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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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medidor catalogado pela distribuidora para aquela unidade consumidora . 7, 8, 9, 10, 11, 12, 34, 37, 46,
47

I
ICMS Impostos sobre a circulacdo de mercadorias e servigos, cobrado pelos estados. 21
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducéo

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 econdmicas diferenciadas, ndo apresenta uma solugdo Unica para todos
os casos. Algumas acfes sao tradicionais na area, como a inspecao de clientes e a consequente normalizagdo no
caso de encontrar alguma irregularidade.

Porém, ndo ha uma ferramenta de andlise que permita uma avaliacdo mais profunda do problema, que
mostre o impacto das acdes de recuperacdo de mercado ndo apenas com base nas suas premissas de impacto
econdmico, mas também interagindo com 0s mecanismos sociais do mercado.

1.2 Motivacao e justi cativas

Hoje o furto de energia € um problema global. As perdas nao-técnicas globais atualmente representam US$
96 bilh6es no ano de 2017 [1] . N&o estdo uniformemente distribuidas nem sédo predominantemente relevantes
em paises ricos. Estéo principalmente concentradas em paises pobres da Asia (como na india) da Africa (como
na Tunisia e no Egito) e América Latina (como no Brasil). Internamente no Brasil a situacdo é semelhante. Ou
seja, o furto de energia € um problema associado a disparidade sdcio-econémica existente entre os consumidores
de uma dada regido. O problema é menos observado em paises uniformemente ricos (onde todos 0os consumi-
dores tém condi¢do de pagar pela energia consumida) e uniformemente pobres (onde 0s consumidores nem tém
condicdo de pagar pela energia nem pelos bens que consomem energia).

Por entender que esta disparidade socio-econdmica 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 socio-econdmica dentro da area de concessao de uma distribuidof2]. O ranking
de complexidade da ANEEL foi entdo criado para tentar expressar a complexidade encontrada na area de
concesséo de cada distribuidora.

As distribuidoras tém as suas perdas ndo-técnicas repassaveis a tarifa. Este repasse € limitado pelo menor
percentual de perda ndo-técnica das empresas com maior complexidade que a distribuidora. Isso permite que o
regulador incentive a melhoria de gestdo num processo chamagardstick competition.

A Tabela 1.1 mostra a disparidade entre a realidade de operagdo das distribuidoras no Brasil. Esta dis-
paridade faz com que as distribuidoras de energia adotem solu¢Bes diferentes para abordar o problema. A
densidade de energia consumida, o custo das solucdes, a capacidade de pagamento dos consumidores séo fatores
gue acabam impactando na efetividade das solugfes para a questédo do furto de energia. Por isso a analise de
investimento em soluc@es para o furto de energia deve contemplar como esta diversidade impacta na e cacia da
solucdo e como dimensiona-la de forma conveniente.

1.3 Delimitacdo do tema e originalidade

A andlise de investimentos em recuperacdo 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 ag¢Bes contra o furto de energia. No contexto deste trabalho o investimento considerado € no
numero de equipes técnicas de inspecgédo para identi cacao de furto de energia e a normalizacédo do faturamento.

1Distribuidora é entendida como a empresa responséavel pelo servico de distribuicio de energia elétrica em uma determinada
area de concessao. Eventualmente um grupo econdmico detém o controle de vérias areas 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 recuperacdo de mercado deve contemplar todos os agentes envolvidos com
o problema de furto de energia. No negocio da distribuidora que enfrenta o problema de furto de energia os
seguintes agentes devem ser analisados:

Acionistas

Credores
Fornecedores
Consumidores
Governo

Instaladores de desvio

Gestores.

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

Acionistas: Ha lucro extraordinario com esta acéo?

Credores: E garantido o empréstimo feito & empresa?

Fornecedores: Qual a demanda por energia?

Consumidores: Em quanto ca a tarifa de energia?

Governo: Quanto ca o montante de imposto pago?

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

Gestores: Quantas equipes de inspecdo sdo necessdrias/étimas para eliminar o problema do furto de
energia?

A Figura 1.1 apresenta um esquema que reune todos estes diferentes objetivos de cada agente do mercado
elétrico.

