o consu-
midor pagar a conta através de outros meios [28], [29]. Uma forma tipica de ajuda é a distribuidora em postos
especificos receber materiais reciclaveis (latinhas de aluminio, garrafas pet entre outros) e conceder crédito para
o consumidor na conta de energia elétrica. Esta modalidade é especialmente bem vista em comunidades mais
pobres, onde nao hé postos de coleta de materiais reciclados.

Outro tipo de abordagem social é a que visa a regularizacao de clientes que ja tem débitos com a distribuidora
[30]. Estas acoes conseguem melhorar a relagdo do consumidor com a empresa, pois muda o status do consumidor
de inadimplente para adimplente (o que "limpa"o nome do consumidor na praga) e oferece um caminho para que
a divida seja paga (a partir de um parcelamento e/ou reducao de encargos e multas). Essa iniciativa também é
boa para a empresa, pois transforma um recebivel duvidoso em um recebivel de qualidade melhor, impactando
positivamente o seu balanco financeiro.

A abordagem social também trabalha junto a outras iniciativas visando facilitar o processo de implantacdo
de novas tecnologias. E o caso da instalacio de medidores inteligentes [31], [32]. No caso em que o problema de
é reincidente ou em &reas violentas algumas parcerias com outros agentes se tornam interessantes [33].

Novas tecnologias

Sendo o de energia um problema tao relevante para as distribuidoras ¢ interessante o investimento em
novas tecnologias na linha de frente para a reducao de [perda nao-técnical Como existem algumas diferentes
modalidades de manipulacido indevida de equipamentos de rede, assim também existem diferentes tecnologias
para evitar estas manipulagoes.

Por exemplo, inicialmente o padrdo de instala¢do da entrada do consumidor pode ser redefinido [34], [35]
para coibir o acesso dos implementadores de aos pontos em que ocorriam os furtos de energia. Mas, estas
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alteracoes ainda nado foram suficientes, pois problemas nestes mesmos lugares continuaram a acontecer [36], [37].
Este tipo de solugdo pode ser modelada como um aumento no custo de instalagdo do furto.

O controle de acesso aos medidores e caixas de derivagdo foi melhor controlado. Estes pontos sao de
especial interesse por parte de quem instala o mecanismo de pois é onde se pode fazer a manipulagao da
medicao e fazer uma ligacdo direta na rede com mais facilidade e melhor qualidade de conexao. Para isto foram
desenvolvidos lacres [38] [39] e fechaduras[40] eletronicos. Estes equipamentos possuem vantagens sobre seus
similares mecénicos. No caso do lacre existe o registro do lacre acessado para verificacdo na sede da distribuidora
de que o lacre continua sendo o mesmo e que nao foi violado. A fechadura eletronica possui um coédigo mais
complexo que a mecénica. Além disso possui memoéria dos ultimos cédigos de acesso, permitindo que haja a
conferéncia se alguém tentou abrir o fecho indevidamente. Ha também uma versdo do fecho eletronico com
abertura remota, para que o fecho somente seja aberto com comando do [Centro de Operacao de Distribuicao
Esta solugao pode ser modelada com um aumento do custo de instalacao e uma alteragao no algoritimo
de selecao dos consumidores que vao ser inspecionados de forma a levar em conta a sinalizacao dos dispositivos
de campo.

Solugoes que implementam um balango energético para identificar qual rede de distribuigao estéd sofrendo de
problema de [41], [42], [43], [44] também foram testadas. Uma vez identificado o de energia, agbes
sdo tomadas: blindando a medicdo, externalizando a medicao [45], [46], [47] [34], [48] e instalacdo de itens de
seguranga [49], [50]. O balango energético pode ser modelado na sele¢do de consumidores a serem inspecionados.
Ja a externalizacao da medigdo e outros itens de seguranca podem ser modelados como um aumento do custo
de instalacdo.

A implantacdo de medigdo com leitura remota também é uma solugdo abordada [51], [52]. Com a leitura
remota dos medidores se ganha com a redugao dos custos de leitura e melhora de informacao para os algoritimos
de identificacdo de Para reduzir os custos de implantacao da rede de telemedigao os medidores passaram
a ficar agrupados [53].

A medicao de consumidores que eram cobrados por estimativa também foi feita [54]. Neste caso a questdo é
que muitas vezes o consumidor nao atualizava sua carga instalada ou nao havia cuidado com eventuais desvios
nos ramais destinados a estes consumidores. Um caso tipico destes consumidores sao as redes de iluminacao
publica. Este é um consumidor que tipicamente nao apresenta limitacdo de consumo devido a tarifa, precisando
de uma forma de modelar a evolugao do seu por energia.

Mesmo com o desenvolvimento de solugdes que protejam o medidor, também foram desenvolvidas solugoes
que tornam o medidor mais robusto a fraude [55], [56], [57] . Isto é importante pois em varios lugares ndo ha
espaco para a implementacao de solugoes de protecdo que exijam mais espaco. Este tipo de solugdo pode ser
modelada como um aumento do custo de instalacdo do mecanismo de

Mais uma linha de desenvolvimento foi a de equipamentos que protegem a energia propriamente dita. Seja
por algum tipo de monitoramento [58], [59], [60], [61] ou "poluindo"a energia deixando-a inutilizavel para quem
faz ligacdo direta [62], [63], [64]. A solucdo de monitoramento da energia pode ser modelada com a alteragéo
do algoritimo de selecdo dos consumidores a serem inspecionados. Jé a solucdo de "poluicdo'da rede pode
ser modelada com uma alteracdo do processo de o consumidor ser identificado e punido, pois neste caso o
consumidor ser "pego'furtando energia independe de uma inspecéao.

2.3 Formacao de tarifa

A formacéo da tarifa de energia elétrica, pelo érgao regulador, possui principios simples. A tarifa deve ser
tal que o faturamento da distribuidora seja suficiente para pagar as despesas e ainda promover um lucro justo
para o acionista (que seja capaz de incentivar o investimento, mas ndo onere desnecessariamente o consumidor).
Mas por tras deste conceito aparentemente simples ha muitos detalhes que sao discutidos junto a[ANEEI]e ao
Ministério de Minas e Energia (MME)]

O consenso entre [MME] [ANEEL] e as distribuidoras estd contido no [PRORET] O [PRORET] serd mais
discutido na secdo [3.2l O[PRORET] ¢ dividido em médulos. Cada médulo trata de um tema especifico. Para a

formagao de tarifas é relevante o médulo 2 do[PRORET}

e Modédulo 2 - Revisdo Tarifaria Periddica das Concessionérias de Distribuicdo de Energia Elétrica

— Submédulo 2.1 - Procedimentos Gerais

— Submédulo 2.2 - Custos Operacionais

— Submodulo 2.3 - Base de Remuneragao Regulatéria
Submédulo 2.4 - Custo de Capital

Submddulo 2.5 - Fator X [65]

Submodulo 2.6 - Perdas de Energia
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— Submodulo 2.7 - Outras Receitas
— Submodulo 2.8 - Geragdo Propria de Energia

Na estrutura do PRORET] nem todos os submédulos foram publicados. Alguns temas sdo relevantes no
cendrio de uma revisdo tarifiria, mas ainda nao houve consenso sobre o assunto. O [PRORET]| nao contempla
apenas o processo de revisdo tarifaria das concessionérias de distribuicdo de energia elétrica (que é a parte mais
visivel pelo consumidor). Abrange também as permissionérias e pequenas distribuidoras (casos minoritarios no
pais) e também as etapas de geracdo e transmissdo. O possui muitos mecanismos de estimulo para
que as distribuidoras melhorem seus servigos tal como os procedimentos do fator X. O [PRORET]|também supdoe
que o consumo passado de energia € igual ao consumo futuro de energia. Esta hipotese é muito razodvel para
mercados maduros e estaveis. Porém, para mercados em desenvolvimento, ou em momentos em que a tarifa
apresenta uma grande variacdo, esta hipotese fica muito enfraquecida.

Para poder fazer estudos e analises das distribuidoras foi desenvolvido uma modelo econdémico que simplifica
estes mecanismos de formacao de tarifa chamado[TAROT] Neste modelo nao estdo presentes mecanismos como
o fator X (que afeta o reajuste anual da tarifa), limites de [perda nao-técnical na composicdo da tarifa quando
da revisao tarifaria. Esta ndo é uma preocupagao atual pois o rank de complexidade apresenta a mesma ordem
do rank de perdas. Desta forma o limite de [perda nao-técnical acaba nao tendo efeitos. Limites de custo por
operagao e equipamento definidos no manual de contabilidade (este muito importante na implementagdo do
Yard Stick no @ sdo tomados como fonte de valores para a simulagao.

O [TAROT] lida com o de energia ao considerar o custo de energia considerando a e

para ratear o custo considera a |energia faturadal A parte de avaliar o quanto de energia estd sendo desviada
fica por conta do [MBA]

Uma conceito basico no modelo é a otimizagdo de investimentos [60], pois o investimento otimizado
permite uma relagdo 6tima de investimento e retorno tornando a tarifa minima. Os investimentos podem ser
em diferentes dreas da distribuidora: qualidade de energia [67], [68], [69], [70], [T1], [72], [73], [74], avaliagdo de
novas tecnologias [75], etc.

O modelo [TAROT] ndo s6 analisa os riscos de investimento e a otimizagdo de tarifa. O [TAROT] procura
visualizar os fluxos financeiros para avaliar como ficam distribuidos os excedentes de valor [69], [76], [70], [77]
. Com o também pode ser feita uma avaliagdo de politicas ptublicas [78], [79], [80]. A andlise de risco
¢ uma preocupagao inerente a andlise de investimento. Por essa conta o [TAROT] também aborda esta questao
[811, [67].

2.4 Ligacoes irregulares

O mercado da distribuidora de energia elétrica é passivel de ter alguns comportamentos inadequados, e um
destes é o de energia. Legalmente o furto de energia é tratado no Artigo 155 do c6digo penal brasileiro.

A tratativa judicial do problema de furto de energia é possivel, mas é um processo, em geral, lento, oneroso
e com consequéncias muito pesadas para o consumidor que for condenado. Além disso, a via judicial também
nao é um caminho que necessariamente leva ao sucesso da demanda da distribuidora de energia.

Como alternativa a tratativa judicial ha a tratativa administrativa. Este caminho estd amparado na Re-
solugdo 414 da ANEEL[82], em especial no Capitulo XI. Neste capitulo estdo definidos quais sdo as ligacoes
irregulares e como pode ser cobrado o cliente em funcao da estimativa de energia nao faturada.

Estas estimativas podem ser de variadas formas (por exemplo em fun¢do do consumo posterior ou em funcao
de uma medigéo fiscal colocada antes do auto de infragdo). Mas, para evitar abusos por parte da distribuidora,
estas estimativas, tendem a ser inferiores ao consumo néo faturado real.

A via administrativa é a preferida pelas distribuidoras, pois é um processo mais rapido, menos oneroso e
que gera resultados mais positivos para a distribuidora. Além disto, a tratativa administrativa é melhor para a
imagem da distribuidora mediante o consumidor.

2.5 Andlise de risco

O investidor é um ator que tipicamente aceita riscos com a perspectiva de retornos financeiros atrativos. Mas
nao esta interessado em assumir um risco demasiadamente alto em relagao ao retorno potencial do investimento.
Além disso, o investidor ndo é o unico a colocar dinheiro num empreendimento. Para dividir o custo do
empreendimento o investidor conta com credores, que estao interessados no retorno do empreendimento, mas
sao geralmente mais avessos a riscos do que o investidor.

Para avaliar o risco razoavel para investidores e credores em um dado empreendimento é que foi desenvolvida,
a analise de risco. Para entender como investidores podem otimizar seu investimento em uma carteira de
investimentos Markowitz [83] desenvolveu uma teoria de otimizacdo de carteira. Dentro desta teoria cada
investimento tem o seu retorno tratado como uma varidvel aleatoria. E o retorno da carteira de investimento
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serd uma soma dos retornos ponderada pelo investimento em cada papel. Para minimizar o risco do investidor,
a varianga da varidvel aleatéria representativa da carteira deverd ser minima.

A partir de uma visdo mais geral possibilitada pela passagem do tempo [84], [85], a teoria de Markowitz
pode ser facilmente generalizada para abarcar mais do que simplesmente agoes e papéis de crédito.

A teoria de Markowitz possui um conceito simples, mas apresenta dificuldade de se levantar e estimar, a
priori, certos pardmetros utilizados em seu modelo (como o caso de correlagoes cruzadas). A simplificagdo, em
certos casos, pode extrair uma politica de investimento que possa ser melhor compreendida pelos investidores
[36]. E o caso estudado em que é estudado apenas a quantidade de inspecdes que devem ser feitas.

Outros arcabougos teéricos podem dar conta de lidar com o problema de risco, tal como as barganhas de
Nash e a teoria dos jogos [87]. A teoria dos jogos procura por estratégias vencedoras para os participantes do
jogo. A existéncia de tal estratégia demonstra que h& uma vantagem para um dos jogadores. Porém a base
desta procura estd no estabelecimento de um equilibrio de Nash. Este equilibrio ndo é sempre garantido de
ocorrer. E com o aumento do nimero de jogadores o equilibrio fica mais complexo de ser demonstrado caso
exista. J& a proposta de Markowitz possui a vantagem de conseguir procurar agdes otimizadoras, mesmo que
nao haja o equilibrio de Nash.

Um dos resultados interessantes de Markowitz é que é possivel levantar uma curva de indiferenca no plano
risco X retorno. E junto a isso também é preciso saber a aversao ao risco de um certo investidor para saber
qual é a composicao 6tima da sua carteira de investimentos. Entao, avaliar a aversao ao risco de um investidor
[88], [89] é uma parte importante do processo de andlise de risco. Esta percepcao de risco pode se dar em um
contexto de um papel especifico ou moeda [88], [90] como pode também envolver aspectos culturais de um grupo
especifico de investidores [91], [92], [93], [94], [95], [96].

Esta avaliagdo cultural do investidor ou do tomador de um empréstimo deve ser cuidadosa para que nao
contenha tendéncias no instrumento de avaliagdo [97]. Alguns fatores s6cio-culturais podem ser usados para
estimar o risco para uma operagao (como o percentual de domicilios atendidos pela rede de esgoto no calculo
do rank de complexidade da . Mesmo que haja uma forte correlacao estatistica entre acesso a rede de
esgoto e de energia, ndo ha relacdo causal explicita entre os dois fatores. Entdo pode acontecer de que o
instrumento de avaliagdo do risco possa indicar um risco diferente do que realmente ha.

No setor elétrico também ¢ aplicada a analise de risco. Este tipo de andlise esta presente no modelo [TAROT]
[81].

2.6 Representagao dos consumidores num modelo baseado em agen-
tes

O mercado consumidor de uma distribuidora de energia elétrica nao se comporta de modo uniforme. Princi-
palmente se for considerado que o que se deseja do consumidor é resultado de suas decisdes individuais e que as
interagoes entre consumidores sdo capazes de influenciar seu comportamento. Para considerar estas nuances do
comportamento do consumidor ndo é suficiente representar o conjunto de consumidores com uma equagao de
demanda de energia e uma equagdo que represente o grau de furto de energia na area de concessao da empresa
distribuidora.

Para representar a situacdo de conflito de interesses entre os diferentes atores (distribuidoras, consumidores
regulares, consumidores furtadores) existem alguns arcabougos teéricos que podem ser avaliados. Um possivel
arcabougo tedrico para tratar do conjunto dos consumidores é a teoria dos jogos [08]. As estratégias determinadas
como 6timas ou vencedoras nesta teoria sdo robustas, pois consideram que os demais jogadores estao fazendo
o melhor que podem para o seu interesse. O que dificulta para a aplicagdo desta teoria neste caso é que a
descrigao do jogo para mais de dois jogadores se torna complexa. Outro ponto é que a teoria dos jogos necessita
estabelecer um equilibrio de Nash para conseguir exprimir seus resultados mais robustos. E nem sempre este
equilibrio se estabelece.

Um outro arcabougo tedrico que pode ser considerado é a [MBA| [3]. Este arcabougo é mais genérico,
permitindo trabalhar em situagdes em que nao ha equilibrio de Nash. Por trabalhar com uma situagao mais
genérica, a [MBA] ndo tem representagbes muito especificas de seus elementos. Por conta disso o responsdvel
pela modelagem da realidade precisa realizar um trabalho descritivo maior comparado com outros arcabougos
mais especificos. Esta generalidade também dificulta a postulacao de teoremas gerais sobre o modelo.

A [MBA] possui aplicagdo em vdrios ramos do conhecimento. Ha aplicagoes da [MBA] em dreas como o
planejamento de servigos de educagdo [99], [I00], servigos de emergéncia [I0T], evolugdo de regras sociais [102],
ocupagao de espagos [103], [104], [I05], politicas sociais [106], [I07], [I08], [109], [I10], gestao de conhecimento
[111], ecologia [I12], [113], [114], fluxo de pessoas [I15], [116], comportamento de equipes esportivas [I17],
logistica [I18], [119] trafego em redes de computador sem fio [120] e comportamento legal [121].

Na drea de aplicagoes ligadas ao setor elétrico a[MBA]também é muito aplicada, principalmente em aplicagoes
ligadas a redes inteligentes [122], [123], [124], e veiculos elétricos [I125]. Todavia, o desenvolvimento da
para o problema objeto desta pesquisa é inédito.
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Como a [MBA] ¢ voltada para simulagoes, é natural que haja linguagens de programacao voltadas para a
implementacao dos modelos [126], [127]. Estas linguagens possuem objetos que ja sdo diretamente ligados aos
elementos de um modelo baseado em agentes. A primeira destas linguagens foi o NetLogo[126]. O NetLogo é
baseado na linguagem Logo. Logo foi uma linguagem desenvolvida para ensinar a criangas os conceitos basicos
de computagao. Por conta disto é uma linguagem muito diddtica e que permite, mesmo para programadores
iniciantes, que fagam programas com funcionalidades simples. Também é uma linguagem que nao exige que o
programador fique preocupado em alguns formalismos tipicos de outras linguagens.

Outros ambientes foram desenvolvidos para trabalhar com [MBA] Como a linguagem de referéncia se tornou
o JAVA, vérios ambientes se basearam na estrutura desta linguagem. Dentre estes se destacam o REPAST [128]
e o Anylogic [129].

O Repast é um projeto "open source'que desenvolve modelos baseados em agentes que serdo usados para
geracao de dados estatisticos mais pesados. Para os que ja estdao acostumados com a plataforma do Netlogo, o
Repast apresenta uma versao da linguagem chamada de Relogo. Esta é uma linguagem logo que é compilada
juntamente com bibliotecas em JAVA. O projeto também tem uma versao de JAVA adaptado & [MBA] Para os
casos em que seja necessario um poder computacional maior, o Repast conta com uma versdo adaptada para
minicomputadores e uma versao de C++ adaptada a [MBA] O Repast possui também uma interface grafica
para programacédo. Apesar de grafica, a inteface ndo é muito intuitiva, exigindo que o programador tenha muito
conhecimento dos processos subjacentes.

O Anylogic é um produto comercial. Em muitas coisas parece uma evolu¢do do Repast. Mas além de um
suporte mais profissional, o Anylogic foi desenvolvido com uma premissa mais aberta do que o Repast. O
Anylogic ndo visa apenas a [MBA] mas outros tipos de modelagem como a modelagem de eventos discretos.
Esta flexibilidade de poder modelar diferentes processos torna o Anylogic especialmente adequado a tratar de
problemas de logistica.

Com o advento de novas linguagens de programacdo mais voltadas para a parte de ciéncia dos dados,
também foram desenvolvidos projetos de [MBA] voltados para a linguagem Python. Dentro deste conceito de
[MBA] integrado com o ambiente de andlise de dados se situa o projeto MESA. Este projeto é um projeto "open
source"que consiste numa extensido do Python para dar suporte & [MBA] O projeto MESA em si é um conjunto
bastante leve de rotinas. E como é feito integralmente em Python pode se beneficiar das vantagens da linguagem,
como ferramentas de programacao, ambientes de trabalho, integracdo com servidores web, além de um vasto
suporte nativo a fungoes de andlise matematica e estatistica.

Em todos estes projetos hd o mesmo paradigma desenvolvido no NetLogo. Com sua intima relagdo com o
Logo é uma linguagem que acabou trazendo para a [MBA] alguns elementos da linguagem Logo. Para tornar o
Logo uma linguagem mais atraente para as criangas foi desenvolvido um paradigma de controlar uma tartaruga
pela tela do computador. Dentro deste contexto os elementos basicos de um modelo baseado em agentes pode
ser descrito. A Figura mostra de forma resumida os elementos basicos de um modelo baseado em agentes,
que serao descritos em seguida.

2.6.1 Tartaruga

Tartaruga ou agente é o elemento mais evidente na [MBA] A Tartaruga pode se mover pelo espago definido
para a simulacdo. Também pode mudar suas propriedades. Estas avaliacbes de mudanga de posicdo e de
propriedades s@o avaliadas a incrementos discretos de tempo chamados de passo. Os agentes possuem fungoes
que identificam que agentes estdo em sua vizinhanga (definida a partir de uma distncia). Os agentes podem
se relacionar com outros agentes especificos através das ligacoes.

Apesar de a descri¢do do agente possuir bastantes propriedades, estas sdo genéricas o suficiente para descrever
diferentes situagoes que vao de simulagoes do comportamento humano [I30] a comportamento de cristalizagio
em metais [I26]. A capacidade de representar um fenémeno depende muito da habilidade de quem faz o modelo.

2.6.2 Chao

Chao é a regido onde os agentes podem se deslocar. Os mais simples sdo um reticulado 2D sem restrigao
alguma. Pode ser aberto nas bordas ou formar um anel (sai de um lado e entra pelo outro). Pode conter
informagoes de elevagio (3D) e até ser associado a um sistema GIS para representar o espago em mapas com
restri¢oes ao deslocamento (exemplo: rios). A escolha do tipo de chdo a ser trabalhado depende do tipo de
modelo que se esta desejando.

O chéo é muito parecido com os agentes, podendo apresentar propriedades que mudam com o tempo. Mas,
diferente dos agentes, o espago ndo se move.
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Figura 2.2: Elementos béasicos de um modelo baseado em agentes.

2.6.3 Ligacao

Alguns agentes possuem ligagdes especiais com determinados outros agentes, mesmo que estejam distantes
(como pais e filhos). Para poder representar este elo especial entre agentes existe o elemento ligacao. A ligagao
nado conecta agentes por proximidade fisica, mas por outros tipos de conexao.

Em termos de programagao, a ligagao torna-se um recurso interessante, pois pode ser varrida separadamente
dos agentes, permitindo escrever com facilidade e clareza rotinas diferentes de relacionamento entre agentes
vizinhos e agentes conectados por um dado tipo de ligagao.