O obijetivo deste trabalho é desenvolver modelagem baseada em agentes da decisdo de consumo de um cliente
num mercado elétrico regulado em que ha furto de energia. A modelagem 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 proprias individuais
de consumo) é agregada a resposta do mercado as decisdes da distribuidora sobre o combate as perdas nao-
técnicase entdo avaliado o resultado para os diversos atores envolvidos. Este impacto sera medido no ambito
da distribuidora de energia elétrica regulada, representada através do modelo TAROT. Alguns agentes podem
precisar de uma analise mais ampla para se poder compreender o0 seu real ganho, pois podem apresentar uma
reducdo 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 injetada), pode reduzir o
montante de impostos recolhidos da distribuidora. Porém, a reducédo de impostos pode ser compensada por
novas iniciativas econdémicas que nao 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 chavestergy theft agente-based mod&#ldo retorna documentos com ambos os
assuntos (furto de energia e modelos baseados em agentes).

A introducdo da decisdo do cliente individualmente optar por furtar energia abre uma janela para a questao
comportamental. Sabe-se que a abordagem de olhar apenas para a viabilidade econdmica do furto é simpli -
cadora do comportamento humano. Porém, nesta pesquisa, 0 objetivo ndo é identi car o individuo que furta
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Figura 1.1: Objetivo Geral e objetivos especi cos de cada agente do mercado elétrico.

energia, mas ac¢bes para coibir o furto. Para explicar este comportamento a questdo econdmica € o principal
motivo. Questdes como a moralidade do furto in uenciam 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 viavel do
ponto de vista econdmico. A consideracdo de ver apenas a viabilidade econémica do furto permite avaliar se a
acao contra o furto de energia é e caz.

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

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

Modelo de decisao de furtar energia elétrica por parte do consumidor.

Modelo de demanda limitada pela renda.

Um ambiente virtual para teste de estratégias gerenciais e avaliagdo de impacto. Neste ambiente virtual
séo avaliadas as interacdes entre a distribuidora e os clientes como também as interagdes entre os proprios
clientes.

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

1.4 Metodologia

Modelos econdmicos tradicionalmente procuram analisar um instante do sistema (como ocorre com um
balan¢o), ou, dada uma condicao inicial, analisar como card a condicdo nal do sistema. Para que a analise
seja mais simples algumas hip6teses simpli cadoras séo feitas. Normalmente faz-se hip6teses de que variaveis
além das em estudo terdo um comportamento constante ao longo do periodo em analise.

Esta hip6tese de comportamento constate das demais variaveis é razoavel em alguns casos. Mas no caso em
estudo ocorrem varios fendbmenos 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 condi¢cdes ao longo do tempo foram utilizadas equacdes que descrevem
0 comportamento do sistema econémico durante um curto periodo em que as variaveis ndo-controladas se
comportem de uma forma razoavelmente constante. A cada periodo as variaveis sdo atualizadas de forma
gue o sistema possa acompanhar estas variagbes. O modelo para o comportamento dos consumidores e da
distribuidora sera similar a uma simulagao que evolui temporalmente, mostrando a trajetéria dos parametros de
interesse tanto dos consumidores quanto da distribuidora. A Figura 1.2 mostra como ca 0 uxo da simulacéo
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Figura 1.2: Fluxo de analise do mercado por simulagcéo temporal.

Figura 1.3: Diagrama de uxos econémicos baseado no modelo TAROT

do sistema. A cada iteracdo as varidveis representativas do mercado podem sofrer alteracdes para melhor
representar a dinamica do mercado.

Alguns fendmenos ocorrem de modo aproximadamente continuo (como a in a¢éo), enquanto outros de uma
forma mais concentrada (dissidio de salarios, reajuste/reviséo tarifaria). Estes fenbmenos ocorrem cada um a
seu tempo, criando uma dinamica de resposta do sistema econdmico aos diferentes estimulos.

Esta abordagem permite avaliar a situagdo da distribuidora no tempo nal de andlise, como também em
todos os passos intermediarios e, com isso, veri car a viabilidade de implementar a acdo escolhida (por questao
de uxo de caixa, por exemplo). Por uma questdo de organizacdo do modelo de negdcio de distribuicdo de
energia elétrica, o periodo natural entre passos de anélise € de um més.

Os uxos nanceiros dentro da empresa distribuidora de energia elétrica é representado utilizando-se o
modelo TAROT, como ilustrado na Figura 1.3. Desta forma ca claro o recurso dispendido em cada parcela
(custos, impostos, remuneracéo de capital e Valor Econémico Adicionado - ou Economic Value Added em inglés -
(EVA)). Nesta guratambém cam evidenciados o Lucro antes de juros e impostos - ou Earnings Before Interest
and Taxes em inglés (EBIT) e Lucro operacional descontados encargos nanceiros e despesas ndo operacionais -
ou Net Operating Pro t After Taxes em inglés (NOPAT). A abertura do faturamento nestas parcelas mostra o
guanto alguns dos atores deste sistema estao recebendo (acionistas, governos e fornecedores). Em uma andlise
comparativa entre duas situacbes € interessante observar a parcela de cada ator, ou agente, para avaliar o
interesse do ator em escolher cada situacao.

O mercado consumidor de energia € uma parcela especial deste modelo. Como a analise proposta nesta
pesquisa visa abordar efeitos da interacdo entre consumidores e de cada consumidor com a distribuidora, uma
forma de representar este mercado € utilizando a MBA. Com esta abordagem, inédita, pelo que se sabe, para
este problema especi co, o mercado elétrico regulado tem seu modelo estruturado com base na teoria microe-
condmica.. As interacdes podem ser modeladas e a agregacéo 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 ndo 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 decisédo particular de furtar ou ndo furtar energia.

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

fenbmenos esperados. Da mesma forma como o individuo é in uenciado por seus pares, 0 modelo do individuo
também apresenta parametros que sao in uenciados por sua vizinhanga. Para poder expressar este conceito de
vizinhang¢a o modelo do individuo é introduzido no arcabougo da MBA.

O conjunto em andlise também contempla a empresa de distribuicdo de energia elétrica. A empresa de
energia elétrica opera em um ambiente de monopdélio regulado, o que reduz signi cativamente o seu leque de
opc¢Bes de acdo sobre este conjunto de consumidores. As a¢bes mais globais como a determinacédo da tarifa
de energia elétrica séo limitadas pela regulagdo do monopolio. Nas ac¢Ges individuais, como nas inspecées, a
regulacéo 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 andlise.

A primeira forma de analise é em escolhendo um valor especi co 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 analise € avaliar o desempenho dos indices da empresa para faixas de variacdo dos para-
metros. Os parametros avaliados podem ser de escolha da empresa (como a quantidade de equipes que serdo
disponibilizadas para a realizacdo das inspec¢fes) ou parametros fora do controle da empresa (como o valor da
in acdo no periodo de analise).

O modelo entdo é simulado com os parametros desejados (como o caso do nimero de inspecdes mensais a
ser feito). Estes par&metros ndo precisam ser necessariamente numa vizinhanca 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 simulacdes, os dados séo tratados estatisticamente para que possam ser avaliados.
Esta avaliagdo se faz necesséria, pois hem todos os pardmetros sdo precisamente conhecidos, como é 0 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 o0s parametros de consumo se distribuem
geogra camente . Este tratamento ndo visa apenas a consolidacdo dos dados, mas também para avaliar a
correlacdo entre parametros de entrada e dados de saida e analises de otimizacdo de desempenho da empresa.

O modelo ndo é um modelo de Otimizac¢édo direta, ndo contendo internamente nenhuma fungéo de otimizacéo
de resultado pré-de nida. O modelo é um modelo de simulagédo que permite observar os resultados da empresa
em diferentes situagbes. A questdo de otimizacdo aparece depois de simulado o universo de possiveis valores
de parametros que a empresa e seu mercado podem assumir. A partir destes resultados sdo entdo avaliados os
cenarios em que os agentes estdo otimizando suas escolhas de valores parametros que séo de sua alcada. Com
base nesses resultados sédo 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 de nir qual a solugéo
6tima para o problema do ponto de vista de um dado ator é necessério adicionar a informagdo da sua aversao
ao risco, 0 que nado esta sendo tratado.

Como o problema é tratado de forma em que séo necessérias simulagdes com valores de nidos, pode-se dizer
gue as solucdes encontradas sdo sub-6timas, pois poderia haver uma solucao étima entre os valores simulados.
Porém no caso em analise os valores analisados (quantidade mensal de inspe¢8es) é um valor discreto. Entdo
para este universo a solucdo é otima.

1.5 Estrutura da tese

Esta tese esta 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 esta uma visdo geral do tema com o objetivo do trabalho, sua motivacéo, justi cativas,
originalidade e metodologia.

Em seguida, no Capitulo 2, é apresentado um panorama com os fundamentos econdmicos do monopdlio
regulado do setor elétrico, técnicas que séo aplicadas neste trabalho e abordagens alternativas ao problema de
furto de energia.

No Capitulo 3 é abordada a metodologia e os procedimentos que tratam da formacéo da tarifa de energia
elétrica. O procedimento de regulacéo Tarifaria (PRORET) é apresentado, mostrando o mecanismo de formacgéo
da tarifa nas revisdes tarifarias e como é feita a recomposicdo da tarifa nos reajustes tarifarios.Uma visédo
alternativa esta 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 remuneracdo do
capital. Neste capitulo também sao trabalhados algoritimos para lidar com a formacao de tarifa.