2.6.4 Observador

O observador normalmente néo é explicitamente representado em visualizagdes de Normalmente
pode ser pensado como a camera que tudo vé. Em outros casos o observador pode interagir com os agentes de
alguma forma (como é o caso da distribuidora de energia elétrica).

2.6.5 Sequéncia de rotinas

[MBA] é simulada usando um programa de computador. E como tal uma [MBA] é estruturada. O arcabougo
computacional ja vem com uma série de funcoes e eventos que facilitam a vida do programador para que ele
nao precise fazer todo o trabalho a partir de zero a cada modelo. Um modelo baseado em agentes tem dois
eventos caracteristicos: a inicializacao e o passo.

O elemento principal para o modelo/programa é o observador. Como o observador sempre existe e é tnico, é
comum (principalmente em simuladores com programagio escrita) que a classe observador ja exista no arcabougo
e ja tenha um nome especifico. Entao a fungdo de inicializacdo que sempre é chamada é a inicializagdo do
observador. A partir da inicializagdo do observador é que séo criados os demais objetos. Assim fica mais pratico
implementar varias classes diferentes de agentes, espaco e ligacao.

A Figura mostra os principais eventos em um modelo baseado em agentes.

O modelo possui um elemento que é o incremento de tempo. O modelo é atualizado cada vez que passa este
incremento de tempo.

O lago principal do modelo é a chamada da funcdo de passo do observador. Nesta rotina sdo atualizados
os parametros do observador a cada passo. Dentro desta rotina deve ser chamado o agendador que fara a
varredura das fungoes "passo'de cada agente, espaco e ligacdo. Este agendador pode fazer a varredura de uma
forma sequencial ou aleatoéria, de acordo com o que for mais préprio para a simulagao.
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Figura 2.3: Chamada de eventos dentro de um modelo baseado em agentes.

O ambiente de simulacdo costuma ter fungdes que permitem a agregagio de valores gerados pelos agentes (que
pode ser um somatério do consumo de cada agente durante aquele passo, por exemplo). Este tipo de fungao
facilita a agregacao de valores e desvia de problemas como limites de validade de funcoes de agregacao de
consumo. Para varidveis dos agentes que tenham um comportamento menos proximo ao linear, esta abordagem
de agregagao facilita a descrigdo na forma de um modelo (mesmo que nao leve a um resultado analitico para a
agregacgdo da varidvel).



Capitulo 3

Procedimentos de Regulacao Tarifaria
no Brasil

3.1 Introducgao

O conceito bésico por tras da regulacdo de um monopélio é permitir que o consumidor pague pelo bem ou
servigo o valor que seria pago em um ambiente de livre concorréncia. Apesar de haver um consenso na teoria
econOmica sobre o ponto de operacao de uma empresa de livre concorréncia, ha aspectos que diferem entre os
economistas (considerar ou nao o impacto do valor da tarifa sobre o consumo, otimizar a tarifa considerando a
estrutura de custos atual ou a estrutura étima de gastos). Neste capitulo duas abordagens de determinagao de
tarifa serdo apresentadas.

A primeira ¢ o PRORET]adotado pela[ANEET] E a segunda, utilizada em estudos e pesquisas, ¢ a baseada
no [TAROT]

3.2 Procedimentos de Regulacao Tarifaria

O [7] aplicado aos contratos de concessdo de distribuigdo de energia elétrica no pais visa emular
um mercado concorrencial. O procedimento é realizado em duas etapas: a determinacdo da Receita Requerida
e a abertura tarifaria. Este procedimento supde em sua base que o consumo de energia é independente
do valor da tarifa. Para reduzir o efeito de sazonalidades é tomado como referéncia o periodo de 12 meses antes
da revisao tarifaria.

Esse procedimento tem a vantagem de que os dados utilizados na determinacdo da tarifa sdo objetivos. Sdo
utilizados dados como o de [energia faturadal que é diretamente medido em cada consumidor. A desvantagem
fica por conta de que variagoes grandes nas condi¢des do mercado podem nao ser devidamente capturadas no
primeiro ciclo de revisao tarifaria apés a variagao.

Expressando o [PRORET]| em forma de equagéo ficaria da seguinte forma:

T.E =RR (3.1)

onde o [RR] ¢ a receita requerida baseada nos gastos dos tltimos 12 meses; [E] é a energia faturada com base
no faturamento dos ultimos 12 meses; [T] é a tarifa de equilibrio econémico-financeiro da concessao.
Uma vantagem da equagao [3.1] é que esta possui apenas uma solugdo, uma vez definidas [RR] e [E]

3.2.1 Receita Requerida

A Receita Requerida é definida no [131] como a receita necessiria para atender o mercado de
referéncia. Este mercado de referéncia é considerado o mercado da concessionaria nos 12 meses anteriores a
revisdo tarifaria. Este procedimento considera que o impacto da revisao tarifaria serd pequeno ou nulo sobre
o consumo de energia. A média da |energia injetadal e da |energia faturadal nos préximos periodos de 12 meses
serdo de mesmo valor que no periodo de 12 meses que antecederam a revisao tarifaria . Em condi¢gdes normais
este procedimento apresenta resultados consistentes. Porém, quando algum evento especial (inflagdo muito alta,
algum investimento muito grande que teve que ser feito) provoca alteragoes significativas de tarifa, a projegéo
de consumo pode se mostrar deficiente.

A receita requerida, tal como definido pela [ANEEL] ¢ dividida em parcelas A e B. A parcela A contempla
os custos relacionados as atividades de transmissao e geracdo de energia elétrica, inclusive a geragao propria,
além dos encargos setoriais. A parcela B contempla os custos tipicos da atividade de distribui¢do e de gestdo

16
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comercial dos clientes. Na Tabela [3.1]sdo listados os principais componentes das parcelas A e B. Esta separacio
da receita requerida em parcelas A e B vai permitir a separacao da tarifa em Tarifa de Energia e Tarifa de
Utilizagao do Sistema de Distribuigao.

Tabela 3.1: Composigao da receita requerida - [RR]
Parcela A Parcela B
eGastos de aquisigdo de energia elétrica e geracdo propria | eGastos de Administragdo, Operagao
e Manutengao

eGastos com conexao e uso dos sistemas
de transmisséo e/ou distribuicao eGastos Anuais dos Ativos
eFncargos setoriais definidos em legislacao especifica eQutras Receitas

3.2.2 Perdas nao-técnicas

No [PRORET] a [perda nao-técnical entra na composicao do valor da tarifa de uma forma indireta. Ela entra
no total de energia a ser comprada (portanto, se enquadraria na parcela A que é dos custos ndo gerenciaveis) e
nao entra no total de energia faturada. Entao, a tarifa para o consumidor final acaba majorada para cobrir esta
perda. Como em algumas distribuidoras a [perda nao-técnical é superior a 30% da energia distribuida em baixa
tensdo, este impacto na tarifa ¢é significativo. Mas, ha o entendimento por parte do regulador, de que agbes por
parte da distribuidora podem reduzir o tamanho da [perda nao-técnical Por este motivo a [ANEET] estabelece
no [2] um limite para a [perda nao-técnical Como o objetivo do regulador é criar metas factiveis para
as distribuidoras e dentro do espirito de regular dentro do preceito de Yard Stick, as metas sao definidas em
comparagao com empresas que apresentem maior complexidade econdmica dentro de sua area de concessao do
que a distribuidora que esta sendo avaliada.

Caso haja alguma distribuidora com maior complexidade econémica e com menor percentual de
nao-técnical é definido uma trajetéria de reducao de [perda nao-técnical ou seja, o percentual de [perda nao]
[técnical que pode ser repassado para a tarifa é limitado por esta trajetéria. O percentual de [perda nao-técnical
que ultrapassa o percentual definido pela trajetéria é perda financeira para a distribuidora. Deste modo, a
distribuidora é estimulada a verificar as praticas de sucesso das demais distribuidoras para tomar uma agao
efetiva na mitigacao das suas [perdas nao-técnicas|

Em termos praticos, esta limitacdo de percentual de [perda nao-técnical ndo estd sendo efetiva, pois o rank
de complexidade econémica das distribuidoras é o mesmo dos percentuais de [perda nao-técnical

3.2.3 Fator X

A produtividade das empresas nao é constante ao longo do tempo. O desenvolvimento de novas metodologias
de gestao, novos procedimentos operacionais e a inovagdo em equipamentos estdo constantemente melhorando
o nivel de produtividade das empresas distribuidoras de energia elétrica. Para poder capturar uma parte deste
ganho esperado de produtividade, o érgao regulador introduziu o chamado Fator X [65]. Este fator é usado
nos reajustes tarifarios anuais que ocorrem entre os reposicionamentos tarifarios. Este fator é usado de forma
a reduzir a [RR] de forma a expressar os ganhos de produtividade que ocorreram no periodo.

O Fator X é composto por trés parcelas:

e P;: Ganhos de produtividade da atividade de distribuicao;
e QQ: Qualidade técnica e comercial do servigo prestado ao consumidor;
e T: Trajetéria de custos operacionais.

Os ganhos projetados a partir do Fator X sao avaliados a partir da comparacao da distribuidora analisada com
as demais distribuidoras. Estas comparac¢oes com as demais distribuidoras sdo interessantes para o regulador
estimular a disseminacao de boas préticas que dao resultados para os consumidores.

Contudo, na andlise realizada nesta tese, o Fator X e a limitacdo da [perda nao-técnical repassada para o
consumidor nao serdo consideradas, pois a andlise se restringe a apenas uma distribuidora.

3.2.4 Ganhos de Capital

Os investidores em empresas de distribuicdo de energia elétrica ndo tém como unica alternativa este tipo
de investimento. Para poder atrair o investidor o regulador prevé uma remuneracdo compativel com o que é
praticado pelo mercado em outros negécios do mesmo setor ou de risco similare [132]. E importante, na hora
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de realizar a avaliacdo de investimentos no setor elétrico, considerar que o investimento permita ao investidor
nao apenas lucro, mas um lucro compativel com a remuneragao do investimento.
O regulador separa o capital total disponivel para a empresa em:

e Capital proprio: na forma de capital societario. E expresso em agdes ou cotas.
e Capital de terceiros: na forma de empréstimos.

Cada parcela do capital tem uma forma diferente de remuneracao em funcdo do risco associado. O capital
de terceiros normalmente possui uma rentabilidade menor, mas é remunerado independente de problemas de
gestao da empresa. O capital préprio apresenta uma rentabilidade maior, mas apresenta riscos associados a
gestao da empresa.

A taxa de retorno sobre o capital préprio é definida segundo a equacao:

rp=71r+B.(rm —7p) + 7B (3.2)

onde:

e 7,: custo de capital préprio;

e 7;: taxa de retorno do ativo livre de risco;
e [3: beta do setor regulado;

e 7,,: taxa de retorno do mercado (bolsa);
e rp: prémio de risco pais.

Os valores utilizados indicam que o objetivo do regulador é tornar o investimento em uma empresa distribui-
dora de energia elétrica no Brasil comparavel ao investimento em uma empresa analoga americana. Os valores
mostram que a preocupacao é de tentar manter o retorno compativel com retornos obtidos no longo prazo.
Com esta visao, o custo do capital préprio é considerado como 13,57% a.a. antes de impostos ou 10,90% a.a.
depois de impostos. Os dados foram tomados com base em valores de mercado de 2014 para serem aplicados
no periodo de margo de 2015 a dezembro de 2017 [I32]. A visdo do regulador é de que o futuro vai espelhar o
passado, pelo menos em longo prazo.

A taxa de retorno sobre o capital de terceiros é dada pela férmula:

ra="Tf+7c+7TB (3.3)
onde:
e r4: custo de capital de t terceiros;
e 7;: taxa de retorno do ativo livre de risco;
e 7.: prémio de risco de crédito;
e rp: prémio de risco pais.

No custo de capital de terceiros também se procurou fazer com que o retorno seja a taxa de retorno livre de
risco (que é taxa de juros no mercado norte americano) adicionado do prémio de risco de crédito (baseado no
rating da Moodyts) e do prémio de risco pais. Tomando-se valores histéricos, o valor de r4 ficou em 11,62% a.a.
antes dos impostos ou 5,14% a.a. depois de impostos. O periodo de apuracao de dados foi de 1999 a 2014. O
custo de capital de terceiros ficou abaixo da remuneracao do capital préprio pelo fato ja explicado de o capital
proprio estar sujeito a riscos associados a gestao da empresa. O regulador ainda levantou a taxa de capital de
terceiros (D) sobre o capital total da empresa (V) resultando numa fracdo D/V (também chamado de fator de
alavancagem) de 48,76%. Com esta proporgao o [custo médio ponderado de capital(Weighted Average Cost of|
[Capital) (WACC)|é calculado pela expressao:

TWACC = V.Tp + g(l — t).’l"d (34)
Onde P é o capital préprio da empresa, D é capital de terceiros, V.= P + D é o capital total da empresa e t é
a taxa de impostos cobrados da empresa pelo governo (CSSL+IRPJ).

Com base nos valores definidos anteriormente pelo regulador chega-se a um valor de ryacc antes dos
impostos de 12,26% (para empresas com aliquota de 34% de CSLL+IRPJ) e de 8,09% depois de impostos. Este
valor regulatério para o [WACC]| néo leva em conta as especificidades de uma dada distribuidora. A intengéo é
que seja um valor atraente aos investidores e estimule os gestores a conseguirem valores reais mais interessantes
dependendo de seus esforcos gerenciais e condi¢bes empresariais.
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3.2.5 Nivel Tarifario

Uma vez que esta definido a receita requerida para a operagao da distribuidora o passo seguinte é a deter-
minagdo da tarifa para cada um dos grupos de clientes [I33], [134]. O principal critério para o agrupamento de
clientes ¢ a tensao de fornecimento para o cliente. O uso e o consumo do cliente também sdo considerados na
classificagdo dos clientes.

O conceito principal é que com a [RR] definida, serd feito o rateio desta pelos consumidores em fungio de
seu consumo e da estrutura necessaria para o seu suprimento. Para isto a tarifa é definida como um valor
proporcional a uma tarifa de referéncia [I33]. Estas tarifas estdo definidas no

Mas os valores apresentados visam alguns objetivos ndo discutidos diretamente no [PRORET} Um destes
objetivos é o caso das tarifas horosazonais. A questdo de cobrar de forma diferenciada no horario de ponta e
fora deste é para desestimular o consumo de energia no hordrio de ponta. Ha discussdo na determinacao dos
valores de referéncia, pois ndo hd um critério claramente definido na sua determinacdo. Entao alguns sao da
opinido de que a razao entre os valores de referéncia é muito alta, enquanto outros defendem que a razao esta
muito baixa. Com a geracao distribuida se tornando uma realidade, o procedimento de determinacao destes
valores de referéncia deve mudar.

A definicdo da tarifa final para o consumidor é dividida em duas parcelas:

e Tarifa de Energia (TE) - é o rateio do custo da energia que ¢é injetada no sistema. E comum para todos
os grupos de clientes.

e Tarifa de Utilizacdo do Sistema de Distribuigdo (TUSD) - é o rateio do custo de operagdo do sistema de
distribui¢cdo. Esta parcela é diferenciada entre os grupos de consumidores.

A tarifa final paga pelo consumidor é a soma da TE e da TUSD.

A TE estd seguindo para ser flexibilizada & medida que mais consumidores estdo aptos a se tornarem
consumidores livres. Neste caso os consumidores podem negociar diretamente com as geradoras o valor da TE.
A TUSD continua inalterada, pois hd o monopdlio natural do fio e o custo de uso é pouco afetado pela origem
da energia. Esta avaliacdo da origem da energia faz mais sentido para clientes que estdo ligados diretamente a
rede basica de transmissao.

A TUSD pode vir a sofrer modifica¢oes em sua metodologia de calculo com o advento da microgeracio e
minigeragao distribuida. Este novo modelo de negécio muda o paradigma atual ao nao supor mais que a energia
¢é injetada no sistema pelo nivel mais alto de tensao e distribuida pelos consumidores daquele nivel e pelos
niveis mais baixos. Assim, serd necessario readequar a forma como os custos operacionais sao rateados entre os
consumidores.

3.3 Tarifa Otimizada

O procedimento proposto no [7] prevé um mecanismo complexo para poder determinar diversas
parcelas da tarifa. Cada uma destas parcelas estd associada & remuneracdo de um diferente do setor
elétrico brasileiro (SEB). Mas alguns estudos tarifarios estdo interessados apenas em um ntimero global para
a tarifa de energia elétrica. Para estes estudos o procedimento do [PRORET] é demasiado confuso e de peso

desnecessario. Por isso foi desenvolvida uma metodologia alternativa para a determinacao da tarifa étima através
do modelo econémico do mercado elétrico regulado ou modelo de Tarifacio Otimizada - [TAROT| [69][135][77].

O modelo [TAROT] difere do [PRORET] em trés pontos principais.

e A tarifa é Unica e global, ndo sendo aberta em componentes como o custo de geracdo de energia e custo
de distribuicao de energia.

e Ha distingdo entre custos fixos e varidaveis, permitindo que haja uma correcao de valor da tarifa em fungao
do impacto que a tarifa tem sobre o consumo.

e O [PRORET] considera que o consumo ¢ independente da tarifa, enquanto o [TAROT] considera que o
consumo ¢é dependente da tarifa.

Principalmente esta segunda diferenca mostra que os dois procedimentos apresentem valores diferentes de tarifa
e ndo possam ser diretamente compardveis. A metodologia [TAROT] se torna interessante para estudo de
comportamento de tarifas em funcio de novas varidveis (fendmenos) que venham a ser introduzidas na apreciagio
da tarifa.

Exprimindo o a equagao permanece, mas a energia faturada varia em fungio da tarifa (ja que
a fungdo demanda-preco é decrescente, pois aumentos de tarifa resultam em redugdo do consumo, ou seja, o
coeficiente linear da fungdo assume valor negativo), tal que:
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EF=a1+ax.T (3.5)

A RR]também se torna varidvel em fun¢ao da energia faturada, o que por sua vez se torna fungao da tarifa,
ou seja:

RR =a3+a4.F = a5+ ag.T (36)

Na equa(;zioaé composta por uma parte fixa (majoritariamente composta por pagamento de principal
e juros de empréstimos) e uma parte varidvel (majoritariamente composta pela energia comprada para suprir o

sistema). Aplicando e em resulta:

T.(a1 + GQ.T) =as + ag.T (37)

ou

ar7.T? + ag.T +ag =0 (3.8)

Da equacao depreende-se que existem duas solugoes. E esta propriedade do modelo traz consigo uma
dificuldade que é a discussao de qual das raizes serd utilizada. Como é principio da regulagdo maximizar a
utilidade econémica agregada a sociedade pelo mercado do setor elétrico, a raiz utilizada é a que leva ao menor
valor de [T] ndo negativo. A raiz de menor valor de [T] ndo negativo ¢ a raiz que leva ao negécio vidvel com
a maxima utilidade econdmica para a sociedade. A Figura [3.1] apresenta o diagrama de fluxos econémicos
preconizado pelo TAROT:

Uso da
energia
utilidade
Valor

Agregado

Valor
Agregado
Para a
sociedade

Impostos.

Impostos

>Cust(_) de
capital

Figura 3.1: Diagrama de fluxos econémicos preconizados pelo TAROT.

3.3.1 Receita requerida

O [TAROT] ndo tem a pretensdo de ser uma metodologia para determinagao exata da tarifa comercial de
energia. Entdo ndo tem a necessidade de ser tao preciso quanto o[PRORET] Assim, o detalhamento das rubricas
de custo dependem da precisao desejada e que tipo de andlise se deseja fazer.

A[RR]no [TAROT]|néo é fixa como no caso do[PRORET] No[TAROT]h4 a compreensao de que a demanda de
energia é dependente da tarifa de energia . Uma vez que a demanda é dependente da tarifa, é necesséario
especificar que algumas rubricas do custo da distribuidora séo fixas (independentes ) e outras sdo dependentes.

3.3.2 Custos fixos

A parcela fixa do custo da distribuidora é composta por varias rubricas, mas a principal é a de pagamento de
investimentos. Estes investimentos podem ter diversas finalidades. Podem ser destinados & compra de imoveis
para a operacao da empresa, para expansao da capacidade da rede, melhorias de estabilidade e qualidade da
energia, recuperacdo de mercado, geracao distribuida entre outras finalidades. Mas, além de investimentos,
hé também outros gastos que compdoem a parcela fixa de gastos, como a folha de pagamento dos empregados,
manuseio de vegetagao, etc. Assim, o investimento total da empresa pode ser sintetizado pela expressao:
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N
I (3.9)

I=>.
7j=1
onde I é o investimento da empresa distribuidora,
I; ¢ a parcela do investimento devido ao motivo j.
O mais correto para determinar a amortizagdo do investimento no periodo analisado deve ser considerar
a amortizacdo de cada investimento no periodo e somar todas as amortizacées. Mas, como cada tipo de
investimento tem um tempo diferente de amortizacgao e cada investimento tem um tempo inicial diferente, esta

7

avaliacdo pode se tornar dificil. Uma simplificacdo que pode ser adotada é assumir que a depreciacao é de

1
ma.m. considerando-se, por exemplo, um tempo de depreciacao de 10 anos.

A parcela de remuneragéo de capital (RC), entdo, pode ser calculada como:

RC = L.WACC (3.10)

O custo do investimento é separado em duas parcelas por motivos contdbeis. A primeira é a amortizacdo
do principal (ou depreciagdo dos ativos), que é a parcela de I que é paga no perfodo apurado. Esta parcela é
descontada da receita antes da incidéncia dos impostos. Sobre esta parcela nao incide os impostos. A segunda
é o pagamento de juros sobre o capital, que é descontada apdés o pagamento dos impostos. Na Figura a
primeira parcela é retirada na parcela de despesas, enquanto a segunda ¢é retirada na parcela de custo de capital.

3.3.3 Custos variaveis

A parcela varidvel dos custos da distribuidora é principalmente formada pela compra da energia injetada
no sistema. Esta compra de energia possui contratos que permitem alguma variagdo nos valores, mas em geral
sdo pequenas. Para variacdes maiores existem mecanismos como o mercado livre, onde empresas compram e
vendem energia de acordo com suas necessidades imediatas. A menos que haja um desvio geral para o mesmo
lado em todas as distribuidoras é razoavel assumir que estes mecanismos sao suficientes para tratar a compra
de energia como funcao direta da demanda.

A energia injetada no sistema nfo é igual & energia faturada por causa das perdas. A parcela de perdas
técnicas é inerente ao processo de distribuigdo. Como a perda técnica (PT) é principalmente por perdas 6hmicas,
ela pode ser aproximada por:

PT = p.E? (3.11)

E como a poténcia que flui pelo sistema varia ao longo do dia, a perda técnica acaba por ter que ser avaliada

de forma apenas aproximada. Esta complexidade ndo ajuda a explicar o problema de [perda nao-técnical Entao

para este modelo o problema de perdas técnicas nao serd considerado. A energia injetada no sistema serd entao
a energia faturada mais a [perda nao-técnical Em termos algébricos a energia injetada fica expressa como:

EI = E+ PNT (3.12)

3.3.4 Impostos

Os impostos também sao uma parcela dos custos varidveis. Mas a formagdo do seu valor é diferente da
questdo da energia injetada no sistema. Por conta disto, vale destacar uma subsecdo para analisar como é
formado o valor dos impostos. Em geral, o imposto é cobrado na forma de uma aliquota (percentual) de uma
base de célculo.