No Capitulo 4 é apresentado o modelo do consumidor. Neste capitulo é tratada a demanda de energia do
consumidor, a deciséo de furtar energia, como o consumidor interage com seus vizinhos e como reage a inspecao.
Todos estes comportamentos sédo 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 analise
deve contemplar a questdo de que nem todos os parametros, principalmente do consumidor, sdo conhecidos.
Desta forma, a andlise deve contemplar o risco ou incerteza destes parametros.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados da simulacdo para uma distribuidora hipotética. Os resultados
sdo analisados mostrando que tipo de resultados podem ser obtidos a partir desta metodologia de analise.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes.



Capitulo 2

Revisao bibliogra ca

2.1 Introducéao

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

A questdo de separagdo das perdas nao-técnicas (Secdo 2.2) e perdas técnicas é uma questdo de muita
discusséo, 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 s&o um tema importante. A principal forma de combater
o furto hoje € a inspecao dos consumidores. Isto € abordado na Sec¢éo 2.2.2.

Para o entendimento de como a regulacdo do mercado atinge a distribuidora é discutido na Se¢édo 2.3 o
PRORET.

Na Secdo 2.4 é apresentado como as ligacgdes irregulares sao tratadas no arcabouco juridico brasileiro.

A Secédo 2.5 apresenta ferramentas para tratamento de cenario que possuem incerteza. Este ferramental
€ interessante pois é uma adaptacdo de ferramentas que ja existem para o0 mercado nanceiro, 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 compreensdo dos comportamentos oriundos da interacdo com 0s seus
vizinhos consumidores.

2.2 Perdas nao-técnicas

No sistema elétrico nem toda a energia gerada € de fato consumida pelo consumidor. Uma parcela dela se
perde no transporte (transmisséo e distribuicdo). E varias sédo 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 ANEEL diferencia as perdas em dois grandes grupos que sao as
perdas técnicas e as perdas ndo-técnicas [7]. A gura 2.1 mostra de forma simpli cada a classi cacdo das perdas
de energia elétrica.

As perdas técnicas sao 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 medicao.
Com a tecnologia atual as perdas técnicas sao inevitaveis. Porém sdo passiveis de serem substancialmente
reduzidas. Esta reducéo de perdas técnicas de energia sdo realizadas a um custo (aumento de se¢éo de cabos e
de nucleo de transformadores, uso de materiais mais nobres, etc.). O aumento do custo para reducao de perdas
a um ganho decrescente leva um equilibrio econdmico em que a energia é entregue ao consumidor a um preco
minimo (preco da geracdo da energia, as perdas e a depreciacdo dos investimentos em mitigacdo das perdas
técnicas).

As perdas ndo-técnicas (também chamadas de perdas comerciais) sdo de nidas por complementariedade,
ou seja, sdo as perdas devido a fatos ndo intrinsecos ao processo de transporte de energia. Da de ni¢do de
perda ndo-técnica ca claro que é um tipo de perda com causas diversas, tanto em niimero quanto em causa.
As principais causas de perda n&o-técnica séo o furto de energia e a fraude na medi¢do. O furto de energia é
caracterizado pela ligacdo do cliente diretamente a rede de distribuicdo de energia sem que esta ligacdo passe
pelo medidor de energia elétrica. A fraude na medic&o é caracterizada pela manipulacdo do medidor de energia
para que este registre menos energia do que a que de fato é consumida pelo consumidor. Esta é uma distingdo
comum no setor elétrico e também na legislagdo que tipi ca os dois atos de forma diversa. O furto de energia é
tipi cado no Artigo 155 enquanto a fraude é tipi cada no Artigo 171 do cédigo de direito civel. Neste trabalho
os dois crimes serdo tratados indistintamente como furto.
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Figura 2.1: Classi cagdo dos tipo de perdas de energia elétrica.

O furto de energia é mais tratado pelas distribuidoras por ser um tipo de perda nao-técnica de grande volume
e causada por consumidores de ma intencdo. Outras causas de perda ndo-técnica sao erros de faturamento e
inadimpléncia. Como a perda n&o-técnica é de nida por complementariedade, existe muita discussdo sobre
como calcular o que € perda técnica e perda ndo-técnica.