Cada imposto possui suas particularidades e serdo tratados aqui os dois principais impostos incidentes sobre
a energia elétrica.

ICMS

O [Imposto sobre a Circulagdo de Mercadorias e servigos (ICMS)| é um imposto cobrado pelos Estados da
Federagao sobre bens e servigos (af estd incluida a energia elétrica). Como a aliquota é definida pelos Estados,
ela pode variar de estado para estado. Em geral a aliquota do fica entre 30% e 36%. Estas aliquotas sao
superiores & aliquota padrdo para outros produtos (18%).

A base de calculo do é o faturamento da empresa. Mas o nao é cobrado em cascata (imposto
cobrado sobre o mesmo imposto pago num nivel anterior da cadeia produtiva). Para tanto, é descontado do
imposto a pagar o imposto pago nas etapas anteriores da cadeia produtiva. Se for considerado que a aliquota é
constante ao longo da cadeia produtiva, o desconto do imposto pago em etapas anteriores da cadeia produtiva
equivale a reduzir da base de cdlculo do [[CMS| o custo dos insumos adquiridos das etapas anteriores da cadeia
produtiva.
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CSLL e IRPJ

A |Contribui¢do Social sobre o Lucro Liquido (CSLL)|[ é um tributo federal. A aliquota deste tributo é de
16% do lucro da empresa (faturamento descontado dos custos operacionais da empresa).

A base de cédlculo da[CSLI]e do IRPJ sdo basicamente a mesma. Possuem na verdade pequenas diferencas
de forma a néo caracterizar a bitributagdo. Para efeito deste modelo serd considerada a mesma base para ambos
os impostos.

Na figura é mostrado um detalhe do fluxo econémico de uma distribuidora, mostrando como é derivado
o valor dos impostos. Neste caso, os impostos sdo tomados como uma fracao (Qi) do

Receita

Custo operacional

EBIT

Impostos

NOPAT

Figura 3.2: Detalhe do fluxo econémico da distribuidora mostrando a formacgao dos impostos.

Para obter a [RR] parte-se do pressuposto de que o [EVA] seja nulo. Este pressuposto é condizente com a
nogao de que a[RR]deve ser a menor receita que permite & empresa operar remunerando adequadamente os seus
investidores (tanto de capital préprio quanto de capital de terceiros).

3.3.5 Consolidando a receita requerida

A condigao para a determinagao da Receita Requerida quando da revisdo tarifaria é que o [EVA] seja nulo.
A partir disto ¢ avaliada a[RR] para a distribuidora. Para melhor visualizar o processo de determinacao da [RR]
a Figura deve ser invertida para que a condigdo de [EVA]|nulo seja colocada no topo e, depois, os custos vao
sendo acrescentados. Esta composicao estd ilustrada na Figura [3.3

Com a hipétese de [EVA] nulo, a primeira parcela que aparece para a [RR] na Figura [3.3] é:

NOPAT = IL.WACC.M (3.13)

onde I é o montante de investimento feito pela distribuidora e que ainda estd por amortizar.

[WACC] ¢ a taxa média de juros incidente sobre o investimento.

M é o ntiimero de meses tomados para fazer a avaliagio da [RR] Normalmente M é tomado como 12 meses
para poder reduzir o impacto das sazonalidades.

O [NOPAT] é o [EBIT] descontado dos impostos. Da Figura [3.3] observa-se a relacao:

NOPAT = (1 - Q;).EBIT (3.14)
Aplicando a equagao 313 na equagao [3.14] resulta:
NOPAT
EBIT = 10742 (3.15)

Continuando a avaliagdo da [RR] tem-se que:

RR = EBIT + Custos (3.16)
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Remuneracéao
de capital
I . WACC.M

NOPAT
=(1-Qi). EBIT

Impostos
= Qi. EBIT

Custos
=(I . M/120) + (El . CE)

Receita
requerida

Figura 3.3: Determinagao da receita requerida dentro do conceito do modelo TAROT.

que expressa em suas parcelas resulta:

IWACC.M I.M
RR = -0, + 120 + (E;.CE) (3.17)
onde Fy ¢é a energia injetada no sistema; CE é o custo de compra da energia injetada no sistema.
A E; é a energia faturada mais as perdas. Pode ser estimada em funcdo de valores anteriores (visto que
é medida através dos medidores de fronteira) ou em fun¢do da energia faturada. No atual trabalho néo serd
considerada a perda técnica. A energia injetada em funcido de um consumidor serd a energia faturada, caso o
consumidor seja adimplente, e a sua avidez, caso seja um consumidor que furte energia.
A Tabela[3.2)consolida quais sdo as varidveis para determinar a[RR]para a operagao regulada da distribuidora.

Tabela 3.2: Consolidacao das varidveis que determinam a RR para a distribuidora de energia elétrica regulada.

Varavel Significado Quem determina
1 Capital investido na operagao de distribuicao Distribuidora
WACC | Taxa média de juros sobre o capital regulatétia Regulador
Qr Aliquota total de impostos Governo
Er Energia injetada no sistema Mercado consumidor
CE Custo de compra da energia Mercado gerador
M Tempo em meses do periodo de andlise Analista

Das varidveis listadas na Tabela [3:2] a que realmente depende de decisao da distribuidora é o investimento
ainda nao amortecido. E é importante que o regulador observe que retorno este investimento estd obtendo.
Alguns investimentos podem dar taxas de retorno decrescentes com o passar do tempo. Nesta situacdo, o
consumidor pode ser afetado negativamente, pois pode pagar o [WACC]| por um investimento que estd rendendo
menos do que isso. Por exemplo, uma ampliagdo da capacidade da rede de distribuicdo em um local em que a
demanda ainda nao justifica este investimento. O investimento sera rateado na tarifa de todos os consumidores,
mas nao estard rendendo (em termos de possibilitar a venda de mais energia).
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Por conta de que o investimento pode ter diferentes taxas de retorno dependendo de como é aplicado dentro da
distribuidora é que a tarifa pode eventualmente ndo ser 6tima. O conceito de tarifa otimizada passa justamente
por este conceito. Tome-se o exemplo de melhorias da rede para reducao das perdas técnicas. Hé locais da rede
que sao mais criticos. Entao, o investimento nestes locais leva a uma maior redugdo das perdas técnicas. Se a
distribuidora continuar investindo em melhorias da rede precisara fazer as melhorias em locais em que o retorno
é menor. E esta reducao do retorno pode chegar a um ponto em que, mesmo com mais investimento a tarifa
nao caira mais, mas subira.

3.3.6 Determinacao de tarifa

A Equagdo [3.1] continua védlida para a determinagao da tarifa dentro do procedimento do modelo [TAROT] A
diferenca é que no a energia faturada varia de acordo com a tarifa cobrada . Uma forma cléassica
de relacionar [E] e [T] ¢ uma relagdo linear. A relacdo linear ¢ interessante por mostrar alguns conceitos bésicos
que devem ser levados em conta. Porém, com a simulagao econémica do comportamento dos consumidores uma
avaliagdo mais complexa da relagio entre [E] e [T] pode ser tomada.

A relacao entre [E] e [T] pode ser tomada algebricamente como:

E=aT+b (3.18)

Na Equagao [3.18 os coeficientes a e b expressam pardmetros do consumidor. Para uma curva de demanda de
bens comuns o valor de a é sempre negativo. Para alguns bens especiais (como bens de Giffen) este coeficiente
pode ser positivo. Outra consideracao a ser feita é que os consumidores sdo simples consumidores. Nao tém
condigoes de vender energia para a rede, na regulacao vigente. Entdo, a energia faturada pode apenas assumir

valores nao-negativos. Por conta desta restricio T € [0, ——]. Considerando todo o conjunto de consumidores

como um unico consumidor torna a analise factivel. Mas, para trabalhar com uma curva mais realista é necessario
fazer a agregacao do consumo de todos os consumidores. A curva de demanda agregada serd linear por trecho

- b
com mudancas na inclinagado a cada valor de —— que representa um consumidor que zera seu consumo.
a

No inicio da secao é mostrado que a equacao para determinacao da tarifa é uma equacao do segundo
grau, considerando a hipdtese de demanda linear com a tarifa.

No Capitulo [4] serd desenvolvido o modelo do consumidor, tanto o adimplente quanto o que decide furtar.
E o modelo do cliente nao é linear. Desta forma, derivar uma solugdo analitica é complexo e cada novo detalhe
implementado no modelo aumenta esta complexidade. Como alternativa aos métodos analiticos os métodos
numéricos podem ser utilizados.

As equagoes da curva de demanda podem se tornar muito complexas. Por isso a escolha deve recair sobre
um método numérico que seja mais robusto (em termos de convergéncia) e que precise de menos informagio
analitica. O método numérico escolhido pode exigir mais capacidade computacional, mas com a capacidade
atual dos computadores isso pode nao representar problema algum.

A Figura representa de uma forma grafica o algoritimo para encontro da tarifa regulatéria.

Este é um algoritmo simples e que muitas vezes é expresso como um algoritmo de forga bruta. Porém,
algumas propriedades do algoritmo devem ser consideradas.

e O valor de[T]¢é encontrado com um erro maximo de 75;

e As fungoes poder apresentar descontinuidades, para as quais o algoritimo ainda consegue encontrar solu-
coes;

O algoritmo sempre tem um fim para a varredura por solugdes (mesmo que nao encontre solugoes);
e Nao consegue encontrar solugoes de ordem par;

e Nio hd garantia de que exista solu¢do dentro do intervalo de busca.

As descontinuidades na equagao de determinacao de tarifa podem ocorrer por diferentes causas em diferentes
lugares. Uma possivel causa é a mudanca abrupta de aliquota de imposto. Isso vai causar uma mudanca abrupta
principalmente na [RR] Outro fenémeno que causa mudangas abruptas ¢ quando a tarifa viabiliza outras formas
de consumo de energia (como uso de energia solar, trocar aquecedores de dgua por aquecedores a gis e até
mesmo quado a tarifa torna interessante o furto de energia).

O interesse neste trabalho é encontrar a menor tarifa [T] que torna a distribuidora vidvel. Com o algoritimo
trabalhado acima pode-se escolher um intervalo de pesquisa T' € [0, Thsaz], onde Thsq, € um valor suficientemente
grande para garantir (ou pelo menos ter uma grande probabilidade) de que haja pelo menos uma solugdo para

a equagao [3.1]
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Figura 3.4: fluxograma do algoritmo para encontrar a tarifa regulatoria de energia elétrica.

3.3.7 Tarifa multinivel

Varias anélises feitas sobre distribuidoras de energia estdao considerando apenas o que acontece com o0s
consumidores do grupo B (consumidores alimentados em baixa tenséo). Em termos de niimero de consumidores
este é o maior grupo de consumidores das distribuidoras. Mas em termos de consumo ja ndo é um grupo
tao grande, algumas vezes sendo ultrapassado pelos consumidores do grupo A (consumidores alimentados em
média ou alta tensdo). Para os casos em que a andlise da distribuidora deve incluir os clientes do grupo A, o
procedimento de determinagao de tarifa deve ser apta a lidar com multiplas tarifas de energia. No PRORET]a
relacdo entre as tarifas é definida pelas tarifas de referéncia.

A metodologia [TAROT] pode trabalhar com niveis diferentes de tarifa para cada subgrupo de consumidores.
Se o mercado tiver n subgrupos de consumidores podem ser determinadas n tarifas diferentes.

Aqui subgrupo esté entendido como o agrupamento de consumidores por tensdao de entrega, caracteristica de
consumo e posto horario.
A generalizagdo comega com a Equagao [3.1] que fica na seguinte forma:

n

Zn:TE =RR(> E)) (3.19)

=1 =1

onde:
e T;: é a tarifa cobrada do subgrupo i

e F;: é a energia consumida pelo subgrupo i
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e RR(>! | E;): é areceita necesséria para a empresa operar vendendo um montante de energia de Y. | E;

Com a curva de demanda linear (generalizando a equagdo |3.18)) para cada subgrupo de consumidores a genera-
lizacao da Equacio fica na seguinte forma:

i=1
A [RR] também varia com a energia faturada, pois hé custos fixos e custos varidveis. Para exprimir isso de
forma algébrica usa-se:

RR(E)=cE+d (3.21)

A equagio [3:20] apresenta n varidveis. Isso indica que sdo necesséaria n-1 restri¢des para que o problema seja
resolvido. Algumas restri¢cbes possiveis sdo:

e Razao determinada entre as tarifas;
e Razdo determinada entre as energias consumidas;
e Nivel uniforme de saciedade;

e Modelo misto de restrigoes.

Razao determinada entre tarifas

A razdo determinada entre tarifas de energia, permite determinar a relacdo que existe entre as diversas
tarifas. Uma forma é determinar a relacio entre todas as tarifas e a tarifa do subgrupo 1.

1;
- =1t .22
T (322)

onde t; é a razdo entre a tarifa T; e T7.

Se todos os valores de t; forem tomados iguais e iguais a 1 a metodologia de rateamento multi-tarifa se reduz
ao caso de tarifa Unica.

Se os valores de t; forem tomados proporcionais as tarifas de referéncia, a metodologia se torna andloga a

metodologia de rateio do [PRORET)] [133].
Razao determinada entre as energias consumidas

Este é um caso espelhado da razao determinada entre as tarifas. E especialmente interessante para o caso
em que se tem a razdo entre a energia consumida no horario de ponta e fora-de-ponta. Definida a razao entre
as energias consumidas na ponta e fora-de-ponta, a tarifa fica determinada sem o problema de exagero do sinal
tarifario.

Nivel uniforme de saciedade

Mesmo quando a tarifa é zero, hd um montante finito de energia que é consumido. Da Equacao [3.18 no caso

de [TE=0, entao [Ef=b.

Quando a tarifa é elevada, o consumo de energia é reduzido. Esta redugdo é expressa no valor de a, que
indica a redugdo de energia por unidade de incremento de[T} Definindo o nivel de saciedade para cada subgrupo
i de consumidores como sendo:

— =35 (3.23)
onde:

e b;: Energia consumida quando a tarifa para o subgrupo i é zero;

e S;: Nivel de satisfagdo do subgrupo i.

Para que o nivel de saciedade de todos os niveis seja 0 mesmo, a restricao seria:

S1=8=8=.=8=S5 (3.24)

Reescrevendo a Equagao [3.18 de forma a explicitar o valor de [T] resulta:
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(3.25)
Substituindo B.21 e em [3.1] fica:

n n

Z(Ea_ bs E)=c¢ (B)+d (3.26)

Escrevendo E; = S.b; a Equagao fica:

zn:(bi(sif”.s.bi) —e. zn:(S.bi) +d (3.27)

i=1

Explicitando S fica:

(82-8).3 % — 153 () + g (3.28)

A solugdo da equagao [3:28] ¢ a solugao de uma equagdo do segundo grau. Portanto, hd duas solugdes S; e
Sy (com S; < S3). Como S é uma fragao da energia, a solugdo de maxima utilidade é Ss.

A vantagem de trabalhar com um nivel de saciedade uniforme é que com isso o nivel de satisfacdo do grupo
de mais baixa satisfacdo é o nivel mais alto possivel. E o nivel de satisfacdo aqui medido pode ser tomado com
um indicador de uma das dimensées da qualidade de energia. Nao um indicador de qualidade do produto, mas
da qualidade da empresa em conseguir entregar o produto desejado num prego adequado.

Ainda que o nivel de satisfacido néo seja usado como critério de rateio do custo da tarifa, ele é um indicador
gerencial importante. A partir dele o gestor pode identificar os subgrupos nos quais hé potencial de crescimento
de consumo e tomar alguma acdo para efetivar este aumento de consumo. O indice de satisfacdo também pode
indicar subgrupos que podem tender a tomar alguma atitude para suprir sua necessidade energética de outra
forma (converter o aquecimento de dgua para solar ou a gds, por exemplo).

Modelo misto de restrigoes

Para alguns subgrupos faz mais sentido determinar restricoes de energia. N&o em relacdo a um montante
pré-determinado de energia com a razao S variavel, mas a razao fixa em relagdo a energia consumida por um
outro subgrupo. Para outros faz mais sentido fazer restri¢gées de tarifa. Portanto, no caso geral o modelo mais
adequado ou mais facil de conseguir um consenso é um modelo misto, onde ha restricdes de tarifa e energia
misturadas.

A primeira parte da solugdo é passar as restricoes que estdo em funcdo da tarifa para restricbes em fungao
da energia. Para uma restricio entre as tarifas dos subgrupos A e B utilizando a Equacéao pode-se escrever:

Eaqs—by
Ta aa ap Eq4—ba
tap= 2 =04 2B _AT0A 3.29
AB = 1, T Ep—bg  as Ep-—bg (3:29)
ap

Da Equagao[3:29)depreende-se que a tarifa é diretamente proporcional ao montante de energia ndo consumida
por conta do efeito da tarifa no comportamento do consumidor. Explicitando E4 a Equacao [3.29] fica:

a
EA:tAB-ﬁ-(EB_bB)J"bA (3.30)
Aplicando a Equagdo [3.30 em [3:25] a tarifa Ty fica expressa como:
t
Ty = 2L (Ep —bg) (3.31)
ap

Das equagdes [3.30] e [3:31] a receita gerada pelo subgrupo de clientes A ¢ dado por:

aA taB
Ry =EsTa=1t4p—5 (Eg—bp)>+ba.—— (3.32)

ap ap
A segunda parte é transformar todas as restrigbes em relacdo a mesma referéncia de energia. As restrigoes
de energia em funcdo de subgrupos que representam uma tarifa horosazonal em geral sdo da forma de uma
restrigdo do horario de ponta com relacao ao horério fora-de-ponta. Por isso é importante transformar todas as
restrigdes com base a uma mesma energia. Para isto, deve existir um subgrupo C em relacao ao qual ha relacoes
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E
definidas de consumo de energia. Ou seja, para todo subgrupo B a razio —B est4 definida. Sendo repc esta

c
razao e aplicando em [3.32] a receita do subgrupo A fica:
aa ta
Ry =145~ (Eo.repo — bp)? +ba. =L (3.33)
ap ap

Fazendo o somatério das receitas devido a todos os grupos de consumidores e igualando a [RR] entao ¢é
possivel obter uma equacao do segundo grau em F¢ e resolvé-la. Duas solugdes sao possiveis para esta equagcao.
A solucéo de interesse serd a que permite a maior energia consumida.



Capitulo 4

Modelo de decisao individual do
consumidor

4.1 Introducao

No capitulo [3] foi tratado a questdao da determinacgdo da tarifa cobrada pelo consumo de energia elétrica. A
tarifa é um aspecto importante na relacdo entre consumidor e concessiondria, que é determinada de uma forma
global. A determinacao da tarifa num modelo deve ser implementada na rotina do observador.

Outras caracteristicas da relagdo entre distribuidora e consumidor s@o mais influenciadas por caracteristicas
préprias do consumidor. Por conta disto sdo implementadas nas rotinas dos Trés comportamentos
principais nesta categoria sao:

e Consumo de energia.
e Decisao de furtar energia.
e Reacao a inspecao.

Estes comportamentos do consumidor sofrem influéncia tanto da distribuidora quanto dos demais consumi-
dores. Por conta disto é que um [MBA]é um arcabougo adequado.

4.2 Modelo de consumo de energia

A demanda de um consumidor por um dado bem é influenciada por uma série de fatores. Para que a
influéncia de cada fator possa ser avaliada de uma forma mais simples, conceitualmente o caminho a seguir é a
introdugao sucessiva dos efeitos de cada fator.

Neste trabalho a demanda por energia elétrica sera expressa em fungao da satisfacao do desejo por eletricidade
e pela limitacao causada pela renda disponivel para o consumo. Essa limitacao da renda disponivel tera interacao
com outros pardmetros, como a tarifa, para limitar o total consumido de energia.

A demanda por eletricidade nao é determinada pelo consumo direto de eletricidade pelo consumidor, como
0 que acontece com a dgua, por exemplo. A eletricidade beneficia o consumidor de uma forma indireta. O
beneficio pode ser percebido com a iluminacao e climatizacdo de um ambiente, o calor para aquecimento de
agua e cozimento de alimentos, entre outros.

Estes usos podem sofrer influéncia de fatores externos como o clima, principalmente a climatizacdo de
ambientes e o aquecimento de dgua.. Mas, se a andlise econdmica para a decisdo de furtar energia for num ciclo
de 12 meses a influéncia do clima se anula, pois é o mesmo periodo da sazonalidade climéatica.

Outro mecanismo que pode influenciar a decisdo de consumo de energia é a troca do consumo de eletricidade
pelo consumo de outra fonte de energia, por exemplo solar ou gis. Este mecanismo de troca de objeto de
consumo, no caso de eletricidade, exige uma mudanga grande de instalagdo (implemento de novas tubulagoes,
quebra de parede para passagem de dutos). Por conta disso, o consumidor pode ser reticente em trocar a fonte
de energia. Neste trabalho ndo sera considerada a troca de objeto de consumo, mas é uma extensao interessante
em trabalhos futuros que foquem no impacto desta troca.

4.2.1 Demanda sem restricao de renda

Uma das formas de modelar o consumidor é através de sua curva de consumo (E|) pela tarifa (T]). Tipicamente
se escolhe uma curva que tenha caracteristicas que fagam sentido dentro da teoria do consumidor para um item
que nao seja de luxo. As principais séo:

29
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e 0 consumo é sempre positivo.
e 0 consumo cai com o aumento do prego.
e a curva deve ser simples.

Muitas curvas atendem as caracteristicas desejadas. Neste modelo hd um interesse especial pelo pois
este serd o consumo quando o consumidor furtar energia. Outra preocupacao do modelo é que deve ser simples
de ser ajustado a dados reais para uma tomada de decisao. Um cuidado especial com o ajuste da curva é que os
dados historicos nao podem remeter a um periodo de tempo longo demais, pois os habitos de consumo podem
mudar. E necessdrio um certo nimero de pontos disponiveis para que possa ser feito o ajuste da curva mesmo
considerando o efeito de outras variaveis além da tarifa .

Uma forma de representar a relagao entre [E] e [T]é uma relacio linear com saturagdo. Esta relacio é relevante
ao mostrar que hé um efeito de saciedade pelo simples fato de consumir o bem. De uma forma algébrica a relagao
linear com saturacao fica descrita como:

ar
ar — bT.T7 se T S bf
E - a T 1 (41)
T
0,se T >-—
br
Vale ressaltar que neste caso a funcao nao é inversivelﬂ
O do consumidor por eletricidade é representada por ar. O ponto (0,ar) é onde a curva de demanda
intercepta o eixo de consumo (E}). Entao "ar"é o valor do consumo de energia elétrica quando a tarifa assume
um valor nulo. Este valor é o consumo real do consumidor quando decide furtar energia, pois estad livre da
restrigdo da tarifa.