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 ndcleo dos transformadores existentes no sistema. Estes dois efeitos sdo ndo-lineares
e de modelagem exata bastante complexa. Como do ponto de vista histérico as perdas apresentam um com-
portamento estavel [8], 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 distribuicdo. 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] [11] [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 ha um re namento [11] [12] [14] também ao se estimar
as perdas por tipo de equipamento e em funcdo das curvas tipicas de demanda levantadas em campanhas de
medi¢do. A escolha de uma amostra representativa da populacdo [13] também deve ser bem avaliada para a
boa precisdo do método.

Outra linha de autores [15] [16] coloca uma estimativa da perda ndo-técnica para calcular a perda técnica
com o argumento de que a perda ndo-técnica causa um aumento na perda técnica, pois aumenta a poténcia
dissipada nos equipamentos da rede de distribuicdo.

Esta discussdo nao estd livre de interesses econdmicos uma vez que as distribuidoras podem ser penalizadas
por ter uma perda ndo-técnica muito alta. Desta forma a ANEEL ndo acatou as metodologias de estimacao
direta da perda néo-técnica no PRORET][7], 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
acOes de recuperacdo de mercado a serem implementadas.
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2.2.2 Acobes de recuperacdo de mercado

O objetivo de calcular a perda néo-técnica ndo é apenas saber o tamanho do problema. E também tomar
acOes para mitigar o problema. Para que ndo seja indiferente a situacdo para a distribuidora a ANEEL coloca
penalidades tarifarias em funcao da ultrapassagem do montante de perda ndo-técnica que a distribuidora pode
se ressarcir via tarifa.

A distribuidora, por sua vez, precisa tomar acfes para que a perda ndo-técnica reduza e que pelo menos
dentro do limite para que ndo seja penalizada pela ANEEL. Algumas ac8es sédo descritas nas sec¢des a seguir.

Inspecgbes

As inspecdes sdo as agdes mais tradicionais de recuperacdo de mercado. A inspe¢do € mais detalhada na
secdo 4.4. A inspecao representa um custo pela necessidade de enviar uma equipe especializada ao cliente. E
este custo sO apresenta ganhos se a inspecao de fato localizar um furto de energia.

Para melhorar a efetividade das inspec¢des, varios trabalhos foram feitos para tentar identi car consumidores
gue mais provavelmente furtam energia. Para grandes clientes a analise da memdéria de massa do medidor de
energia elétrica € um bom indicador de irregularidades [17]. E uma técnica efetiva, mas, por apresentar custos
com a instalagdo de um medidor com memodria de massa e depois a cada més com a coleta e analise 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 medicao automética [18], [19].

Diferentes algoritimos séo utilizados com este m, como, por exemplo, teoria dos jogos [18], I6gica nebulosa
[20], [21], sistemas especialistas baseados em regras [17],[22], regressfes [23] e redes neurais [24]. Estes algoritimos
visam identi car os consumidores que de alguma forma apresentam per | de serem furtadores de energia. Os
algoritimos também podem priorizar os consumidores a serem inspecionados. Eles ndo respondem,porém, a
pergunta de quantas inspecfes devem ser feitas para atender a um dado objetivo (como a minimizacdo do
montante total de energia furtado).

Outra linha para selecionar os consumidores com maior probabilidade de realizar o furto de energia é analisar
as caracteristicas socio-econdmicas do consumidor [25], [6].

A questéo de dimensionar a quantidade de equipes necessaria para a realizagdo de uma determinada emprei-
tada de inspecdes [26] também ocorre. Este dimensionamento ja parte de uma meta de acdes a ser realizada e
ndo de dimensionar a quantidade de acdes a serem executadas a m de atingir uma meta de perda ndo-técnica.
Para que as inspecdes se tornem de fato efetivas, ndo é necessério apenas melhorar a escolha dos consumidores
a serem inspecionados, mas dar a equipe de inspe¢do um procedimento que permita encontrar o furto quando
este de fato esta presente [27].

Abordagem social

A abordagem da questéo de perda ndo-técnica ndo é exclusivamente feita a partir de inspec8es. Algumas dis-
tribuidoras vém se valendo também de uma abordagem mais social da questdo. Esta abordagem visa melhorar
a relacé@o 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
especi cos receber materiais reciclaveis (latinhas de aluminio, garrafas pet entre outros) e conceder crédito para
0 consumidor na conta de energia elétrica. Esta modalidade é especialmente bem vista em comunidades mais
pobres, onde ndo ha postos de coleta de materiais reciclados.

Outro tipo de abordagem social é a que visa a regularizagao de clientes que ja tem débitos com a distribuidora
[30]. Estas acdes conseguem melhorar a relacdo do consumidor com a empresa, pois muda o status do consumidor
de inadimplente para adimplente (o que "limpa"o nome do consumidor na praca) e oferece um caminho para que
a divida seja paga (a partir de um parcelamento e/ou reducéo 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 balango nanceiro.