Consumo (E)

Avidez —7

AN

Tarifa (T)

Figura 4.1: Modelo de curva de um consumidor de energia elétrica

A relagao [4.] pode ser representada graficamente pela figura [£:2.1]

4.2.2 Impacto da restricao de renda sobre o consumo

A economia é uma ciéncia que lida com escolhas com restricbes. Estas restri¢goes podem ser por conta da
finitude de um recurso (como a energia disponivel para o consumo), como pode ser por conta da renda disponivel
para o consumo do bem.

Alguns fendmenos econémicos interagem com a curva de consumo. Entre estes fend6menos hé a inflacao e o
reajuste salarial. A inflagdo é um fenémeno relevante pois mostra como o consumo de dois produtos interferem
um no outro, pois apesar de a inflagdo ser considerada uma func¢ao "continua'. pregos de livre mercado podem
estar mudando a todo momento. Mas no modelo o tempo nao é uma variavel continua, por isso a consideracao
de que os precos estdo variando de forma continua nao é literal, mas considerando esta discretizagdo. Porém

INa literatura o mais comum é colocar a energia como varidvel independente e a tarifa em funcio da energia consumida. Porém
como serd considerada mais adiante a questdo da energia consumida e nao faturada (energia furtada) a descrigdo com a tarifa (T)
como varidvel independente é mais simples e direto. Além disso para a descri¢gdo das rotinas computacionais é mais simples com a
tarifa como variavel independente. Para manter a coeréncia com o c6digo foi adotado este padrao.

20 fato de a fungdio ndo ser inversivel torna mais complexo a adogdo da energia (E) como varidvel independente, pois seria
necessario trabalhar com uma relacdo que nado é fungdo. Esta é uma propriedade relevante principalmente se for o caso de um
estudo em que se avalia a tarifa que anula o consumo de energia.
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nem todos os precos dos produtos ndo mudam sempre. E o caso da energia elétrica, no qual se muda o valor
nominal da tarifa uma vez ao ano. O reajuste salarial ocorre também de forma pontual uma vez ao ano, quando
considerando condigoes de estado estacionario sem trocas de emprego nem promocoes. O reajuste salarial visa
recompor a capacidade de compra do saldrio ao nivel do inicio do perfodo anterior (de um ano). Estas variac¢oes
no contexto em que o consumo ocorrem for¢cam o consumidor a tomar decisdes sobre o consumo a cada més.
Esta dinamica de decisoes permite o uso de ferramentas estatisticas para capturar a forma como as decisoes
sdo tomadas em cada cendrio. A partir destas informacoes é possivel extrapolar como o consumidor vai tomar
decisdes em cendrios alternativos.

Para avaliar estes mecanismos em funcionamento serd tomado o exemplo com dois produtos sendo consu-
midos por um mesmo consumidor. Um produto serd a energia elétrica, o outro produto serd o conjunto dos
demais produtos. Este conjunto dos demais produtos é um produto imagindrio que representa a cesta de todos
os produtos que o consumidor compra. O prego de cada unidade deste produto pode ser representado pelo valor
do|Indice de pregos ao consumidor (IPC)l O indice expressa o quanto custa uma cota padronizada de uma cesta
de consumo definida.

O consumidor é um maximizador de sua utilidade total. Portanto, a sua decisdo pode ser modelada como a
capaz de maximizar a utilidade do seu consumo.

A utilidade é entendida como o beneficio obtido por consumir uma quantidade de um certo bem ou cesta de
bens. O preco que o consumidor esta disposto a pagar por um bem varia de acordo com a quantidade adquirida
do bem. Matematicamente a utilidade pode ser descrita como:

U(Ey) = /OEO T.dE (4.2)

A equagdo [f] relaciona E e T quando néo hé limitacdo do total a ser gasto no consumo de energia. Invertendo
a relac@o no intervalo T € [0, 4] ou de outra forma E € [0, ar] E|a relagao fica:
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De forma analoga a funcao utilidade para a cesta do restante dos bens consumidor pelo mesmo consumidor

é dada por:
1

U(Qo) =3B — 5@ (45)

Onde cr e dp sdo pardmetros caracteristicos da curva de demanda dos bens complementares.
A funcao utilidade total supondo a aditividade das fungoes utilidades para o consumidor é dada entéo por:
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A fungao utilidade total dada por [4:6] é a fun¢ao utilidade que o consumidor tenta o tempo todo maximizar. A
restricao de renda é o limite do total que o consumidor tem disponivel para maximizar a utilidade total. Esta
limitagao pode ser expressa como:

To.Eo + Py.Qo— Rr =0 (4.7)

Este é um caso de otimizacao condicionada. Para poder encontrar este maximo condicionado é aplicado o
multiplicador de Lagrange. O Lagrangiano do sistema fica:
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Aplicando [£.9] em [4:8] fica:
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3A relacdo dos intervalos estd invertida com relacdo ao que consta na literatura, pois a representacdo utilizada é diferente da
utilizada na literatura.
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To.Ey + P().Q() —Rr=0 (412)
Tirando o valor de X\ da equacdo
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Tirando o valor de Qo de [£12}
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substituindo {.13] e A.14] em (.10l
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Da equacao depreende-se que variagbes no preco de outros bens varia a quantidade de energia que o
consumidor compra. E mesmo que a equacdo seja complexa os pardmetros sao conhecidos ou permitem ser
levantados por algum tipo de regressdao. Para este trabalho os parametros foram escolhidos de forma que o
consumo fosse perto do consumo atualmente observado. As Tabelas [{.1] e [{.2] retinem os pardmetros e varidveis
da Equacao [4.15] Os pardmetros da Tabela [£.1] sao caracteristicos do consumidor.

Tabela 4.1: parametros que descrevem a demanda restrita por renda

Parametro ‘ Descrigao
ar,br Parametros da demanda irrestrita por eletricidade
dr,er Parametros da demanda irrestrita por outros bens
Ry Renda disponivel para o consumo

Tabela 4.2: Variaveis que descrevem a demanda restrita por renda

Varidvel ‘ Descricao ‘ Responséavel
Ey Energia consumida com restricao de renda | Consumidor
Py Custo unitario dos outros bens Mercado
To Tarifa de energia elétrica Distribuidora

Figura 4.2: Superficie de demanda em funcdo da tarifa de energia e do prego dos outros bens

A Equacao pode levar a um valor negativo para Ey. Quando isto ocorre indica um problema em que
o consumidor nao consegue otimizar seu consumo, uma vez que o consumo esta assumido como sendo sempre
positivo. Neste caso o consumidor pode tentar solugdes nao-racionais, uma vez que nao hé solugao 6tima viavel.
De uma situacdo como esta é que podem aparecer movimentos sociais como o "Fora Ampla'[I36] que ocorreu
no Rio de Janeiro em 2006. De forma anéloga pode haver problemas quando Qg < 0.

A Figura mostra a superficie da curva de demanda restrita pela renda em funcao da tarifa de energia
e do prego dos outros bens. Nesta figura o consumo de energia EO tende a infinito quando T0 e PO tendem
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a zero. Isto ocorre por conta da restrigio de que o consumidor é obrigado gastar Ry em consumo. De fato,
quando os custos dos bens de consumo tendem a ser muito pequenos perto da renda disponivel para o consumo,
0 consumo sera limitado pela do consumidor para o dado bem. A renda excedente serd realocada para
uma poupancga ou para outro tipo de consumo ainda ndo explorado. Esse comportamento do consumidor nao
sera explorado neste trabalho.

4.3 Modelo da decisao de furtar energia

O consumidor neste trabalho é assumido como um consumidor racional, e isto significa que suas decisoes
sdo favoraveis a si de um ponto de vista econdmico. Assim também é com a decisdo de furtar energia, ainda
que o furto de energia seja imoral. No caso do furto de energia o consumidor o fara quando for economicamente
interessante para si E|

Se o consumidor mantém uma relacdo regular com a distribuidora o seu custo é razoavelmente previsivel
(conforme modelo apresentado na Secao . Ja no caso de o consumidor furtar energia existem duas possibili-
dades: ele ter sucesso no furto e nao ser pego e ele ndo ter sucesso e ser pego em algum momento. Desta forma
a decisao de furtar energia apresenta um certo tipo de risco [89]. A avaliacdo do consumidor é feita tomando
como base os custos esperados de cada alternativa de ocorréncia e como temos casos de multiplos resultados
possiveis, o consumidor toma como base a esperanca estatistica dos custos. Colocando de uma forma a condig¢ao
para que o cliente furte energia fica:

E[Custo(Adimplente)] > E[Custo(Furtar)) (4.16)

No caso como o custo de ser adimplente nao apresenta alternativas:
E[Custo(Adimplente)] = Custo(Adimplente) (4.17)

Para o caso de furtar energia hé duas alternativas: ser pego ou nao ser pego furtando energia. Numa forma
algébrica fica:
E[Custo(Furtar)] = (1 — Pp).Custo(Furto) + Pp.Custo(Pego) (4.18)

Onde Pp ¢é a probabilidade de o cliente ser pego furtando energia.

4.3.1 Quando o consumidor avalia se vale a pena furtar energia

Pelo menos de uma forma consciente alguns eventos podem iniciar o processo de o consumidor avaliar se é
viavel furtar energia elétrica. Podem ser eventos deste tipo:

e aumento da tarifa de energia.

e aumento de preco de outros bens.

e uma nova restricao de renda.

e disponibilidade de um novo bem de consumo.

Estes eventos sao relevantes para o consumidor principalmente quando questionados quanto ao fato que os
estimulou a furtar energia.

Para o consumidor puramente racional esperar um evento deste ocorrer pode implicar na perda de uma boa
oportunidade econémica. O fato de o consumidor racional estar sempre avaliando a oportunidade de furtar
energia nao significa que ele sempre esteja furtando energia. No caso de ter uma grande aversdo ao risco o
consumidor racional pode até nunca chegar a furtar energia, mesmo que sempre avalie esta hipotese.

No modelo, por ser mais aderente a hipotese de racionalidade, o consumidor avalia a viabilidade de furtar
energia todos os meses.

4H4 uma discussio sobre o peso da questdo ética no comportamento de furto do consumidor. O argumento é que a ética faria com
que alguns consumidores ndo furtassem energia em qualquer condi¢do, enquanto outros furtariam em qualquer condig¢do. Este tipo
de explicagdo é importante para modelos que procuram um padrao uniforme de decisdo do consumidor. No modelo aqui apresentado
hé parametros para capturar, pelo menos em parte, a psicologia do consumidor nesta tomada de decisdo.Um parametro para isso
é a probabilidade de ser pego em um dado més (p) que explica a influéncia da vizinhanga no comportamento do individuo. Outo
parametro é o percentual de fracasso (ser pego antes do retorno do investimento - Pr) que cada consumidor tem. Este pardmetro é
uma caracteristica prépria de cada consumidor. E um consumidor que néo aceita nenhum percentual de fracasso (Pr = 0) ndo vai
furtar energia a menos que a distribuidora seja completamente omissa (p=0). De outro lado um consumidor que aceite qualquer
fracasso (Prp = 1) furtard energia em qualquer caso que se apresente a ele. Como o modelo consegue replicar estes casos que
costumam a ser levantados em questdo quando se levanta a questdo ética, ndo serd abordado mais especificamente esta questao.
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4.3.2 O custo de furtar energia

O custo do consumo adimplente é dado pela multiplicagdo do consumo de energia pelo valor da tarifa, ou
seja:
Custo(Adimplente) = Ey. Ty (4.19)

J& quando o consumidor decide furtar energia existem diversas parcelas a serem consideradas. A primeira
parcela é a instalacdo do mecanismo de furto de energia. E raro que o consumidor tenha conhecimento técnico
para implementar sozinho um desvio de energia ou uma fraude no medidor de energia. Mas ainda que tivesse
este conhecimento, tal implementacdo demanda algum custo. Este custo de instalacdo do mecanismo de furto
de energia serd chamado Cjj.

Outra parcela importante no custo de furtar energia é que o cliente precisa ainda pagar uma parcela da
conta que ele deveria pagar para ndo levantar suspeita na distribuidora de que ele esta furtando energia. Esta
fracdo do custo da conta regular serd chamada de C'yyq.

O custo de furtar energia e nao ser pego pode ser expresso como:

Custo(Furto) = Cins + Cfra (4.20)

No caso de o consumidor ser pego furtando energia a concessionaria pode cobrar do consumidor uma es-
timativa da energia nao-faturada. Este custo é visto pelo cliente com um custo punitivo pelo seu furto. Na
verdade é apenas uma cobranga retroativa de valores devidos e ndo pagos. Este custo serd chamado de C,,,.
Como por forga de resolugdo da [82] o valor de Cp,, néo ultrapassa o valor da energia nao-faturada pelo
consumidor, o valor de C), pode ser tomado como uma fragdo do valor da energia nio-faturada (K,,). Um
valor razodvel é assumir que C,, é 80% da energia néo-faturada.

H4 ainda mais uma parcela referente ao custo da energia que o consumidor vai pagar regularmente apds ser
pego pelo furto de energia. Esta parcela serd chamada de Cygq.

4.3.3 Horizonte de tempo de analise

O tempo é relevante na analise de custo do furto, pois uma das variabilidades que podem ocorrer é o momento
em que o cliente é pego furtando. Outra relevancia para o tempo nesta andlise é que o ambiente de negbcios
pode mudar com o tempo. Assim a distribuidora pode mudar o nimero de equipes fazendo inspegdes e mudar
a forma de calculo de Cy,. A expectativa de beneficio do pode ser limitada por condi¢oes do consumidor.
E o caso do consumidor que utiliza um imével alugado e tem em consideracio que pode sair do imével ao final
do contrato atual (ainda que de fato venha a renovi-lo). Em virtude disto é definido um horizonte de tempo
em que é analisado o interesse ou ndo de furtar energia. Este horizonte serd expresso como N meses.

Com este conceito de horizonte de analise os custos podem se reescritos como:

N
Custo(Adimplente) = Z Eyi.Toi (4.21)
i=1
N
Custo(Furto) = Cips + Z Clra, (4.22)
i=1
K N
Custo(Pego) = Cips + Z Ctra; + Cpu + Z Clad, (4.23)
i=1 J=K+1

Para este tipo de analise serd avaliado N=12 meses. Este valor sera assumido na simulacido por representar
uma ordem de grandeza do horizonte de analise, um periodo que o consumidor avalia para tomar este tipo de
decisao.

4.3.4 A distribuicao de probabilidade percebida de ser pego

A distribuicao da probabilidade percebida de ser pego é importante para avaliar a viabilidade econémica do
furto de energia. Neste modelo a avaliacdo é discreta e feita a cada més. A probabilidade percebida de ser pego
em um més K dado que néo foi pego em nenhum més anterior é tida como constate e igual a p. A probabilidade
de ser pego no K-ésimo més entao fica:

PP(K)=(1—-p)k1lp (4.24)

Como a analise é feita tendo em conta um horizonte de tempo hé a probabilidade de o consumidor nao ser
pego dentro do horizonte de analise. Esta probabilidade é dada por:
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N
PNP(N)=1-Y (1-p)p=(1-p~ (4.25)

=1

4.3.5 A probabilidade percebida de ser pego furtando energia

A probabilidade de um dado cliente ser pego furtando energia é um pardmetro dificil de avaliar. Tendo em
vista as avaliagbes de perfil que influenciam a escolha das unidades consumidoras a serem inspecionadas mudam

esta probabilidade. Em uma condi¢ao em que a distribuidora inspecionasse os consumidores de forma aleatéria
#insp

a probabilidade de o consumidor ser inspecionado seria Pp = m .
cons

Esta avaliagdo pode ser tomada por parte da distribuidora. O consumidor por sua vez avalia a probabilidade
de ser pego em funcdo do que ele observa em sua vizinhanca. Por isso a probabilidade percebida pelo consumidor
de ser pego em um dado més (p) pode diferir do valor de Pp.

O processo de observacao da vizinhanga é comum. O conceito para isto pode ser descrito como: "o que da
certo para o meu vizinho deve dar certo para mim também". No caso, o sucesso do vizinho também impacta
a percepcdo de o consumidor ser pego furtando. Mas seu impacto serd menor do que se o préprio consumidor
estiver furtando.

Para modelar este comportamento pode ser avaliado o comportamento do consumidor com relacao a eventos
que fagam alterar o valor de p. O primeiro evento que altera o valor de p é o consumidor estar furtando ou um
vizinho dele estar furtando energia. Neste caso a cada més que passa o valor de p decai.

A Tabela 4.3 mostra como a probabilidade percebida varia no caso de um furto de energia. A variagdo muda
se o furto é do proprio consumidor ou de um vizinho seu.

Tabela 4.3: Impacto do furto

Condicao ‘ Variacao da probabilidade de ser pego
Préprio furtando -0,2%
vizinho furtando -0,02%

A Tabela [£.4] mostra como a variagdo da probabilidade percebida no caso de uma inspe¢io no cliente.
A variacdo muda conforme a inspecdo é feita no consumidor ou no seu vizinho. As inspegdes sdo supostas
infaliveis, ou seja, sempre que hd um furto de energia a inspegao localiza. A inspecdo néo gera efeitos sobre os
consumidores no caso de nao haver furto de energia.

Tabela 4.4: Impacto da inspecgao
Consumidor ‘ Detectou furto ‘
Inspecionado +1,0%

Vizinho +0,2%

4.3.6 A percepcgao de risco

O uso do valor esperado como comparagio para avaliar a viabilidade do furto da energia diz que em média
o furto vale ou nao a pena. No entanto os consumidores tem uma aversao ao furto que vai além de querer saber
se "em média"o furto é bom negocio.

Um outro critério para esta avaliagdo é qual a probabilidade de o furto ser um bom negécio para o consumidor
que furta energia. Assim nfo é o valor médio que é usado no critério de comparacdo, mas a probabilidade de
o custo da situacdo com furto ser mais baixo do que o custo do consumo regular. E cada consumidor tem um
percentual de fracasso (Pr) aceitdvel. Este Pr é andlogo ao pardmetro A no modelo de Markowitz [83].

O algoritimo para realizar a anélise de investimento é descrito como:

1. Calcular o valor do Custo(Adimplente) (Equagao |4.21]).

2. Para cada valor de K entre 1 e N calcular o Custo(Pego) (Equagao [£.23).

Se o valor de Custo(Pego) < Custo(Adimplente) entéo calcular PP(K) (equagdo [4.24) e acumular.
Calcular o Custo(Furto) (Equagéo

oro W

Se o valor Custo(Furto) < Custo(Adimplente) calcular o valor de PNP(N) (Equagdo [4.25) e acumular.
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6. Comparar a probabilidade acumulada com 1-Pg. Se a probabilidade acumulada for maior entdo vale a
pena furtar. Caso contrario néo.

A Figura mostra uma superficie da probabilidade de o furto ser uma alternativa interessante para o
consumidor em funcdo de p e K,,. Na figura observa-se que para um K, pequeno é sempre vantajoso para o
consumidor furtar a menos que ele tenha a Pr = 0.
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Figura 4.3: Mapa de viabilidade econémica do furto em fun¢do da probabilidade percebida de ser pego em um
dado més (p) e da fragdo de punicdo da energia nao faturada (Kpu)

A Tabela consolida os pardmetros utilizados na decisdo do consumidor de furtar ou nao energia elétrica.
A tabela também indica quem é o ator principal na determinacgao do valor do pardmetro.

Tabela 4.5: Parametros da decisdo de furtar energia

Parametro Descrigao Definidor
Ey Demanda de energia com restri¢do de renda Consumidor
Ty Tarifa de energia Distribuidora
Cins Custo de instalagao do furto instaladores de gato
C
Efigf Fracao da energia que precisa ser paga Distribuidora
0-40
N Horizonte de andlise Consumidor
Kpy fragdo de punigao Distribuidora

4.3.7 Exemplo de decisao de furtar energia

Para exemplificar o algoritimo de decisdo de furto serd desenvolvido um exemplo. O consumidor em questdao
tem um consumo regular de 150kWh/més. A tarifa de energia elétrica é de $ 0,80/kWh. Desta forma o
Custo(Adimplente) = $120.

O consumidor avalia se para o seu caso vale a pena o furto de energia. Para este consumidor o horizonte
de andlise (N) é de 12 meses. A probabilidade de falha admissivel para ele é de 15%. Para evitar que a
distribuidora detecte logo o furto de energia, o consumidor continua consumindo de forma regular 70% da
energia que o consumidor consumia de forma regular. Assim o consumidor continua pagando uma conta de
$84/més (Cfrq,)-O custo de instalar o desvio de energia(Ciys) é de $75. O K, é assumido como 80%.
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A Tabela [4.6] mostra as probabilidades de o consumidor ser pega a cada més do horizonte de andlise e se
aquele cenario é ou nao favoravel para o consumidor.

Tabela 4.6: Cendrios de deteccao de furto

Més | Probabilidade (%) | Custo ($) | Vale a pena
1 15 1507.80 Nao
2 1,48 1500,60 Nio
3 1,46 1493,40 Nao
4 1,43 1486,20 Nzo
5 1,41 1479,00 Nio
6 1,39 1471,80 Nao
7 1,36 1464,60 Nao
8 1,35 1457,40 N&o
9 1,33 1450,20 Nao
10 1,31 1443,00 Nio
11 1,29 1435,80 Sim
12 1,27 1428,60 Sim

H4 ainda o caso em que o consumidor ndo é pego dentro deste horizonte de andlise. O Custo(Furto) fica
em $1083, o que é um cendrio favordvel ao furto de energia. A probabilidade de néo ser pego PNP(12) é de
83,4%. Assim a probabilidade total em que o furto é interessante para o consumidor é de 86%. De outra forma,
a probabilidade total de o furto ser ruim para o consumidor é de 14%. Neste caso o consumidor escolhe furtar
energia.

4.4 Inspecao de instalacao

A inspecao de instalagoes é umas das formas de atuacdo mais intuitivas para o combate ao de energia.
A inspecao é composta pelo envio de uma equipe ao local da instalacdo do cliente para verificar a existéncia de
de energia ou na medigdo. Esta inspegao pode ser visual (no caso de instalagbes aéreas) ou com
auxilio de instrumentos(no caso de instalagdes subterrdneas ou embutidas) .

A equipe de inspegao vai ao local e realiza procedimentos para a identificagdo de de energia ou
no medidor. No caso de instalagoes aparentes uma inspecgao visual pode ser suficiente para realizar a inspecao.
No caso de instalacdes embutidas pode-se ter o uso de boroscépio, localizador de corrente ou algum outro
instrumento para identificar o desvio de energia.

Para o caso de no medidor o inspetor verifica a integridade dos lacres, se os lacres correspondem aos
lacres colocados na ultima operacao regular, se o medidor estd medindo corretamente quando comparado a um
medidor padrao. Outros procedimentos podem ser realizados conforme a condi¢do encontrada no local.

Este procedimento possui um custo associado (deslocamento de equipe, depreciagdo de equipamentos usados
na inspegao, lacres trocados, procedimentos invasivos que forem necessarios no local, entre outros). Além disso,
tem-se o impacto de imagem da distribuidora mediante o consumidor. O consumidor pode perceber a inspecao
como uma desconfianga de sua conduta.

Quanto a efetividade da inspecao tem-se dois fendmenos que devem ser analisados. Primeiro é o fato de que
pode-se abordar clientes que néo estao furtando energia. Mesmo em ambientes que possuam um alto indice de
de energia pode haver uma fracdo pequena dos consumidores furtando energia. Isso acontece porque o
consumidor que furta energia consome mais energia que um consumidor que ndo furta e tenha o mesmo perfil.
Para poder reduzir o nimero de inspegoes feitas em bons clientes varios trabalhos sdo desenvolvidos de forma a
fazer uma pré-selecao de clientes potenciais furtadores em fungdo de seu perfil social e de seu perfil de consumo
[114].

Outro fato que pode ocorrer é que o inspetor por algum motivo ndo consegue localizar o mecanismo de
de energia. Isso pode ocorrer por limitacao dos recursos do inspetor como também pode ocorrer por uso
de artificios por parte do consumidor (como o uso de instalagdes que sdo removidas na chegada do inspetor
ou a colocagdo de obstdculo que inviabiliza a efetiva inspe¢do) que impedem a efetiva identificacdo do de
energia.

No modelo a inspegao serd sempre efetiva (quando estiver ocorrendo furto de energia este serd encontrado)
e o consumidor identificado furtando serd punido e normalizado.



Capitulo 5

Utilizacao da modelagem baseada em
agentes para avaliacao do potencial de
recuperacao de mercado da
concessionaria

5.1 Introducao

O modelo de mercado de distribui¢do de energia elétrica baseado em agente desenvolvido até agora é capaz
de avaliar um ponto de operacdo. Mas para avaliar o quanto uma ac¢ao é sensivel a variagoes é preciso avaliar
algumas simulacoes diferentes.

Duas fontes sdo possiveis neste modelo e de especial interesse na andlise. Sao elas:

e Variacoes nas caracteristicas dos consumidores.
e Variagdes nas acgdes da distribuidora.

Com as variagOes nas caracteristicas do consumidor é possivel avaliar quao sensivel o mercado consumidor
é em relacdo a acdo da distribuidora. Algumas acoes tem resultado mais dependentes do mercado, enquanto
outras sdo menos dependente de caracteristicas especificas do mercado.

As variagoes na acdo da distribuidora permitem analisar como o mercado é sensivel a estas agdes. Permite
também planejar qual a melhor acdo ou qual a melhor intensidade.

Este estudo de robustez precisa entdao de um arcabougo para conseguir chegar a uma sintese. Para isso
a teoria de Markowitz [83] é um bom ponto de partida. Vale ressaltar no estudo atual é analisado ndo um
portfélio de papeis para investimento, mas acoes de recuperacao de mercado. A linearidade com a quantidade
de agdes ndo é uma hipdtese verdadeira. Assim, o resultado deve ser obtido por simulagéo (o que leva em conta
as nao-linearidades do mercado) e nao avaliar por extrapolacao linear de resultados.

5.2 Inserindo variagoes nas caracteristicas do consumidor

H& duas formas principais de gerar as caracteristicas dos consumidores:
e gerar variacoes aleatérias em torno de uma "curva média"dos consumidores da distribuidora.
e gerar a partir de uma amostra de consumidores reais da distribuidora.

A primeira forma de gerar as caracteristicas é muito pratica por se basear em dados publicos das empresas.
Todo ano as distribuidoras fornecem dados de consumo por classe de fornecimento de seus consumidores. A
analise pode entao ser feita por atores que ndo tenham acesso aos dados individualizados dos consumidores e
que estejam interessados em avaliar oportunidades de negécio com a distribuidora. E o caso de bancos que
possam emprestar dinheiro para as distribuidoras, novos investidores interessados em investir na distribuidora
e também o governo para saber se ha potencial para aumento de arrecadacao.

A segunda forma de gerar os dados é capaz de dar informagoes melhores sobre a distribuigdo dos parametros
caracteristicos do mercado consumidor, mas também exige mais informagdo sobre consumidores individuais.
Esta é uma prospeccao de informagoes que somente é possivel para quem tem acesso as informagoes de consumo
dos consumidores individuais. Este é o caso tipico da distribuidora.
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A melhora da qualidade da informacdo melhora o resultado da andlise, mas deve-se ter em mente que o
objetivo do modelo nao é saber a partir da simulacdo qual o consumidor estd furtando e quanto. O objetivo é
saber qual é o resultado das agoes sobre o mercado. Os dados de saida podem dar indicagoes sobre o perfil do
consumidor que furta, mas nao indicar qual é o consumidor que furta, por mais detalhes que o modelo tenha e
por melhor que seja a qualidade dos dados.

O objetivo de introduzir cendrios com caracteristicas diversas no mercado consumidor é evitar que uma
acao da distribuidora seja favorecida ou desfavorecida por uma configuracdo particular do mercado consumidor
simulado (por exemplo, os consumidores com maior propensdo a furtar energia estdo concentrados em uma
regido geografica).

No caso de um mercado gerado a partir de caracteristicas gerais do mercado em questdao, o que pode ser
feito é gerar as caracteristicas a partir de um valor médio adicionado de uma variavel aleatoria. Os valores
da varidvel aleatéria podem ser gerados por uma fungdo pseudo-randdmica. Neste caso é possivel reproduzir
as caracteristicas do mercado iniciando a simulagdo com a mesma semente aleatéria. Uma vantagem é criar
situagdes comparaveis quando forem geradas variagoes tanto na composi¢cdo do mercado consumidor, quanto na
acao a ser tomada pela distribuidora de energia.

No caso de um mercado gerado a partir de amostras de consumidores reais o que pode ser feito é usar uma
nova amostra retirada do universo de consumidores. Claro que, neste caso, as opgoes de amostra sdo mais
limitadas e dependem do acesso a informagdes dos consumidores. Também neste caso é interessante manter as
configuragoes de mercado para tornar as diferentes a¢es de recuperagao de mercado comparaveis.

5.3 Inserindo variacoes nas agoes de recuperacao de mercado.

Para agoes de recuperagao de mercado também existem variagoes a serem avaliadas. No caso de inspecoes,
o numero de inspecdes feitas em um més é um pardmetro que precisa ser variado. Esta variagdo permite avaliar
como se comporta o lucro da distribuidora conforme muda o nivel de inspecoes.

Neste caso o resultado de lucro é o lucro total da empresa. E o resultado deve ser tomado de forma
comparativa. A comparagdo deve ser feita entre o estado atual e o estado que se estd analisando. O resultado
da simulacéo ja leva em conta os efeitos das sucessivas revisoes tarifarias. Deste modo a comparacao de resultados
ja fica mais proxima da realidade. O lucro por unidade de inspecao realizada também é um indice de utilidade
duvidosa. Neste caso a inspegdo nao é necessariamente um investimento, uma vez que apds a primeira revisao
tarifaria o custo das inspegoes passa a ser incorporado a tarifa. Por outro, lado os ganhos auferidos com a
recuperac¢ao do consumidor para o consumo regular também sao incorporados a tarifa.

5.4 As escolhas dos instaladores de mecanismos de furto de energia.

Na simulagdo de funcionamento da distribuidora foram abordadas as varia¢Ges nas caracteristicas do con-
sumidor e no nivel de acdo da distribuidora. O nivel de acado da distribuidora serd posteriormente escolhido de
forma que atenda a critérios de escolha da mesma.

Outros atores possuem comportamento muito bem definido, como é o caso do Estado. O comum é que o
Estado defina uma aliquota para seus impostos e cobre conforme isto.

Outros atores podem ainda possuir um comportamento diferente em funcdo da atuacao da distribuidora.
Um grupo destes é o de instaladores de mecanismos de furto de energia. Estes instaladores cobram um valor
pelo seu servigo. O valor muitas vezes ndo corresponde a um custo, que em geral é baixo. O instalador estd
interessado em cobrar um valor que maximize o seu faturamento. O valor cobrado pela instalagdo do mecanismo
de furto influencia a decis@o do consumidor de furtar energia. Portanto, quando o valor da instalagao fica muito
baixo o instalador perde faturamento por estar cobrando pouco. Se o valor da instalagdo ficar muito alto o
instalador perde faturamento por fazer poucas instalacoes.

Para poder avaliar qual o valor 6timo de instalacao pode ser feito o seguinte:

e Para cada nivel de acdo de recuperagao de mercado e composicio do mercado fazer simulagbes com
diferentes niveis de preco para a instalacdo de mecanismos de furto.

e Comparar os valores médios de faturamento dos instaladores de mecanismos de furto.

e Assumir como o nivel escolhido para o preco da instalacdo do furto de energia o valor que leva ao maior
faturamento médio.

Neste caso as simulagoes que foram geradas com valores alternativos nao serdo usadas para a avaliacdo de
risco, mas serao descartadas como casos que ndo ocorrerdo na pratica.
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5.5 Tratamento do risco.

O risco é a possibilidade de que o resultado de um negdécio ndo seja o esperado. Quando bem avaliado o
risco pode ser tanto de que o resultado seja melhor ou pior que o esperado.

Quando sao inseridas as variagdes na composi¢do do mercado consumidor comegam a aparecer variagdes no
resultado da agao de recuperacgao de mercado. Esta variacao de resultado é uma forma de representar o risco. O
risco pode ser avaliado pelo desvio padrao dos resultados da simulagao para um dado nivel de inspe¢oes quando
é feita a variacdo na composicao do mercado.

O resultado de um dado nivel de acdo de recuperacao de mercado pode ser entao representado por um valor
médio do resultado o qual representarda o ganho e um valor do desvio padrao do resultado o qual representara
0 risco.

Dentro da teoria de Markowitz [83] o investidor estd interessado em uma composigio que tenha ganhos altos
e risco baixo. Markowitz propoe que para avaliar qual alternativa deve ser escolhida os resultados esperados
devem ser plotados em um grafico de ganho versus risco. E para cada ponto neste grafico avaliar que os pontos
que apresentam menor ganho e maior risco ja estao eliminados como pontos de 6timos, ou seja, como potenciais
boas escolhas para o investidor. Com esta avaliagdo devem restar poucos pontos de operacdo que devem ser
avaliados como 6timos a depender da aversao ao risco apresentada pelo investidor.



Capitulo 6

Aplicacao da metodologia proposta em
estudo de caso e analise de resultados
da simulacao

6.1 Introducao

Anteriormente foi tratado como o modelo de decisdo do consumidor pode ser feito e como pode ser estru-
turado para extrair informagcdes tteis para a gestao de uma empresa de distribuicdo de energia elétrica. Este
capitulo esta voltado a visualizar a forma como tais resultados aparecem a partir das simulagoes.

Algumas informages podem ser obtidas a partir da simulagdo de uma situacdo simples. Outras informacoes
necessitam de um conjunto de simulagdes para poder ser obtida.

6.2 Simulacao de um cenario simples

A simulacdo simples é adequada para avaliar informacoes de uma situacdo especifica. Pode também ser
utilizada em um conjunto maior de simulagdes para levantar caracteristicas globais do mercado de consumo de
energia. Para uma abordagem mais didatica é interessante comegar pelo tipo de resultado que pode ser obtido
com uma simulagdo simples. A figura mostra o mapa de consumidores de uma simulacao simples no qual a
cor de cada consumidor muda de acordo com o estado do consumidor (furtando ou regular)

Figura 6.1: Mapa de consumidores da Agonia Forca e Luz, onde em verde estdo os consumidores adimplentes
e em vermelho estdo os consumidores furtadores de energia elétrica.

A explicacdo de como ocorre a simulagdo simples serd feita com imagens de uma visualizacdo da simulacao.
A visualizacdo é util para compreender como os processos evoluem, mas torna o processamento mais lento. A
simulagao com visualizagao demora cerca de 2 minutos enquanto a simulacao simplesmente necessita de apenas
26 segundos para uma simulagdo de 151 meses. Este é um periodo que permite avaliar o que acontece em 4
revisoes tarifirias (uma vez que a primeira revisdo ocorre no més 6). Este periodo pode ser considerado longo,
uma vez que o controle de uma distribuidora pode mudar antes deste periodo, mas é interessante para ver como
as decisOes impactam no longo prazo e para verificar se nao hé instabilidade nas redugoes de furto de energia.
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O ambiente de simulacdo é inicializado. A cada passo de simulagdo sdo calculados os consumos de cada
consumidor (seja o consumo normal ou o furtador). Também é avaliado para cada consumidor adimplente se é
interessante para ele trocar do estado adimplente para furtador. Com isto é possivel obter um mapa de como
estd o estado dos consumidores. Um exemplo deste mapa é apresentado na Figura

Os dados de cada consumidor individual, mesmo que ndo estejam gravados no arquivo de saida de dados,
podem ser externalizados para andlises especificas.

Os resultados a seguir mostram como o resultado da simulagdo de um cendrio simples se comporta. Sobre
estes resultados é importante num primeiro momento observar a sua semelhanca com o caso real. num segundo
momento a andlise deve ser sobre que tipo de informagao relevante pode ser tirada destes resultados. O passo
de tempo usado na simulagdo é 1 més, pois fazer a analise em um periodo de tempo menor do que este poderia
ter seu sentido prejudicado (apesar de o consumo ser realizado ao longo de todo o més, a fatura e o pagamento
de saldrios sdo mensais, fazendo com que a dindmica dentro do més comece a apresentar outras questoes
que nao estao sendo tratadas). Como a decisdo do consumidor é individual e a quantidade de consumidores da
distribuidora ficticia é relativamente pequena entao as unidades de tarifa, monetéaria e consumo foram escolhidas
para este escopo. A unidade monetdria ($) é o Real, a unidade de consumo é kWh e a unidade da tarifa é Real
por kWh.

Para a empresa como um todo também é feito o levantamento de grandezas globais para a andlise. O total
da energia faturada e o total da energia consumida sdo levantados. Nesta simulacdo é avaliada uma empresa
ficticia denominada Agonia Forca e Luz H As Figuras e é apresentado como evoluem estas grandezas ao
longo do tempo para a a distribuidora ficticia.

Energia injetada mensal na distribuidora Agonia Forca e Luz
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Figura 6.2: Energia global consumida (kWh/més) pelos consumidores da Agonia Forga e Luz ao longo dos meses
de simulagao

Energia Faturada mensal da distribuidora Agonia Forca e Luz
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Figura 6.3: Energia global faturada mensalmente (kWh/més) contra os consumidores da Agonia forga e Luz.
A tarifa de energia elétrica também evolui ao longo do tempo. A variagdo da tarifa ndo ocorre mensalmente,

mas anualmente. A cada 48 meses ha a revisao tarifdria. Nela os custos da distribuidora sdo reavaliados e
a tarifa é recomposta segundo a realidade da empresa. Nos periodos de 12 meses que nao coincidem com a

10 nome da empresa ficticia se deve & devocio mariana do autor e de ser o Santuério de Nsa Sra da Agonia vizinho ao campus
da UNIFEI
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revisdo tarifaria ha o reajuste tarifario, que apenas corrige a tarifa segundo a inflacdo. No caso da simulacao
apresentada a inflacao considerada é de 0,5% a.m.. Na Figura|6.4] é apresentado o grafico da evolugao da tarifa
ao longo do tempo. A curva de tarifa ndo é um dado de entrada, mas uma saida do modelo de simulagao.

Tarifa de energia da distribuidora Agonia Forga e Luz
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Figura 6.4: Evolugdo da tarifa mensal ($/kWh) da Agonia forca e luz ao longo do tempo.

Como o reajuste da renda nao é coincidente com o reajuste da tarifa (estdo defasados de 6 meses) é inte-
ressante observar como a tarifa evolui em relagdo a renda. Na figura [6.5| ¢ mostrado como a tarifa evolui em
- . . T/Ty
comparagao com a renda de uma forma adimensional (—-———).
Ry /Rro
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Figura 6.5: Tarifa adimensionalizada em relacdo a renda

Para avaliar o resultado da empresa ¢ calculado o [EVA] da empresa com o emprego do modelo economico
do mercado elétrico regulado [TAROT] A Figura [6.6] mostra a evolugao do [EVA]ao longo do tempo. As rapidas
variagoes observadas no valor do [EVA] podem surpreender a um primeiro olhar, mas alguns motivos levam a
este comportamento do [EVA]

e A quantidade de clientes da Agonia For¢a e Luz é muito menor do que a quantidade de uma distribuidora
tipica. Assim eventos aleatérios interferem de uma maneira mais visivel no resultado.

e O[EVA]é uma grandeza que tira do faturamento uma série de custos de pouca variagio, pois o objetivo é
ter [EVA] acumulado = 0. Entéo a parte que sobra é praticamente sé a varidvel.

Nas grandezas da distribuidora também se obtém o [NOPAT] O [NOPAT] ¢ importante, pois mostra a ca-
pacidade de a empresa pagar suas obrigagbes de juros e dividendos. A partir de uma andlise de capabilidade
é possivel levantar o quanto de pagamento mensal de juros é possivel garantir com uma dada probabilidade.
Essa capacidade de garantir as parcelas mensais de juros pode ser utilizada para definir a parcela do capital
total disponivel para a empresa que é fornecido na forma de empréstimos. Isso é relevante por conta do custo
de capital ser mais alto quando captado na forma de agdes. Entdo tomar agoes que tornem o [NOPAT| mais
estavel é interessante, pois permite operagoes que tornam o custo de capital da empresa mais baixo. Mas como
o [WACC] regulatério é definido para o conjunto das empresas distribuidoras do pafs, entdo o ganho de custo de
capital pode ser revertido para os acionistas que podem ganhar mais dinheiro aplicando menos em agao. Isso
torna a empresa mais rentdvel e interessante aos olhos dos investidores (atuais e potenciais).
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EVA mensal da distribuidora Agonia Forga e Luz
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Figura 6.6: Evolugdo do EVA mensal ($) da Agonia Forga e Luz ao longo do tempo.

No resultado desta simulacao mostrado na Figura a partir do més 80 o impacto de agoes de furto sao
bem pequenas. Apéds a terceira revisao tarifaria as duas curvas se tornam coincidentes. Isso mostra que as agoes
de recuperagao de mercado (inspegdes) tomadas contra o furto foram eficazes. Mostra também que o impacto
da redugao do valor real da tarifa é importante para o comportamento do consumidor.

Energia Faturada mensal da distribuidora Agonia Forga e Luz
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Figura 6.7: Evolugdo da energia injetada e da energia faturada da Agonia Forga e Luz ao longo do tempo.

O resultado de um simulagdo simples é indicado para entender o comportamento da distribuidora em um
cendrio especifico. Mas para o tomador de decisbes é importante saber o quao estavel sdo os resultados em
relacdo as variacoes de parametros do mercado. Por isto, as simulagoes em lote se tornam muito adequadas.

6.3 Simulacao em lote

As simulagdes em lote permitem observar o comportamento da distribuidora em diferentes cendrios variando
um ou mais parametros. Este tipo de simulagdo permite ao tomador de decisdes tomar uma decisdo muito mais
robusta do que a tomada sobre uma simulagao simples. A Figura mostra o fluxograma de uma simulacao
em lote.

Neste fluxograma existem trés tipos de variaveis:

1. As varidveis controladas pelo gerente da distribuidora. E exemplificado pela quantidade de inspecdes
mensais a serem feitas. Esta é a escolha que de fato o analista estd interessado.

2. Varidveis controladas por outros agentes racionais do setor. E exemplificado pelo valor da instalacio do
furto. Os diferentes valores sdo testados e se filtram os resultados em funcdo de qual valor otimiza a
situacao do agente que controla o parametro.

3. Varidveis que ndo sdo controladas. E exemplificado pelas varidveis que qualificam os consumidores. Neste
caso foram tomados 7 distribuigoes pseudo-aleatorias de valores para estas varidveis. Os valores foram
tomados pseudo-aleatérios para que pudessem se repetir por todos os cenarios. Como ndo ha controle
sobre estas distribui¢cdes no caso real a forma de tratar os resultados é com um tratamento estatistico e
tomando decisbes que sejam robustas com relagdo a estes parametros.
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Figura 6.8: Fluxograma da simulagdo em lote

O tomador de decisbes nao estd preocupado apenas com resultados especificos em um dado més, mas com
o desempenho da empresa em um periodo especifico de tempo. Por isso grandezas acumuladas em um dado
periodo sdo mais interessantes do que as grandezas obtidas més a més.

6.3.1 Planejamento das variagoes de simulagao

Para a andlise foi tomado um periodo de 130 meses com a primeira revisdo tarifiria no sexto més. Esse
periodo faz com que a andlise contemple 3 revisdes tarifirias e seja longa o suficiente para indicar comporta-
mentos de longo prazo (o que é caracteristico do investidor do mercado de energia elétrica).Os 130 meses foram
planejados como:

1. 6 meses iniciais para que uma condicao inicial se estabelecesse.
2. 120 meses (10 anos) para observar a efetividade das ag¢oes de recuperagio de mercado.
3. 4 meses além do periodo de 10 anos para observar se a agdo nao é instavel.

As grandezas para simulacao em lote sdo a energia faturada e injetada acumulada no periodo de 130 meses,
o[EVA] acumulado no perfodo de 130 meses e a tarifa de energia ao final do periodo de 130 meses.

Os parametros que estdo sendo variados sdo: a quantidade de inspegdes mensais realizadas, o custo de
realizar um desvio de energia, mudanga nas sementes de geragao de niimeros aleatérios usadas para a escolha
de alguns parametros do modelo. Assim séo feitas as variagbes nas acbes no mercado. A partir do resultado
das simulag¢bes pode-se avaliar qual o nivel de preco para a instalagdo do mecanismo de furto.
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Como o tempo de execugdo de uma simulagéo simples é razoavelmente pequeno (um pouco abaixo de 30s) é
viavel fazer uma escolha relativamente grande de pardmetros e conseguir fazer a simulacdo em lote num tempo
curto. Para o caso em questao foram tomados valores de 0 a 100 para o nimero de inspegdes mensais realizadas,
10 valores diferentes para o custo de implementar a fraude e 7 valores diferentes para a semente de valores
aleatérios. Este conjunto de parametros precisou de cerca de 5 horas para ser simulado.

Na Figura [6.9] estao indicadas as entidades que possuem relacionamento com a distribuidora de acordo com
o previsto na regulacdo do setor [7]. Mas existe uma possibilidade de se formar uma organiza¢do criminosa
para fornecer o servigo de instalagdo dos desvios de energia ou de fraude & medicdo. A existéncia deste tipo
de organizagao dificulta o combate ao furto por permitir um custo de instalagdo do furto mais baixo e uma
instalacdo mais dificil de ser detectada. Esta organizagao nao é formal, mas muitas vezes se encontra indicios
de articulacdo nos agentes que oferecem este tipo de servico. Entao analisar a viabilidade econdémica desta
organizacdo é um resultado interessante e desejado destas simulagoes.