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

Novas tecnologias

Sendo o furto de energia um problema tao relevante para as distribuidoras é interessante o investimento em
novas tecnologias na linha de frente para a reducéo de perda nao-técnica. Como existem algumas diferentes
modalidades de manipulagéo indevida de equipamentos de rede, assim também existem diferentes tecnologias
para evitar estas manipulacdes.

Por exemplo, inicialmente o padrdo de instalacdo da entrada do consumidor pode ser rede nido [34], [35]
para coibir o acesso dos implementadores de furto aos pontos em que ocorriam os furtos de energia. Mas, estas
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alteracdes ainda ndo foram su cientes, pois problemas nestes mesmos lugares continuaram a acontecer [36], [37].
Este tipo de solucdo pode ser modelada como um aumento no custo de instalacéo do furto.

O controle de acesso aos medidores e caixas de derivacdo foi melhor controlado. Estes pontos séo de
especial interesse por parte de quem instala o mecanismo de furto, pois € onde se pode fazer a manipulagédo da
medicdo e fazer uma ligagéo direta na rede com mais facilidade e melhor qualidade de conexdo. Para isto foram
desenvolvidos lacres [38] [39] e fechaduras[40] eletrénicos. Estes equipamentos possuem vantagens sobre seus
similares mecanicos. No caso do lacre existe o registro do lacre acessado para veri cacédo na sede da distribuidora
de que o lacre continua sendo o mesmo e que nao foi violado. A fechadura eletrdnica possui um codigo mais
complexo que a mecénica. Além disso possui memdria dos ultimos cédigos de acesso, permitindo que haja a
conferéncia se alguém tentou abrir o fecho indevidamente. Ha também uma versdo do fecho eletrénico com
abertura remota, para que o fecho somente seja aberto com comando do Centro de Operado de Distributéo
(COD). Esta solucéo pode ser modelada com um aumento do custo de instalagdo e uma alteracéo no algoritimo
de selecao dos consumidores que vao ser inspecionados de forma a levar em conta a sinalizagcéo dos dispositivos
de campo.

Solug6es que implementam um balango energético para identi car qual rede de distribuicdo esta sofrendo de
problema de furto [41], [42], [43], [44] também foram testadas. Uma vez identi cado o furto de energia, agbes
séo tomadas: blindando a medicdo, externalizando a medicdo [45], [46], [47] [34], [48] e instalacdo de itens de
seguranca [49], [50]. O balanco energético pode ser modelado na selecdo de consumidores a serem inspecionados.
J& a externalizacdo da medicdo e outros itens de seguranca podem ser modelados como um aumento do custo
de instalagéo.

A implantagdo de medigcdo com leitura remota também é uma solugédo abordada [51], [52]. Com a leitura
remota dos medidores se ganha com a reduc¢éo dos custos de leitura e melhora de informacao para os algoritimos
de identi cacdo de furto. Para reduzir os custos de implantacédo da rede de telemedicdo os medidores passaram
a car agrupados [53].

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

Mesmo com o desenvolvimento de solu¢des que protejam o medidor, também foram desenvolvidas solugdes
gue tornam o medidor mais robusto a fraude [55], [56], [57] . Isto € importante pois em Vvarios lugares ndo ha
espago para a implementacdo de solugBes de protecdo que exijam mais espaco. Este tipo de solucdo pode ser
modelada como um aumento do custo de instalacdo do mecanismo de furto.

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 ligag&o 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. Ja a solucdo de "poluicdo"da rede pode
ser modelada com uma alteracdo do processo de o consumidor ser identi cado e punido, pois neste caso o
consumidor ser "pego"furtando energia independe de uma inspecao.

2.3 Formacao de tarifa

A formacéo da tarifa de energia elétrica, pelo 6rgdo regulador, possui principios simples. A tarifa deve ser
tal que o faturamento da distribuidora seja su ciente para pagar as despesas e ainda promover um lucro justo
para o acionista (que seja capaz de incentivar o investimento, mas nao onere desnecessariamente o consumidor).
Mas por trds deste conceito aparentemente simples ha muitos detalhes que séo discutidos junto & ANEEL e ao
Ministério de Minas e Energia (MME).