Fornecedores
(kWh injetado)

A

Acionistas o Estado
(EVA.Acumulado) [ Distribuidora " (IR/ICMS)

A

Consumidores
(Tarifa)

Figura 6.9: Entidades regulares interessadas no desempenho da distribuidora

Comecando pelo agente que toma as decisdes na empresa o resultado da simulagdo para os acionistas é
mostrado na figura [6.10f Dadas as condigbes, o acionista nao pode fazer muita coisa neste modelo além de
escolher a quantidade mensal de inspegdes a ser feita. O restante ji estd determinado por outros agentes (como
o 6rgao regulador).

EVA acumulado no periodo em fungéo do nimero de inspecdes.
Custo de inspegéo = $ 40
Custo de instalacéo da fraude = $ 100
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Figura 6.10: Eva para a Agonia Forga e Luz para um custo de instalagdo de furto de energia de $100

6.3.2 O instalador de furto otimizando sua condicao

A Figura[6.11] mostra o valor de custo de instalagdo do mecanismo de furto que maximiza o faturamento do
instalador do em funcdo da agdo da distribuidora para recuperar mercado. O instalador deve escolher o
valor para a instalagdo que maximiza a média do seu faturamento. Assim, o resultado que deve ser considerado
para cada nivel da acao de recuperacao de mercado, deve ser aquele que maximiza o faturamento do instalador
de de energia.

Para cada valor de instalagdo de furto sado feitas simulagées para todos os valores considerados para a
instalagdo de furto. Depois de realizadas as simulacbes, sdo escolhidas para cada quantidade de inspecgoes
mensais qual o valor de instalacdo do furto que maximiza o faturamento dos instaladores de furto. Estes valores
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sao mostrados na figura[6.11} Em seguida os resultados sdo filtrados de forma a considerar apenas as simulagoes
que consideram o valor de instalacdo de furto que maximizam o faturamento dos instaladores de furto.
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Figura 6.11: Custo de instalagdo do furto que maximiza o faturamento da organizagdo criminosa.

Uma das caracteristicas de modelos baseados em agentes sdo os comportamentos emergentes. No caso da
distribuidora de energia existe uma quantidade de inspeg¢des a partir da qual em algum tempo futuro o
de energia cessa. Na Figura [6.11] este limiar ocorre no ponto de minimo valor de instalagio do que para
o mercado da Agonia Forca e Luz ocorre em cerca de 8 inspegoes mensais. Abaixo do limiar a estratégia dos
instaladores de furto ¢ manter os consumidores interessados em continuar instalando mecanismos de [furtd de
energia. Para quantidades de inspe¢do acima do limiar o interesse do instalador de furto é maximizar o seu
faturamento enquanto os consumidores estao interessados em furtar energia. Este limiar ndo depende de uma
uniformidade de caracteristicas para acontecer. Tanto que os consumidores da Agonia Forca e Luz, que ndo sdo
todos iguais, apresentam esta propriedade. E as 7 variagdes de mercado apresentam esta propriedade (ainda
que ndo garantido ser o mesmo ponto para todas as variantes do mercado).

O limiar sendo um ponto que o comportamento do mercado muda nao quer dizer que seja um ponto de
otimo. A distribuidora pode operar abaixo e acima do limiar de comportamento de mercado. A seguir sera feita
a analise de quais sdo os pontos 6timos de operagao da distribuidora na visao dos diferentes agentes interessados
no setor.

A figura [6.12] mostra como fica o faturamento dos instaladores de furto em fungdo do nimero de inspegoes
mensais feitas pela distribuidora. Existe um trecho inicial em que o aumento do nimero de inspec¢oes aumenta o
faturamento dos instaladores de furto. Neste trecho o aumento do nimero de inspegbes beneficia os instaladores
de furto. Isso ocorre até aproximadamente o mesmo ponto de minimo do valor 6timo de instalagdo do mecanismo
de furto. Depois deste valor o faturamento comega a cair. Neste trecho é que o aumento do niimero de inspegoes
enfraquece a posicao dos instaladores de furto de energia.

Faturamento acumulado no periodo
pela organizag&do criminosa em funcéo do niimerode inpegdes.
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Figura 6.12: Faturamento dos instaladores de mecanismo de furto de energia
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6.3.3 Avaliando o resultado para os diferentes agentes
O Estado

O Estado tem interesse nas distribuidoras especialmente por meio dos impostos cobrados. Estes impostos
sao divididos em federais (representado pela CSLL e IRPJ) e estaduais (representado pelo ICMS). A Figura
[6.13| mostra o ICMS arrecadado acumulado e a Figura[6.14] mostra os tributos federais arrecadados acumulados.

ICMS total arrecadado
em fungéo do numero de inpegdes.
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Figura 6.13: Impostos estaduais da distribuidora considerando a maximizagdo do faturamento da organizacao
criminosa
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Figura 6.14: Impostos federais da distribuidora considerando a maximizac¢ao do faturamento da organizagao
criminosa

A figura [6.15 mostra o plano de Markowitz com todos os pontos simulados. A ferramenta proposta por
Markowitz talvez nao seja a mais adequada ao descrever o objetivo de arrecadagao do governo, pois o governo
nao é um investidor que est4 arriscando seu capital no empreendimento. Mas o problema causado pelas restrigoes
orcamentarias que engessam os gastos do governo faz com que o panejamento de uma receita mais garantida seja
de maior interesse do que o planejamento de uma receita que apresenta um valor esperado (estatisticamente
falando) maior, mas com uma varianga maior. Dentro deste contexto é que a aplicacio da ferramenta de
Markowitz faz sentido.

A figura [6.16] ¢ uma simplificagao da figura [6.15] em que sdo retirados pontos que nao apresentam potencial
de serem Otimos.

A arrecadagdo de impostos possui uma grande variagdo na faixa correspondente a niveis mais baixos de
acdo de recuperacio de mercado. Conforme as agoes vao aumentando a variagdo também reduz. As variagoes
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Figura 6.15: Plano de Markowitz para a arrecadacao de impostos federais
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Figura 6.16: pontos de possivel 6timo para a arrecadacdo de impostos federais

maiores abrem possibilidades de ganhos maiores, ainda que em média o ganho seja menor, a menos de um trecho
perto de uns 4% - 5% de inspe¢oes por més, onde hd uma média alta e uma variagdo pequena.

Para avaliar a situacdo do governo os resultados sao colocados num plano de Markowitz como mostrado na
Figura [6.15] Neste plano a arrecada¢do média e o desvio padrao da arrecadagdo estdo dispostos de forma a
facilitar a visualizagdo do impacto da escolha da quantidade mensal de inspegoes sobre a arrecadagao. Os pontos
em vermelho sdo as opgbes potencialmente étimas para o governo. Para maior destaque os pontos de possivel
otimizagdo para o governo federal sdo dispostos numa figura sem os demais pontos de operagao na figura

A Tabela[6.1]reune os pontos com potencial de serem 6timos para o governo. Se estes pontos forem observados
na Figura[6.15]é notério que os pontos onde o furto é estdvel apresentam maior expectativa de arrecadagao para
0 governo, ainda que com um desvio padrao maior. Isso indica que a menos que o governo seja muito averso ao
risco, sao estes pontos que ele deseja que a distribuidora escolha.

Tabela 6.1: Pontos de otimizacao de arrecadagao para o governo

Situagao ‘ Quantidades de inspe¢des mensais
Furto estavel 3,4
Limiar 8

Furto em declinio 16,20,22
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O consumidor

Para o consumidor a tarifa é um parametro crucial. Se a distribuidora opera bem consegue entregar a energia
com qualidade a uma tarifa médica. Por tanto analisar a tarifa final é um modo de avaliar como a estratégia
de combate ao furto impacta o cliente a longo prazo. A Figura 6.17 mostra como fica a tarifa em fungdo do
nimero de inspe¢des mensais.

Tarita final
em fungéo do nimerode inpegdes.
Custo de inspegio =$40
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Figura 6.17: O valor da tarifa ao final do periodo de anélise.

A oscilagao do valor final da tarifa é grande até que o nimero de inspec¢des passe de 12 inspecoes por meés.
Acima disso o desvio padrdo da tarifa é pequeno e a média sobe quase linearmente. Este comportamento é
esperado ja que com pouca influéncia do furto no resultado do valor da tarifa a tarifa passa a ser mais influenciada
pelo custo das inspegoes.

Colocando os dados de tarifa num plano de Markowitz é obtida a Figura Atencao deve ser tomada
aqui, pois o objetivo do consumidor é minimizar a tarifa (ndo maximizar). Por conta disso tarifas menores
podem ter desvios padroes maiores.

Plano de Markowitz para Tarifa de energia
para investimento em inspegdes
Custo de inspe¢do =$ 40

Média ($/kWh)
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Figura 6.18: Plano de Markowitz para a tarifa de energia ao final do periodo de anélise

O valor da tarifa continua perturbado mesmo quando é ultrapassado o limiar de 8 inspecdes mensais. E
porque mesmo com o furto tendendo a acabar em algum momento o tempo necessario para isso pode ocorrer
depois da terceira revisao tarifaria. Se o periodo de andlise fosse maior de forma a englobar a quarta revisao
tarifaria (pelo menos 150 meses) poderia ser observada uma redugio nesta variacao da tarifa final logo ap6s o
limiar de 8 inspe¢oes mensais.

A Tabela [6.2] apresenta os pontos de potencial 6timo para o consumidor. O consumidor apresenta pontos
de potencial 6timo tanto acima quanto abaixo do limiar de inspe¢oes mensais. Mas os pontos abaixo do limiar
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mensal de inspegoes apresentam um desvio padrao muito grande, sendo interessante para os consumidores menos
aversos ao risco.

Tabela 6.2: Pontos de otimizacao da tarifa para o consumidor

Situagao pontos de potencial 6timo
Furto estavel 2,5,6
furto em declinio 15,28,32

Um ponto importante é verificar que a regulagdo do setor elétrico ndo consegue garantir para o consumidor a
menor tarifa, pois esta é fortemente influenciada por um fenémeno nao bem tratado que é o furto de energia. E a
prioridade do regulador foi garantir a viabilidade da distribuidora, pois é mais importante existir a distribuidora
do que ter a menor tarifa possivel.

O instalador de furto

A dita organizagdo criminosa também deve ser analisada.As acoes que os instaladores de furto podem fazer
para otimizar o seu faturamento ja foram consideradas, mas agora serd analisada a consequéncia da decisao
da distribuidora sobre o faturamento dos instaladores de furto. O potencial faturamento da mesma pode
ser avaliado na simulagdo. A figura [6.19] mostra como se comporta o potencial faturamento acumulado da
organizagao criminosa no periodo.

Faturamento acumulado no periodo
pela organizagéo criminosa em fungdo do nimerode inpegdes.
Custo de inspegédo =$ 40
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Figura 6.19: Faturamento da organizacdo criminosa em fun¢do do niimero de inspegdes considerando um custo
de instalacdo de furto de $100

A Figura mostra que o faturamento da organizacdo criminosa inicialmente é crescente com o ntimero
de inspegdes. Isto se deve ao fato de que clientes que eventualmente sdo pegos furtando energia demandam
nova instalacdo de furto de energia. Ap0s esta fase o faturamento da organizacéo criminosa é decrescente com o
aumento do nimero de inspeg¢des mensais. Isso ocorre porque depois de pegos um niimero maior de consumidores
opta por consumir a energia regularmente. Esta fase decrescente comega proxima ao limiar de inspegoes mensais,
indicado que nesta etapa a organizagdo criminosa pode se tornar invidvel por falta de faturamento no final do
periodo. Depois desta fase decrescente vem uma fase de faturamento estavel. O faturamento nesta fase nao
indica que o negécio de instalar mecanismos de furtar energia seja vidvel a longo prazo, mas que o negécio de
instalar furto pode ser viavel por um tempo e depois reduzir até se tornar inviavel.

A Figura6.20| mostra o plano de Markowitz para o faturamento da organizagao criminosa. Os pontos abaixo
do limiar mensal de inspe¢bes mostram faturamento mais alto. Isto é esperado uma vez que hé faturamento
ao longo de todo o periodo de andlise. Os pontos acima do limiar mensal de inspecbes apresenta faturamento
mais baixo e com desvios padrdes menores também. Porém estes pontos devem ser vistos como pontos em que
a organizacdo criminosa serd temporaria. A tabela lista os valores de possivel 6timo para os instaladores de
furto.

A distribuidora tem como decidir seu nivel de inspe¢des. Entao a distribuidora é quem pode decidir pela
sobrevivéncia econdmica ou nao dos instaladores de mecanismos de furto.
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Plano de Markowitz do faturamento da organizagéo criminosa
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Figura 6.20: Plano de Markowitz para o faturamento dos instaladores de mecanismo de furto de energia

Tabela 6.3: Pontos de otimizacao do faturamento da organizacdo criminosa

situacao Pontos de possivel 6timo
Furto estével 45,7
Furto em declinio 10, 13, 14

Os geradores de energia

Os geradores de energia também sao agentes que se beneficiam da boa operacdo da distribuidora. Se a
distribuidora consegue operar com qualidade e com tarifas médicas entao conseguem vender bem o produto dos
geradores de energia elétrica. Se a tarifa se torna muito elevada, a distribuidora vendera pouca energia. O furto
de energia em um primeiro momento é uma forma de aumentar a venda de energia por parte dos geradores,
pois o consumidor sai da restricdo causada pela tarifa e passa a consumir seu desejo. Se o combate ao furto
for veemente pode reduzir muito o consumo de energia elétrica. A Figura [6.21] mostra como fica o consumo de
energia de acordo com o combate ao furto de energia. Na Figura fica claro que para este caso estudado a
variagao de consumo de energia é de no maximo uns 5%. Se pegar a energia consumida apenas no ultimo més
do periodo a queda é um pouco maior.

Energia total injetada
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Figura 6.21: Energia injetada no sistema considerando a maximizacao do faturamento da organizagdo criminosa

Esta pequena variacdo do consumo total de energia corrobora a aproximacao feita no modelo de que a
variacdo do consumo nao afeta o prego da energia vendida pelos geradores. Na realidade o mercado de geracao
de energia elétrica é um mercado de prego livre (mas com contratos de longo prazo para o mercado cativo) que
opera sob um mercado regulado (transmisséo e distribuigdo). Contemplar a dindmica deste mercado é objeto
de estudo de outros trabalhos.
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Plano de Markowitz de energia para investimento em inspecées
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Figura 6.22: Plano de Markowitz para a energia injetada no sistema

Apesar de nao estar contemplada nesta simulacio, a energia excedente pode ser utilizada em expansoes
do mercado consumidor. Somente considerando um crescimento populacional, em dez anos o crescimento do
mercado é de cerca de 5%. Mas a reducao de tarifa pode propiciar também a compra de novos eletrodomésticos
que aumentariam também o consumo dos atuais consumidores.

Colocando os dados da Figura [6.21] no plano de Markowitz é montada a Figura Para os geradores o
desvio padrao da energia injetada ganha sentido de previsibilidade de investimento. Esta previsibilidade permite
que o gerador consiga planejar seus investimentos de forma que permita o atendimento da demanda e também
nao investir em instalagées além do necessario. Para o gerador de energia os pontos de possivel étimo estao
mais afastados do limiar de inspe¢oes mensais do que para outros agentes do setor elétricos.

A tabela[6.4]lista os valores de possivel 6timo para os geradores de energia em fungao do nimero de inspegoes
mensais feitas.

Tabela 6.4: Pontos de possivel otimizacao da energia injetada no sistema
situagao Pontos 6timos
Furto estavel 1,2,4
Furto decrescente 10,12,14,16

O investidor

Reorganizando a figura [6.10]chega-se ao plano de Markowitz. Neste plano sendo conhecidas as caracteristicas
de rentabilidade (média e desvio padréo) do investimento e algumas caracteristicas do investidor (nivel de retorno
sem risco aceito e a aversao ao risco) pode ser determinada a opgdo Gtima para o acionista em termos de niimero
de inspecbes por més. A figura mostra como fica o plano de Markowitz [83] para o caso analisado.

Tabela 6.5: Pontos de possivel otimizacdo para o investidor

Situacio | Pontos de possivel 6timo
Furto estavel 3,4
Limiar 8
Furto decrescente 16,24,34

Os pontos de furto estavel sdo os que oferecem o melhor retorno para o investimento na distribuidora. Porém
sa0 os com maior risco. Os pontos com furto decrescente sdo de um retorno menor, porém apresentam um risco
também menor. O que vai definir qual o ponto 6timo em que a distribuidora vai operar é o nivel de aversdo do
investidor. Um ponto que vale destacar é que o conjunto investidor ndo é um conjunto uniforme.

Dois grupos de investidores podem ser destacados por serem os mais significativos em termos de caracteristi-
cas: 0s que investem para gerir o negécio (sdcios) e os que investem para ter retorno do investimento (credores).
Na realidade os investidores serdo hibridos destes dois papéis [I37]. Os s6cios sdo 0s que menos garantia pos-
suem de conseguir retorno dos seus investimentos, que sdo tipicamente representados por agoes ordinarias. Os
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Figura 6.23: Plano de Markowitz para otimizacdo do EVA da distribuidora

socios tem a capacidade de decidir pela empresa. Entao se eles conseguem um desempenho da empresa maior
do que o planejado podem lucrar com este desempenho acima do planejado. Se ndo conseguirem atingir as
metas planejadas ndo conseguirdo lucro com a operacao da empresa e podem até comprometer ganhos futuros.
J& os credores nao tem poder de decisao nas decisoes cotidianas da empresa. Mas possuem prioridade na hora
de receber o principal e o lucro. Tipicamente estao preocupados com que os sbcios comprometam a liquidez dos
seus investimentos. E facil de perceber que hé investidores mais aversos ao risco enquanto outros sio menos
aversos ao risco. A escolha de qual ponto de operacao é o escolhido para operar a distribuidora é dependente
do equilibrio de forgas entre os grupos de acionistas.



Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Introducao

Neste trabalho apresentou-se uma Modelagem Baseada em Agentes da decisdo de consumo de um cliente
num mercado elétrico regulado em que hé furto de energia. A regulacdo do mercado em que a distribuidora
de energia opera impacta a forma como a empresa é remunerada por seus investimentos, precisando de uma
metodologia prépria para andlise de viabilidade do investimento. O furto de energia é um fenémeno que néo é
apreciado de forma clara e direta na regulagdo [82] [7].

A partir disto descrever o comportamento do consumidor a cada més em func¢ao do cenério por ele observado
foi uma forma relevante de tentar descrever a realidade do mercado varejista de energia elétrica. E o modelo
foi capaz de descrever fendmenos sobre o comportamento do consumidor e sobre fatos conhecido da regulagao
exprimir resultados do consumo de energia e do desempenho financeiro da distribuidora.

O Modelo Baseado em Agentes foi capaz de lidar com nimeros globais da distribuidora como também com
grandezas proprias de cada consumidor. E nio apenas ao final do periodo de andlise como a cada més dentro
do periodo de andlise. Este modelo abre caminho para que sejam feitas analises de evolugao temporal e espacial
do problema de furto dentro da distribuidora.

7.2 Conclusao e contribuicoes

7.2.1 Elementos do Modelo Baseado em Agentes

O fato de o modelo principal do trabalho ser [MBA] ndao impede que os elementos deste modelo sejam
aplicados fora deste contexto. Um exemplo é o modelo feito para a decisdo do consumidor furtar energia. Esse
elemento pode ser usado como base para uma avaliagdo simplificada de quantificacdo de inspegdes mensais que
sa0 necessarias.

Algumas varidveis do modelo sdo muito dificeis de mensurar na prética. E o caso da probabilidade percebida
de ser pego. E neste caso o proprio modelo utilizado é de dificil averiguacdo quanto a sua adesdo a realidade.
Porém partindo de condigoes diferentes foi possivel chegar a resultados préximos, principalmente nas situagoes
em que o furto foi decrescente. Isso indica que algumas varidveis sdo muito importantes na descricdo da dinamica
do mercado, mas sao menos necessarias na descrigao do equilibrio.

7.2.2 Métodos numéricos.

A escolha de basear a andlise em métodos numéricos foi uma escolha de compromissos. Por um lado a
utilizacdo de métodos numéricos permitiu que fenémenos de diferentes naturezas fossem representados em um
mesmo modelo sem maiores dificuldades. Isso aconteceu, por exemplo, com a representagao da inflacdo sobre
os outros bens como um fendmeno continuo e a decisdo de furtar energia que é um fendmeno com impacto
bem localizado. O uso de métodos numéricos permitiu uma analise de sensibilidade do modelo aos pardmetros
da realidade usando técnicas de estatistica. A escolha de métodos numéricos para resolver o modelo também
permitiu que o modelo tenha como saida informagdes que podem suportar diretamente a decisdo dos gestores
da distribuidora.

Por outro lado a escolha de usar métodos numeéricos para suportar o modelo fez com que algumas anéalises
que poderiam ser feitas de uma forma mais geral e assertiva com métodos analiticos (como estabilidade das
solugoes do modelo) ficasse prejudicada. Também um estudo sobre o impacto e relevincia de cada varidvel fica
muito dependente dos valores dos pardmetros usados para representar o mercado.

Uma forma de mitigar futuramente as limitacées por conta do uso de métodos numeéricos é testar o modelo
com diversos valores diferentes para poder levantar as potenciais questoes que podem estar escondidas neste
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modelo. Trabalhar com um modelo analitico também é uma alternativa, mas fica a complexidade de tratar a
dispersao de caracteristicas do mercado e as assincronias de decisao do mercado que foram expressas no modelo
numeérico.

7.2.3 Interesse dos atores.

O modelo de comportamento do mercado consumidor de energia elétrica em funcao do nivel de inspegoes
praticado pela distribuidora mostrou que a distribuidora tem como inviabilizar o furto de energia, mas com um
nivel de inspe¢bes muito acima do praticado hoje.

O modelo de simulagao usado conseguiu relacionar os resultados de areas muito diferentes dentro da empresa.
Correlacionar os resultados de recuperacao de mercado e financeira foi importante para que a analise pudesse
ser mais profunda e abrangente. Com isto também ficaram correlacionadas agoes no nivel operacional com
resultados no nivel estratégico da empresa.

No modelo foram contemplados os interesses de diferentes atores (investidor, credor, consumidor, gerador,
governo e instalador de furto). Este conjunto de atores diversos apresenta também interesses diversos. O
conciliar de interesses de grupos de atores deve ser levado em conta pelo regulador para que as discussoes sobre
regulagao sejam equilibradas e que um grupo nao saia prejudicado sistematicamente pelos demais.

O grupo formado por investidores, geradores, governo e instaladores de furto possuem uma dindmica se-
melhante, apresentado pontos de otimizacdo de resultados préximos. Desta forma o grupo tende a ter um
comportamento coeso, mesmo que nao haja um acordo explicito entre eles. Para que nao haja este comporta-
mento coeso seria necessario que a aversdo ao risco destes participantes fosse muito diferente, caso em que os
agentes passariam a trabalhar para chegarem em diferentes pontos de operagao.

7.2.4 Dados para analise.

O modelo foi capaz de gerar uma quantidade robusta de dados para fazer diferentes analises sobre o panorama
do mercado de energia elétrica. Esses dados podem ser usados para diversos fins, como testar algoritimos de
aprendizado de maquinas. Nao sdo exatamente os dados da realidade (pois o modelo é imperfeito e limitado)
mas é facil e barato conseguir conjuntos de dados completos e variagdes de cenérios.

Hoje em dia com a quantidade de pesquisas feitas em econometria, inteligéncia artificial e outras ferramentas
analiticas, o modelo pode ser usado para fazer um teste destas ferramentas antes de investir em um processo
de melhoria de coleta das informagoes reais. O modelo pode ser utilizado em diferentes etapas do processo de
desenvolvimento das ferramentas econométricas.

e Na capacidade de ajuste da ferramenta com os dados gerados. Como algumas saidas do modelo repre-
sentam o mesmo parametro usado pela distribuidora, os dados do modelo podem ser usados para um
treinamento inicial e ajuste de parametros de aprendizado das ferramentas analiticas.

e No caso de dados incompletos o modelo pode ser utilizado para ser ajustado com o caso real e tentar
completar os conjuntos de dados.

e Modificando um pouco o programa usado para rodar o modelo pode ser usado como um espago para teste
de estratégias de abordagem de mercado. Por exemplo, para testar se uma nova metodologia de selecao
de clientes a ser inspecionados realmente consegue minimizar o problema de furto com a quantidade de
inspecgoes disponiveis por més.

7.3 Sugestao para futuros desenvolvimentos

Alguns desdobramentos podem ser feitos futuramente dentro deste tema.

7.3.1 Validacao

Um trabalho que deve ser feito futuramente é a validagdo do modelo apresentado com os casos reais que
possam ser testados. E néo testar apenas com o caso brasileiro, mas com o de outros paises também. O modelo
foi desenvolvido pensando na realidade brasileira, mas os principios de regulacdo sao basicamente os mesmos
adotados em outros paises.

7.3.2 Desenvolver e testar estratégias de selecao das inspecoes

Para o teste de quantas inspegoes devem ser feitas foi adotada uma estratégia de selecao aleatoria de clientes.
A selegéo aleatéria de clientes é uma referéncia simples de estratégia a ser adotada e possui a propriedade de ndo
beneficiar nenhum perfil de clientes na selecdo. Isso evita a formacdo de aninhamentos de furtadores. Porém
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deve ser possivel desenvolver outras estratégias que ndo formem aninhamentos e que ainda consiga reduzir ou
eliminar o furto de energia com menos inspecoes mensais do que a sele¢ao aleatoria.

7.4 Tornar parametros mais adaptativos para a simulacao

Alguns pardmetros (como o caso do kpy) foram assumidos como tendo valor constante. Porém hé informacao
suficiente na simulacgdo para calcular o seu valor caso a caso.

7.5 Publicacoes do autor

Esta secao trata desta pesquisa e de pesquisas anteriores feitar pelo autor e que sdo correlatas ao tema.
Essas pesquisas estao relacionados ao desenvolvimento de equipamentos para evitar as perdas comerciais.
As pesquisas seguem em duas linhas: evitar o desvio de energia e evitar a fraude na medicao.
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Apéndice A

Listagem do modelo da distribuidora
virtual agonia Forca e Luz

Abaixo esté a listagem do modelo da distribuidora de energia elétrica virtual Agonia Forga e Luz. O modelo
foi escrito em Python.

#Modelo de simulagdo da Distribuidora de energia elétrica Agonia Forga e Luz
from mesa import Agent, Model

from mesa.space import MultiGrid

from mesa.time import RandomActivation

from mesa.datacollection import DataCollector
import random

import math

#Funcdo que retorna a energia faturada (Lida nos medidores)

def FaturamentoGlobal (model):

agent_wealths = [agent.consumo_faturado for agent in model.schedule.agents]

x = sorted(agent_wealths)
#N = model.num_agents
B = sum(x)

return B

#Fungdo que mostra a a energia que precisa ser injetada no sistema.

def Energialnjetada(model):

agent_wealths = [agent.consumo_real for agent in model.schedule.agents]

x = sorted(agent_wealths)
#N = model.num_agents
B = sum(x)

return B

#Fungdo que mostra o quanto dos demais bens o mercado consome

def ConsumoDoResto (model):

agent_wealths = [agent.consumo_resto for agent in model.schedule.agents]

x = sorted(agent_wealths)
#N = model.num_agents
B = sum(x)

return B

#Fungdo que mostra a probabilidade média percebida de um furtador ser pego

def ProbabilidadeDeSerPego (model):

agent_wealths = [agent.probPego for agent in model.schedule.agents]
x = sorted(agent_wealths)

N = model.num_agents

B = sum(x)

return B/N

def TarifaAtual (model):

return tarifa
#Anédlise do investimento na empresa.
def tarot(model):

global despesas

ConsPrev = 0
cenario = 1
try:
ConsPrev = model.ConsFat[-1]

cenario = 1
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52 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-2]
53 cenario = 2

54

55 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-3]
56 cenario = 3

58 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-4]
59 cenario = 4

60

61 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-5]
62 cenario = b5

6

64 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-6]
65 cenario = 6

66

67 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-7]
68 cenario = 7

69

70 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-8]
71 cenario = 8

73 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-9]
74 cenario = 9

76 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [10]
77 cenario = 10

79 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-11]
80 cenario = 11

81

82 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-12]
83 cenario = 12

84

85 except IndexError:

86 pass

87 ConsPrev= ConsPrev/cenario

88 Receita= ConsPrev * tarifa

89 EBTA = (Receita- Energialnjetada(model)*custoEnergia - despesas - Capital/120)*(1-

aliquotaICMS)
90 NOPAT = EBTA*(1-aliquotalR)
91 EVA = NOPAT- Capital*wacc
92 return EVA

01 def tarot_mensal (model):

95 Resultado = []

96 Receita = FaturamentoGlobal (model)*tarifa

97 model .Receita =Receita

98 EBTA = (Receita- Energialnjetada(model)*custoEnergia - despesas - Capital/120)*(1-
aliquotaICMS)

99 model .EBTA = EBTA

100 NOPAT = EBTA*(1-aliquotalR)

101 model.NOPAT = NOPAT

102 EVA = NOPAT- Capital*wacc

103 model.EVA = EVA

104 return Resultado

105

106 def tarot_b(model, tarif):

107 global despesas

108 ConsPrev = 0

109 cenario = 1

110 try:

111 ConsPrev = model.ConsFat[-1]

112 cenario = 1

113 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-2]

cenario = 2

115 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-3]

116 cenario = 3

117 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-4]

118 cenario = 4

119 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-5]

120 cenario = b5

121 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [-6]

122 cenario = 6

123 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-7]

! cenario = 7

5 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-8]
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126 cenario = 8

127 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-9]

128 cenario = 9

129 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat [10]

130 cenario = 10

131 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-11]

132 cenario = 11

133 ConsPrev = ConsPrev + model.ConsFat[-12]

134 cenario = 12

135 except IndexError:

136 pass

137 ConsPrev= ConsPrev/cenario

138 Receita= ConsPrev * tarifa

139 EBTA = (Receita - Energialnjetada(model)*custoEnergia - despesas - Capital/120)*(1-
aliquotaICMS)

140 NOPAT = EBTA*(l1-aliquotalR)

141 EVA = NOPAT- Capitalx*wacc

142 return EVA

143 #3333 333333355558888888888888883333333335555558888888883333333333335SSFSSSSEEEEE883333888

144 #A primeira classe é do observador. Possui o controle geral da simulacgédo.

PO 2 P EEERREEEEEERREEEEEEEREEEEREEEEREEEEEEEREEEREEEREEEREEEEEEEERREEERREEEEREEEEEEERREERR R RN

146 class Agonia(Model):

147 """A model with some number of agents.

148 def __init__(self, N=156, width=100, height=100 , seed=1, NumeroInspecoes=400,
CustoInspecao=40, CustoInstalacaoFurto=100, group=10):

149 global tarifa

150 global Rodas

151 global PrecoDoResto

152 #global tarifalmnicial

153 global inflacao

154 global custolnspecao

155 global clns

156 global custoEnergia

157 global custolnspecao

158 global inflacao

159 global aliquotaICMS

160 global Capital

161 global wacc

162 global fracaoFraudavel

163 global Kpu

164 global aliquotalR

165 global FatOrgCrim

166 global PercentualDeFurto

167 HHHAAAARHHAHARH AR A AR HBH AR B R AR AR A BH AR AR R BHARAH BB AR R H BB AR R R B R R R R AR H R BB R R RSB R RS S 1 H
168 ###Inicializagdo de valores iniciais do sistema f:2:2:3

160 HHHAHAAHHHAHHAHAHAHABH AR AHABH AR AR A BH AR AR HBHBRAHBRARRAH B R AR RAR B R AR AR B R AR AR AR R R R R B R RS 1 H
170 #8888 8 888 8833333333335 5588888888888883333333333355555FSSSSTTTEEEET3333333335555888

171 # Propriedades Gerais

el R EEEEREREEEREEEEREREEEREEEREEEREEEREEEREEEEEEEEREEEEERERRREREREEEREREREREREREEREEEEEERERERERERER R

173 custoEnergia=0.20

174 #custoInspecao = Custolnspecao

175 #inflagdo mensal

176 inflacao = 1.005

177 #inflacao = 1.000

178 #Aliquota de ICMS

179 aliquotaICMS = 0.30

180 self .ICMS =0

181 #Aliquota devido a IRPF e CSLL

182 aliquotaIR= 0.34

183 self .IR = 0

184 Capital = 100000

185 #Custo mensal do capital

186 wacc=0.0802

187 custoInspecao = Custolnspecao
188 #Custo de instalagdo do mecanismo de furto de energia
189 #cIns = 100

190 cIns = CustolInstalacaoFurto
191 fracaoFraudavel =0.3

192 Kpu=0.8

193 #Energia total injetada no sistema
194 self .Energia = 0

195 #E S 8833333335555 8888888888833333333355555558888SSSEEEETI33FFFSSSSSSEE8888
196 # FungbSes para obtengdo de dados globais do modelo

S EEEEREEREEEEEREEREEREEREREEEEEEEEREEREEEEEEEEREEEEEEEREREREREEREREREREREREREEEEEEEEREERRRERRRRR R
198 inspecionar=[]

199 self.ConsFat=[]



APENDICE A. LISTAGEM DO MODELO DA DISTRIBUIDORA VIRTUAL AGONIA FORCA E LUZ 62

200 self .ConsReal = []

201 self .FaturamentoOrgCrim =0

202 FatOrgCrim=0

203 self .TarotMensal = []

204 self .LimitePassos=N

205 #Cria um consumidor para cada posigdo no grid.

206 self .num_agents = width*height

207 #Cria o grid onde ficam os consumidores espacialmente. As bordas s&o abertas, néo
toroidais.

208 self.grid = MultiGrid (2*width, 2xheight, False)

209 #Varredura aleatdéria dos consumidores

210 self.schedule = RandomActivation(self)

211 #determina o nimero de meses da simulagdo em bath

212 Rodas = 0

213 self.running = True

214 tarifaInicial = 0.35

215 tarifa = tarifalnicial

216 self.tarif =0

217 PrecoDoResto = 1

218 despesas=0

219 #Nimero de inspegdes por més

220 self .NumIns = NumerolInspecoes

221 #variaveis do Tarot

222 self .Receita = 0

3 self .EBTA= O

| self .NOPAT = 0

5 self .EVA = 0

6 #registra o EVA acumulado

227 self .EVA_Acumulado = 0

228 # Create agents

229 random.seed (seed,2)

230 #Cria consumidor em posigdo determinada

231 for Xcor in range(width): #range (self.grid.width):

32 for Ycor in range(height): #range (self.grid.height):
3 a = Consumidor ((Xcorx*height + Ycor), self)

234 #print ((Xcor*height + Ycor))

235 self .schedule.add(a)

236 # Adiciona os consumidores regularmente um em cada célula do grid

2 if (group==0):

3¢ self .grid.place_agent(a, (Xcor, Ycor))

239 else:

240 self.grid.place_agent(a, (math.floor(Xcorx*(1+(1/group))), math.floor (Ycor
*(1+(1/group)))))

241 self.datacollector = DataCollector(

242 model _reporters={"Energialnjetada":Energialnjetada,"FatGlobal": FaturamentoGlobal,
"Tarifa":TarifaAtual, "EVA":tarot},

243 agent_reporters={"faturamento": lambda a: a.consumo_faturado, "Adimplente": lambda
a:a.adimplente,"ConsumoReal": lambda a:a.consumo_real, "Renda": lambda a: a.receita, "
ConsumoReal": lambda a: a.consumo_reall)

244 #Revisdo tariféaria

245 def Revisao(self):

246 global tarifa

247 global cIns

248 global custoEnergia

249 global custolnspecao

250 #tarifa = (Energialnjetada(self)/ FaturamentoGlobal(self))*tarifaInicial*(inflacaox*x*
Rodas)

251 tentativas = 0

52 if tarot_b(self,tarifa) >0:

3 pass

54 print("acima")

5 while (tarot_b(self,tarifa)>0):

6 tarifa = tarifa - 0.01

257 if (tarifa < 0.01):

break

[CEY)
a o

NN N

[CEY)
o
o

259 else:

print ("abaixo")

61 while (tarot_b(self,tarifa)<0):
tarifa = tarifa + 0.01

63 if (tarifa >200):

64 print (’Erro de tarifa’)
if (tentativas >0):

266 print (’0 consumo é de:’ , FaturamentoGlobal (self))
break

68 else:

tarifa = 0
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tentativas = tentativas +1
cIns = cIns*(inflacao**12)
custoEnergia = custoEnergia*(inflacao**12)
custoInspecao = custolnspecao *(inflacao**12)

print (tarifa)
#Reajuste de tarifa de energia elétrica
def reajuste(self):
global tarifa
global clns
global custoEnergia
global custolnspecao
tarifa = tarifa*(inflacao**12)
cIns = cIns*(inflacao**12)
custoEnergia = custoEnergia*(inflacao**12)
custoInspecao = custolInspecao *(inflacao**12)

EEEEEEEREREREREREREREERERERRERERREREREREEEEEREEREREREREREREEREERERERRREEEREEEEREREEREREEEREEERRERER R R R R R
; # fungdes de recuperagdo de mercado

EREREEEEEEEREEEREEEREEEEREREEEREEREEREEEEREEEEREREEREEREEERREEEEREREEREERREEREEREEREEREEREEEEERER R R

def Inspecao (self):
global despesas
global inspecionar
global custolnspecao

despesas = despesas + custolInspecao*self.NumlIns
inspecionar=[]
inspecionar = random.sample(range(self.num_agents), self.NumIns)

#fungdo de passo do observador
def step(self):
’>?’>Advance the model by one step.’’’
global Rodas
global tarifa
global PrecoDoResto
global despesas
global PercentualDeFurto
despesas =0
#Inflagdo aplicada ao prego do resto dos bens.
PrecoDoResto = PrecoDoResto*inflacao
# Realiza agdes de recuperagdo de mercado
self .Inspecao ()
#Avanga o passo nos agentes e coleta os dados.
self .schedule.step ()
self .datacollector.collect (self)
self .Energia = self.Energia + Energialnjetada(self)
self.tarif = tarifa
self .EVA_Acumulado = self.EVA_Acumulado + tarot(self)

self .ICMS = self.ICMS + (FaturamentoGlobal(self) * self.tarif - Energialnjetada(self)=*

custoEnergia - despesas)*(aliquotaICMS)

self .IR = self.IR + (FaturamentoGlobal(self) * self.tarif - Energialnjetada(self)=*

custoEnergia - despesas)*(l1-aliquotalICMS)=*(aliquotalR)
self.ConsFat.append (FaturamentoGlobal (self))
self.ConsReal.append (Energialnjetada(self))
self .FaturamentoOrgCrim = FatOrgCrim
self .PercentualDeFurto = 1-(FaturamentoGlobal(self) / Energialnjetada(self))
self .probPegoGeral = ProbabilidadeDeSerPego (self)
if (FaturamentoGlobal(self) * self.tarif)>0:
FatGlob = (FaturamentoGlobal(self) * self.tarif)
else:
FatGlob= 0.001
self .Result = tarot_mensal (self)
#self .Receita = self.Result [0]
self .PercentualDeEVA = tarot(self)/FatGlob
#Incrementa o nimero de passos ja executados.
Rodas =Rodas+1
#verifica se jad passou pelo limite de passos para execugdo em batch.
if Rodas==self.LimitePassos:
self .running = False
#Faz o reajuste das tarifas de energia elétrica.
if math.fmod (Rodas ,48)==6:
self .Revisao ()
elif math.fmod(Rodas,12)==6:
self .reajuste ()

EERREEREEEEEREREREEEEEREEEREREEEEREEREEEEEEEEREREEREEREEEEREEREEREEREERREEEEREEEEEREEREREREEERRRREEREER R

#Esta & a classe que representa os consumidores. E uma dnica classe que representa todos os
consumidores. Diferentes comportamentos podem ser obtidos por variagdo dos parédmetros em

cada uma das implementagdes.

EREREEEEEEEREREREEEEREEEREEEEEREREEEEEEEEREREEREEEEEEREEEEEEREEREEEEEEEEEEREEREEEEREREEEREE RN

class Consumidor (Agent):
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""" An agent with fixed initial wealth."""
def __init__(self, unique_id, model):
super (). __init__(unique_id, model)
#define pardmetros do agente
#self .wealth = 1
# pardmetros de desejo de consumo de energia
self.desejo = random.random() *40+580
self.saciedade = 200*(random.random() +1)
# paré@metros de desejo de consumo dos demais bens
self.desejoResto = random.random()*4000+8000
self .saciedadeResto = 3000*(random.random()+1)
#receita disponivel para consumo. N&o conta aqui despesas obrigatdérias, compromissos
de longo prazo e poupanga
#self .receita= 500+1500*random.random ()
self .receita= 1000+1500*random.random ()
#Inicializa varidveis que registram o consumo
self.consumo_faturado =0
self.consumo_resto=0
self.consumo_real=0
self .probPego = 0.07*random.random ()
# probabilidade aceitadvel de perder dinheiro. Estad associado ao risco aceitavel pelo

consumidor.
self .probPerda = 0.20*random.random()
self .adimplente = True
self.otimizado = True

#fragdo de energia faturada fraudada que passa desapercebido pelo sistema de regras de
direcionamento de inspecgdes.
self .Kfur = 0.7
#histérico de consumo (faturado e real)
self.consF=[]
self.consR=[]
#Nimero do consumidor
self .numConsumidor= unique_id
#Horizonte de tempo de andlise do cliente para a decisdo de furtar (em meses)
self .N = 6
#Variaveis de tempo de fraude para evolugdo da probabilidade de ser pego.
self.tempoFraude = 0
self .pego= False
HHAHHHAARH AR A HBARHBASH B AR B H AR AR B AR HBAAHBER SR AR R HBHSHH
#####Consumo de energia
HUEARHHAARHEABHBARHBAASH B AR B H AR AR BARHBRAHBEAHHAARHBRAHH
def Consumo (self):
global tarifa
global PrecoDoResto
#self .consumo_faturado = self.desejo - self.saciedadex*tarifa
self.consumo_faturado = ((self.desejo/self.saciedade)-(self.desejoResto*tarifa)/(self.
desejoResto*PrecoDoResto)+(self.receitaxtarifa/(self.saciedadeResto*(PrecoDoResto**2))))*(
self.saciedadexself.saciedadeResto*(PrecoDoResto**2)/(self.saciedadeResto*(PrecoDoResto
*%2) +self.saciedadex*(tarifa**2)))
self.consumo_resto =((self.desejoResto/self.saciedadeResto)-(self.desejoxtarifa)/(self
.desejoxtarifa)+(self.receita*PrecoDoResto/(self.saciedade*x(tarifa**2))))*(self.saciedadex
self.saciedadeResto*(tarifa**2)/(self.saciedade*(tarifax*2)+self.saciedadeResto*(
PrecoDoResto**2)))
if (self.consumo_faturado<0 or self.consumo_resto < 0)
self.otimizado = False
else:
self.otimizado = True
if self.consumo_faturado<O:
self.consumo_faturado=0
if (self.adimplente):

self.consumo_real = self.consumo_faturado
else:
self.consumo_faturado = self.consumo_faturado * (1-self.Kfur)
self.consumo_real = self.desejo
self.tempoFraude = self.tempoFraude +1

if self.Kfur<0.98:
self .Kfur = self.Kfur+0.01
self.consF.append(self.consumo_faturado)
self .consR.append(self.consumo_real)
HHHHHHHH BB BB AR BB SG BB RRRR R RS RS R BB BB B BB BB BB S S S
#####Reajuste dos rendimentos do consumidor
HHHHHHHH BB BB AR A BB S R BB RRR R R RS S S BB BB B BB R BB SRS
def dissidio(self):
self.receita = self.receita*(inflacao**12)
self .saciedade = self.saciedade#1.061677812
self .saciedadeResto = self.saciedadeResto #1.061677812
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EE A EEEEEREREEEREEEREEEERREEEREEEREEEEREEEREEEEREREERREER R
110 # Consumidor avalia se vale a pena ou ndo furtar energia

ERERERERERERERERERERERE R ERER R R R R R
def avaliaFurto(self):

111
412

413 # if (self.probPego>random.random()) :

114 # self .adimplente = False

415 global FatOrgCrim

116 self.atualizaProb ()

417 if (self.adimplente):

118 probTotal = 0

419 ConsPrev = 0

120 #previsdo de consumo

421 try:

422 ConsPrev = self.consF[-1]

123 cenario = 1

424 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-2]

125 cenario = 2

126 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-3]

127 cenario = 3

128 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-4]

42¢ cenario = 4

130 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-5]

431 cenario = 5

132 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-6]

133 cenario = 6

134 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-7]

435 cenario = 7

136 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-8]

437 cenario = 8

438 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-9]

139 cenario = 9

440 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[10]

141 cenario = 10

142 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-11]

143 cenario = 11

144 ConsPrev = ConsPrev + self.consF[-12]

445 cenario = 12

146 except IndexError:

447 pass

148 ConsPrev= ConsPrev/cenario

149 Cpu=0

50 for j in range(1 ,((self.N)+1)):