O consenso entre MME, ANEEL e as distribuidoras esta contido no PRORET. O PRORET sera mais
discutido na sec¢do 3.2. O PRORET é dividido em mdédulos. Cada mdédulo trata de um tema especi co. Para a
formacéao de tarifas é relevante 0 médulo 2 do PRORET:

Médulo 2 - Reviséo Tarifaria Peridédica das Concessionarias de Distribuicdo de Energia Elétrica

Submddulo 2.1 - Procedimentos Gerais

Submadulo 2.2 - Custos Operacionais

Submd@dulo 2.3 - Base de Remunerac¢@o Regulatéria
Submédulo 2.4 - Custo de Capital

Submaddulo 2.5 - Fator X [65]

Submaddulo 2.6 - Perdas de Energia
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Submddulo 2.7 - Outras Receitas
Submaddulo 2.8 - Geracéo Prépria de Energia

Na estrutura do PRORET nem todos os submddulos foram publicados. Alguns temas séo relevantes no
cenario de uma revisao tarifaria, mas ainda ndo houve consenso sobre o assunto. O PRORET néo contempla
apenas o processo de revisdo tarifaria das concessionarias de distribuicdo de energia elétrica (que é a parte mais
visivel pelo consumidor). Abrange também as permissionarias e pequenas distribuidoras (casos minoritarios no
pais) e também as etapas de geracgdo e transmissdo. O PRORET possui muitos mecanismos de estimulo para
gue as distribuidoras melhorem seus servicos tal como os procedimentos do fator X. O PRORET também sup&e
gue o consumo passado de energia é igual ao consumo futuro de energia. Esta hipétese é muito razoavel para
mercados maduros e estaveis. Porém, para mercados em desenvolvimento, ou em momentos em que a tarifa
apresenta uma grande variagdo, esta hipotese ca muito enfraquecida.

Para poder fazer estudos e analises das distribuidoras foi desenvolvido uma modelo econémico que simpli ca
estes mecanismos de formacao de tarifa chamado TAROT. Neste modelo ndo estdo presentes mecanismos como
o fator X (que afeta o reajuste anual da tarifa), limites de perda ndo-técnica na composicéo da tarifa quando
da revisdo tarifaria. Esta ndo € uma preocupacao atual pois o rank de complexidade apresenta a mesma ordem
do rank de perdas. Desta forma o limite de perda ndo-técnica acaba ndo tendo efeitos. Limites de custo por
operacdo e equipamento de nidos no manual de contabilidade (este muito importante na implementagédo do
Yard Stick no PRORET) sdo tomados como fonte de valores para a simulacao.

O TAROT lida com o furto de energia ao considerar o custo de energia considerando a energia injetada e
para ratear o custo considera a energia faturada. A parte de avaliar o quanto de energia estd sendo desviada
ca por conta do MBA.

Uma conceito basico no modelo TAROT ¢€ a otimizacao de investimentos [66], pois 0 investimento otimizado
permite uma relagdo 6tima de investimento e retorno tornando a tarifa minima. Os investimentos podem ser
em diferentes areas da distribuidora: qualidade de energia [67], [68], [69], [70], [71], [72], [73], [74], avaliacdo de
novas tecnologias [75], etc.

O modelo TAROT néo sé analisa os riscos de investimento e a otimizagéo de tarifa. O TAROT procura
visualizar os uxos nanceiros para avaliar como cam distribuidos os excedentes de valor [69], [76], [70], [77]

. Com o TAROT também pode ser feita uma avaliacdo de politicas publicas [78], [79], [80]. A andlise de risco
€ uma preocupacéao inerente a analise de investimento. Por essa conta 0 TAROT também aborda esta questéo
[81], [67].

2.4 Ligacoes irregulares

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

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

Como alternativa a tratativa judicial ha a tratativa administrativa. Este caminho esta amparado na Re-
solucdo 414 da ANEEL[82], em especial no Capitulo XI. Neste capitulo estdo de nidos quais sédo as ligacdes
irregulares e como pode ser cobrado o cliente em fungdo da estimativa de energia néo faturada.

Estas estimativas podem ser de variadas formas (por exemplo em fung¢do do consumo posterior ou em funcéo
de uma medicdo scal colocada antes do auto de infracdo). 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 € um processo mais rapido, menos oneroso e
gue gera resultados mais positivos para a distribuidora. Além disto, a tratativa administrativa € melhor para a
imagem da distribuidora mediante o consumidor.

2.5 Anadlise de risco

O investidor é um ator que tipicamente aceita riscos com a perspectiva de retornos nanceiros atrativos. Mas
ndo esta interessado em assumir um risco demasiadamente alto em relagdo 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
sdo 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 aleatéria. E o retorno da carteira de investimento
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sera uma soma dos retornos ponderada pelo investimento em cada papel. Para minimizar o risco do investidor,
a varianca da variavel aleatéria representativa da carteira devera 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 acdes e papéis de crédito.