151 #custo se for pego no més j

452 CustoPego = (cIns+j*ConsPrev*(l-fracaoFraudavel)*tarifa+(self.N-j)*ConsPrevx*
tarifa+j*ConsPrevxfracaoFraudavel*tarifa*Kpu)

453 ProbPegoRodada = (self.probPego)*((1-self.probPego)**x(j-1))

154 if (CustoPego>ConsPrev*tarifaxself.N):

455 probTotal =probTotal + ProbPegoRodada

156 #custo de ndo ser pego no horizonte de analise

457 CustoPego = (cIns+self.N*ConsPrevx(l-fracaoFraudavel)*tarifa)

158 ProbPegoRodada = ((1-self.probPego)**(self.N))

159 if (CustoPego>ConsPrev*tarifa*self .N):

460 probTotal =probTotal + ProbPegoRodada

161 #Se o risco for aceitavel -> Furta

462 #print (self.numConsumidor ,probTotal, CustoPego, ConsPrevxtarifa*self.N)

163 #ProbTotal -> Probabilidade de o furto n&do valer a pena

164 if (probTotal<self.probPerda):

165 self.adimplente = False

166 FatOrgCrim= FatOrgCrim+clIns

467 self.calculaProb ()

168 def atualizaProb(self):

469 pass

170 def calculaProb(self):

171 #Evolugdo por experincia proépria

472 if (self.adimplente ==False):

A73 self .probPego = self.probPego - 0.002

474 if (self.probPego<0):

475 self.probPego = 0

476 if (self .pego):

1

self .probPego = self.probPego + 0.01
if (self.probPego>1):
self .probPego = 1
#Evolugdo por experiéncia dos vizinhos
neighborhood = self.model.grid.get_neighborhood (
self .pos,
moore=True,
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184 include_center=False)

185 for consulta in neighborhood:

186 pass

487 neighbor = self.model.grid.get_cell_list_contents([consultal)
488 #try:

189 if len(neighbor) >0:

490 if (neighbor [0].adimplente ==False):

191 pass

492 self .probPego = self.probPego - 0.0002
193 if (self.probPego<0):

194 self.probPego = 0

195 if (neighbor [0].pego==True):

196 pass

497 self .probPego = self.probPego + 0.002
198 if (self.probPego>1):

499 self .probPego = 1

500 #except:

501 pass

502 self .pego= False

503 pass

504 #print (self.numConsumidor ,self.probPego)

LR S22 PR EEEEEEEEEEEREEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREEEEEEREEERE
506 #Fungdes legadas estdo aqui para ver sintaxe de escrita

507 #HHHA ST SSSSSSSSSSETEEEEEE88888

508 def move (self):

509 possible_steps = self.model.grid.get_neighborhood(
510 self.pos,

511 moore=True,

512 include_center=False)

513 new_position = random.choice(possible_steps)

514 self .model.grid.move_agent (self, new_position)
515 def give_money(self):
516 cellmates = self.model.grid.get_cell_list_contents([self.pos])

517 if len(cellmates) > 1:
518 other = random.choice(cellmates)
519 other.wealth += 1

20 self.wealth -= 1

21 HHARHARBARHARAARHARHARAABHRBHABHARAR BRI BHA R AR BHA RS RS
522 #####Rotina de passo do consumidor

23 HHERHARHARHARHARHABHABHABHABHRBHABHR BB BHABHRBRRRHRRAS
! def step(self):

5 global inspecionar

6 global despesas

7 # The agent’s step will go here
528 self.Consumo ()

29 #print (self.consumo_faturado)
30 if math.fmod (Rodas ,12)==0:

531 self.dissidio ()

532 self.avaliaFurto ()

#Rotina de recuperacgdo de mercado

try:
#procura se o consumidor atual estd na lista de inspegSes . Se ndo estiver gera um
erro que faz pular a rotina de recuperacgdo do cliente.
536 inspecionar.index(self.numConsumidor)
537 #normaliza o cliente.
538 self.adimplente = True

539 self .pego= True
540 #Calcula a multa a ser aplicada.

541 for temp in range(-self.tempoFraude , 1):

542 despesas = despesas - (self.consR[temp] - self.consF[templ)*tarifa*Kpu
543 self.tempoFraude =0

544 except ValueError:

545 pass
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Apéndice B

Listagem do programa para o
tratamento dos dados de simulacao em
lote

Abaixo estd a rotina para o tratamento dos dados da simulacdo em lote da distribuidora virtual de energia
Agonia for¢a e Luz. Esta rotina foi escrita em R.

# Na linha de comando do R digitar ’source("TrataDados.R")’ para rodar aplicativo
#abre arquivo de saida de dados para o programa

sink ("TrataDados.out")

rawdata<- read.table("DadosAgonia.cvs",header=TRUE,sep=",")
Cinsp<-50

InspVal<- c(40)
Fur<-¢c(50,100,150,200,250,300,350)
InspNum<- c
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,
34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,
65,66 ,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,
96,97,98,99)
#gera e grava os graficos
for (Cinsp in InspVal){
for (CInsFur in Fur){
#Grafico de EVA
png(filename=paste ("EVA-CustoInspeg&do",Cinsp,"CustodeInstalagdodaFraude",CInsFur,".png"))
boxplot (EVA.acumulado~Inspecoes ,data=rawdata,subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&CInsFur==

Custo_da_Instalag8o_do_Furto,main = paste("EVA acumulado no periodo em fungio do nimero de
inspegdes.\n Custo de inspeg8o = $",Cinsp,"\n Custo de instalagio da fraude = $",CInsFur)
,ylab="EVA acumulado ($)",xlab="Nimero de inspegdes por més (1)")

dev.off ()

#Grafico de Tarifa

png(paste ("Tarifa-CustoInspegdo",Cinsp,"CustodeInstalagdodaFraude",CInsFur,".png"))
boxplot (Tarifa~Inspecoes ,data=rawdata,subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0&CInsFur
==Custo_da_Instalag8o_do_Furto,main=paste("Tarifa final em fung&o do numerode inpeg¢des.\n

Custo de inspegdo = $",Cinsp,"\n Custo de instalag8do da fraude = $",CInsFur),xlab="Namero
de inspegdes por més(1)", ylab="Valor final da tarifa ($/kWh)")
dev.off ()

#Grafico de ICMS

png(paste ("ICMS-CustoInspecgdo",Cinsp,"CustodeInstalagdodaFraude",CInsFur,".png"))

boxplot (ICMS~Inspecoes ,data=rawdata,subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes >0&CInsFur==
Custo_da_Instalag8o_do_Furto,main=paste("ICMS arreadado acumulado no periodo em fungio do

nimero de inspecgdes.\n Custo de inspecgdo = $",Cinsp,"\n Custo de instalagdo da fraude = $"
,CInsFur) ,xlab="Nimero de inspegdes por més (1)", ylab="ICMS acumulado ($)")
dev.off ()

#Grafico de IR

png(paste ("IR-CustoInspegdo",Cinsp,"CustodeInstalagdodaFraude",CInsFur,".png"))

boxplot (IR~Inspecoes ,data=rawdata,subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0&CInsFur==
Custo_da_Instalag8o_do_Furto ,main=paste("IR arrecadado acumulado no periodo em fungdo do

67
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nimerode inpegdes.\n Custo de inspegdo = $",Cinsp,"\n Custo de instalagdo da fraude = $",
CInsFur) ,xlab="Nimero de inspegdes por més (1)", ylab="IR acumulado ($)")

38 dev.off ()

39

40 #Grafico de Faturamento da organizag8o criminosa

41 png(paste ("FaturamentodaOrganizag&doCriminosa-CustoInspegdo",Cinsp,"
CustodeInstalagdodaFraude",CInsFur,".png"))

12 boxplot (Faturamento_Organizag8do_Criminosa ~ Inspecoes, data=rawdata, subset=Custo_de_

Inspecao==Cinsp&Inspecoes >0&CInsFur==Custo_da_Instalag8o_do_Furto, main=paste("Faturamento
acumulado no periodo \n pela organizagdo criminosa em fungdo do nimerode inpegdes.\n

Custo de inspegdo = $",Cinsp,"\n Custo de instalag8o da fraude = $",CInsFur),xlab="Nuamero
de inspegdes por més (1)", ylab="faturamento acumulado da organizag&do criminosa ($)")

43 dev.off ()

44 ¥

15}

17 #grafico do percentual de furto de energia pela probabilidade percebida de ser pego

19 png("PercentualDeFurtoPorProbabilidadeDeSerPego.png")

50 boxplot (Percentual _de_Furto -~ Probabilidade_de_ser_Pego, data=rawdata, main="Percentual
de energia furtada pela probabilidade percebida de ser pego",xlab="Probabilidade de ser
pego (%)", ylab="Percentual de furto de energia (%)")

dev.off ()

53 GameOptm<-data.frame (Semente=0,Inspecoes=0,Custo_de_Inspecao=0,EVA.acumulado=0, Tarifa=0,ICMS
=0,IR=0,Faturamento_Organizagdo_Criminosa=0, Custo_da_Instalagdo_do_Furto=0, Energia = O,
Percentual de_Furto = 0, Probabilidade_de_ser_Pego=0,Percentual_de_EVA=0)

54 for (Cimsp in InspVal){

55 for (NumInsp in InspNum){

56 mediaMax <-0

7 VMax<-0

58 for (CInsFur in Fur){

59 subdata <- subset(rawdata,Custo_da_Instalag8o_do_Furto==CInsFur&Inspecoes==NumlInsp
)

60 media <- mean(subdata$Faturamento_Organizag8o_Criminosa)

61 if (media > mediaMax){

62 mediaMax <- media

63 VMax<- CInsFur

64 ¥

65 }

66

67 print ("0i1")

68 #print (rawdata)

69 pring (Vossosososososososososssososossos ")

70 print (GameOptm)

71 #GameOptm<-rbind (GameOptm , subset (rawdata, Custo_da_Instalag8o_do_Furto==VMax&

Inspecoes==NumInsp), deparse.level=1, make.row.names=TRUE)

2 GameOptm<-rbind (GameOptm,subset (rawdata, Custo_da_Instalag8o_do_Furto==VMax&Inspecoes==
NumInsp), deparse.level=1, make.row.names=TRUE)

print ("0ilF")
}

5 %
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78 ##### Graficos com a organizacg8o criminosa otimizando seu faturamento
79 HHEBHARHARHARHARHABHABHABHABHABHABHA BB B AR B AR BRRBHARAS

80

s1 for(Cinsp in InspVal){

82 #Faturamento da Organizagdo Criminosa

83

84 png(paste("Otimizado-FaturamentodaOrganizagdoCriminosa-CustoInspegéo",Cinsp,".png"))

85 boxplot (Faturamento_Organizag8o_Criminosa ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_
Inspecao==Cinsp&Inspecoes >0, main=paste("Faturamento acumulado no periodo \n pela
organizagdo criminosa em fungdo do nimerode inpegdes.\n Custo de inspegdo = $",Cinsp),xlab
="Nimero de inspegdes por més (1)", ylab="Faturamento acumulado da organizagdo criminosa (
")

g6 dev.off ()
88 #Valor da instalagdo do furto de energia

920 png(paste("Otimizado-CustoDeInstalag&doDoFurto-CustoInspeg&o",Cinsp,".png"))

91 boxplot (Custo_da_Instalag8o_do_Furto ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==
Cinsp&Inspecoes >0, main=paste("Custo da Instalagdo do Furto \n em fungdo do numerode
inpegdes.\n Custo de inspeg@o = $",Cinsp),xlab="Numero de inspegdes por més ($)", ylab="

Custo da Instalagdo do Furto ($)")
92 dev.off ()
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93
94 #Eva acumulado
95

96 png(paste ("Otimizado -EVA_Acumulado-CustoInspegdo",Cinsp,".png"))

97 boxplot (EVA.acumulado ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes
>0, main=paste("EVA acumulado da distribuidora \n em fung8o do numerode inpegdes.\n Custo
de inspegio = $",Cinsp),xlab="Nuamero de inspegdes por més(1)", ylab="EVA acumulado no

periodo($)")
98 dev.off ()

99

100 #Tarifa de energia

101

102 png(paste("Otimizado-Tarifa-CustoInspegdo",Cinsp,".png"))

103 boxplot (Tarifa ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0, main
=paste("Tarifa final \n em fungio do nimerode inpegdes.\n Custo de inspegdo = $",Cinsp),
xlab="Nimero de inspegdes por més (1)", ylab="Tarifa final de energia ($/kWh)")

104 dev.off ()

105

106 #ICMS

108 png(paste("Otimizado-ICMS-CustoInspegéo",Cinsp,".png"))

109 boxplot (ICMS ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0, main=
paste ("ICMS total arrecadado \n em fung8o do numero de inpegdes.\n Custo de inspegdo = $",
Cinsp) ,xlab="Numero de inspegdes por més (1)", ylab="Total arrecadado com ICMS ($)")

110 dev.off ()

111

112 #IR

114 png(paste ("Otimizado-IR-CustoInspegdo",Cinsp,".png"))

115 boxplot (IR ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0, main=
paste("IR total arrecadado \n em fungdo do nimero de inpegdes.\n Custo de inspegdo = $",
Cinsp) ,xlab="Numero de inspegdes por més (1)", ylab="Total arrecadado com imposto de renda
$)m"

116 dev.off ()

117

118 #Energia

119

120 png(paste("Otimizado -Energia-CustoInspegdo",Cinsp,".png"))

121 boxplot (Energia ~ Inspecoes, data=GameOptm, subset=Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes>0,

main=paste ("Energia total injetada \n em fung&o do nimero de inpegdes.\n Custo de inspecdo
= $",Cinsp) ,xlab="Numero de inspegdes por més (1)", ylab="Energia total injetada no
sistema (kWh)")
dev.off ()

HAHARHARBABHARARBRABHARAR BB B AR B AR BAR B AR RAR R AR B HARAR S
#####Markowitz para EVA

6 HABHABHABHARHARHABAABHARARBRABHARARBHABHA R AR R RRRHRRAS
127

128 Markowitz<- ¢(0,0,0, TRUE)

e e
NN N NN
a R oW oN

129 for (NI in InspNum){

130

131 sb<-subset (GameOptm,Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes==NI)
132 Mean<-mean (sb$EVA.acumulado)

133 SD<-sd (sb$EVA.acumulado)

134 print ("0i2")

135 Markowitz<-rbind (Markowitz ,c(Mean,SD,NI,TRUE))

136 }

137 Markowitz<-Markowitz [-1,]
138 png(paste ("Otimizado-Markowitz-CustoInspecgdo",Cinsp,".png"))

139 plot (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],xlab = "Devio Padrdo ($)",ylab="Média ($)",main = paste("
Plano de Markowitz para investimento em inspegdes \n Custo de inspegio = $",Cinsp))

140 text (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],Markowitz[,3],pos = 1)

141 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

142 for(b in 1:length(Markowitz[,1])){

143 if (Markowitz[a,1]< Markowitz[b,1] & Markowitzl[a,2]> Markowitz[b,2]){

144 Markowitz [a,4] = FALSE

145 }

146 }

147 }

148 Otimizavel<-c(0,0,0,TRUE)

149 for (a in 1:length(Markowitz[,1]1)){

150 if (Markowitz[a,4]){

151 print ("oi3")

152 Otimizavel <-rbind(Otimizavel ,Markowitz[a,])
153 }
154 ¥
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155 Otimizavel<-0Otimizavel[-1,]

156 text (Otimizavel [,2] ,0timizavel[,1],0timizavel[,3],pos=1,col = "red")
157 dev.off ()

158 }

159

160 HAHBFAHBRABHAHHAHAR BB HBARHAAHAH B SR BAABHAHF R HHRBH A RSB H

161 #####Markowitz para csll

162 HHHABFABFABHAHARHHA BB R HHRRH AR B AR B AR BHRBHAHARBHABHRHHS

163

164 Markowitz<- c(0,0,0, TRUE)

165 for (NI in InspNum){

166

167 sb<-subset (GameOptm,Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes==NI)
168 Mean<-mean (sb$IR)

169 SD<-sd (sb$IR)
170 print("DiQ")
1

71 Markowitz<-rbind (Markowitz ,c(Mean,SD,NI,TRUE))

172 }

173 Markowitz<-Markowitz [-1,]

174 png(paste ("Otimizado-Markowitz-CSLL-CustoInspeg&o",Cinsp,".png"))

175 plot (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],xlab = "Devio Padrdo ($)",ylab="Média ($)",main = paste("
Plano de Markowitz de CSLL para investimento em inspegdes \n Custo de inspecgdo = $",Cinsp)
)

176 text (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1] ,Markowitz[,3],pos = 1)
177 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

178 for(b in 1:length(Markowitz[,1]1)){

179 if (Markowitz[a,1]< Markowitz[b,1] & Markowitz[a,2]> Markowitz[b,2]){
180 Markowitz [a,4] = FALSE

181 }

182 }

183 ¥

184 Otimizavel<-c(0,0,0, TRUE)
185 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

186 if (Markowitzl[a,4]){

187 print ("oi3")

188 Otimizavel <-rbind(Otimizavel ,Markowitz[a,])

189 }

190 }

191 Otimizavel<-0Otimizavel[-1,]

192 text (Otimizavel [,2] ,0timizavel[,1],0timizavel[,3],pos=1,col = "red")
193 dev.off ()

194 #7}

195

106 HHFHHHHHHHBBBAARA BB ARHRRRHHHHHHHH B R B BB BARBRBRRRRS
197 #####Markowitz para Energia

108 HHHAHABHARAHHRHRRAHBHARAH AR AR AR A RH AR AR B R AR AR R R B RS S 1 H

200 Markowitz<- ¢c(0,0,0, TRUE)
201 for (NI in InspNum){

sb<-subset (GameOptm ,Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes==NI)

204 Mean<-mean (sb$Energia)

205 SD<-sd(sb$Energia)

206 print ("0i2")

207 Markowitz<-rbind (Markowitz ,c(Mean,SD,NI,TRUE))

208 }

209 Markowitz<-Markowitz [-1,]

210 png(paste ("0Otimizado-Markowitz-Energia-CustoInspegdo",Cinsp,".png"))

211 plot (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],xlab = "Devio Padrdo (kWh)",ylab="Média (kWh)",main = paste
("Plano de Markowitz de energia para investimento em inspegdes \n Custo de inspegdo = $",
Cinsp))

12 text (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],Markowitz[,3],pos = 1)
13 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

214 for(b in 1:length(Markowitz[,1])){

21

5 if (Markowitz[a,1]< Markowitz[b,1] & Markowitzl[a,2]> Markowitz[b,2]){
216 Markowitz [a,4] = FALSE
217 }
218 }
219 ¥
220 Otimizavel<-c(0,0,0,TRUE)

1 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){
2 if (Markowitz[a,4]){
Otimizavel <-rbind(Otimizavel ,Markowitzl[a,])

IS
SIS

}
}

Otimizavel<-0timizavel [-1,]

[CEY

[SEN)
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text (Otimizavel [,2] ,0timizavel[,1],0timizavel[,3],pos=1,col = "red")
dev.off ()
#3}

HAHHHHBAH AR AR AR BH AR AR AR R AR AR BB R R R R R BHA R H BB R RS R R HHH
#####Markowitz para Tarifa
3 HABHFHAABHARAHAHAR AR AR HHR AR AR AR AR HBH AR R B RA R AR R R HHHHH

235 Markowitz<- ¢(0,0,0, TRUE)
236 for (NI in InspNum){

38 sb<-subset (GameOptm ,Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes==NI)

239 Mean<-mean (sb$Tarifa)

240 SD<-sd(sb$Tarifa)

241 print ("0i2")

242 Markowitz<-rbind (Markowitz ,c(Mean,SD,NI,TRUE))

243

244 }

245 Markowitz<-Markowitz [-1,]

246 png(paste ("Otimizado-Markowitz-Tarifa-CustoInspeg&o",Cinsp,".png"))

247 plot (Markowitz [,2] ,Markowitz [,1] ,xlab = "Devio Padrdo ($/kWh)",ylab="Média ($/kWh)",main =

paste("Plano de Markowitz para Tarifa de energia \n para investimento em inspegdes \n
Custo de inspegdo = $",Cinsp))

248 text (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1] ,Markowitz[,3],pos = 1)

249 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

250 for(b in 1:length(Markowitz[,1]1)){

251 if (Markowitz[a,1]> Markowitz[b,1] & Markowitz[a,2]> Markowitz[b,2]){
252 Markowitz [a,4] = FALSE

253 }

254 }

255 3

56 Otimizavel<-c(0,0,0, TRUE)

57 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

58 if (Markowitzl[a,4]){

59 Otimizavel <-rbind(0Otimizavel ,Markowitz[a,])

60 }

61 ¥

Otimizavel<-0Otimizavel[-1,]

63 text (Otimizavel[,2] ,0timizavel[,1],0timizavel[,3],pos=1,col = "red")
64 dev.off ()

265 #}

[CEY)
1

NN N NN NN
¥

SIS

267 HHBHRARFRARARARARARARARHRAR AR RS R R AR RA R AR AR AR A RRHAH
s #####Markowitz para Organizagdo criminosa
60 HHHHHAHBHBHRHRARFRARARARARARRRARARA R R RS RARA R RS RS A

[T
o0

NN
3

71 Markowitz<- c¢(0,0,0,TRUE)
72 for (NI in InspNum){

74 sb<-subset (GameOptm,Custo_de_Inspecao==Cinsp&Inspecoes==NI)
5 Mean<-mean(sb$Faturamento_Organizag8o_Criminosa)

[CEN)
N

6 SD<-sd(sb$Faturamento_Organizagdo_Criminosa)

277 #print ("0i2")

278 Markowitz<-rbind (Markowitz ,c(Mean,SD,NI,TRUE))

279

280 ¥

281 Markowitz<-Markowitz [-1,]

282 png(paste ("Otimizado-Markowitz-0R_CRIM-CustoInspeg&o",Cinsp,".png"))

283 plot (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],xlab = "Devio Padrdo ($)",ylab="Média ($)",main = paste("

Plano de Markowitz do faturamento da organizagdo criminosa para investimento em inspecdes
\n Custo de inspegdo = $",Cinsp))
284 text (Markowitz [,2] ,Markowitz[,1],Markowitz[,3],pos = 1)

285 for (a in 1:length(Markowitz[,1])){

286 for(b in 1:length(Markowitz[,1])){

287 if (Markowitz[a,1]< Markowitz[b,1] & Markowitzl[a,2]> Markowitz[b,2]){
288 Markowitz [a,4] = FALSE

289 }

290 }

291 ¥

292 Otimizavel<-c(0,0,0, TRUE)

293 for (a in 1:length(Markowitz[,1]1)){

294 if (Markowitz[a,4]){

295 Otimizavel <-rbind(Otimizavel ,Markowitzl[a,])
206 }

207 }

208 Otimizavel<-0Otimizavel[-1,]
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299 text (Otimizavel [,2] ,0timizavel[,1],0timizavel[,3],pos=1,col = "red")
300 dev.off ()

301

302

303 # fecha arquivo de saida

304 sink ()
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