A teoria de Markowitz possui um conceito simples, mas apresenta di culdade de se levantar e estimaa,
priori, certos parametros utilizados em seu modelo (como o caso de correlagBes cruzadas). A simpli cagédo, em
certos casos, pode extrair uma politica de investimento que possa ser melhor compreendida pelos investidores
[86]. E o caso estudado em que é estudado apenas a quantidade de inspecdes que devem ser feitas.

Outros arcaboucos tedricos 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 ha uma vantagem para um dos jogadores. Porém a base
desta procura esta 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 ca mais complexo de ser demonstrado caso
exista. J& a proposta de Markowitz possui a vantagem de conseguir procurar acées otimizadoras, mesmo que
ndo haja o equilibrio de Nash.

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

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

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

2.6 Representacdo dos consumidores num modelo baseado em agen-
tes

O mercado consumidor de uma distribuidora de energia elétrica ndo 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
interagcfes entre consumidores s@o capazes de in uenciar seu comportamento. Para considerar estas nuances do
comportamento do consumidor ndo € su ciente representar o conjunto de consumidores com uma equagao de
demanda de energia e uma equacgéo que represente o grau de furto de energia na area de concessao da empresa
distribuidora.

Para representar a situagdo de con ito de interesses entre os diferentes atores (distribuidoras, consumidores
regulares, consumidores furtadores) existem alguns arcabougos teéricos que podem ser avaliados. Um possivel
arcabouco teodrico para tratar do conjunto dos consumidores € a teoria dos jogos [98]. As estratégias determinadas
como Otimas ou vencedoras nesta teoria sdo robustas, pois consideram que os demais jogadores estao fazendo
o melhor que podem para o seu interesse. O que diculta para a aplicacdo desta teoria neste caso € que a
descricdo 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 arcabouco tedrico que pode ser considerado é a MBA [3]. Este arcabouco é mais genérico,
permitindo trabalhar em situac6es em que ndo ha equilibrio de Nash. Por trabalhar com uma situacdo mais
genérica, a MBA ndo tem representac6es muito especi cas de seus elementos. Por conta disso o responsavel
pela modelagem da realidade precisa realizar um trabalho descritivo maior comparado com outros arcaboucgos
mais especi cos. Esta generalidade também di culta a postulagdo de teoremas gerais sobre o modelo.

A MBA possui aplicagdo em varios ramos do conhecimento. Ha aplicages da MBA em &reas como o
planejamento de servigos de educacgédo [99], [100], servicos de emergéncia [101], evolucdo de regras sociais [102],
ocupacédo de espacos [103], [104], [105], politicas sociais [106], [107], [108], [109], [110], gestdo de conhecimento
[111], ecologia [112], [113], [114], uxo de pessoas [115], [116], comportamento de equipes esportivas [117],
logistica [118], [119] trafego em redes de computador sem o [120] e comportamento legal [121].

Na area de aplicacdes ligadas ao setor elétrico a MBA também é muito aplicada, principalmente em aplicacdes
ligadas a redes inteligentes [122], [123], [124], e veiculos elétricos [125]. Todavia, o desenvolvimento da MBA
para o problema objeto desta pesquisa € inédito.
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Como a MBA é voltada para simulagfes, é natural que haja linguagens de programacéo voltadas para a
implementacéo 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 criancas 0s conceitos basicos
de computagdo. Por conta disto € uma linguagem muito didatica e que permite, mesmo para programadores
iniciantes, que fagam programas com funcionalidades simples. Também € uma linguagem que ndo exige que o
programador que preocupado em alguns formalismos tipicos de outras linguagens.

Outros ambientes foram desenvolvidos para trabalhar com MBA. Como a linguagem de referéncia se tornou
0 JAVA, varios ambientes se basearam na estrutura desta linguagem. Dentre estes se destacam 0 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 estdo 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 versdo de JAVA adaptado a MBA. Para os
casos em que seja necessario um poder computacional maior, o Repast conta com uma versdo adaptada para
minicomputadores e uma versdo de C++ adaptada a MBA. O Repast possui também uma interface gra ca
para programacao. Apesar de gra ca, a inteface ndo € muito intuitiva, exigindo que o programador tenha muito
conhecimento dos processos subjacentes.

O Anylogic é um produto comercial. Em muitas coisas parece uma evolugdo do Repast. Mas além de um
suporte mais pro ssional, 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 exibilidade 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 € um projeto "open
source"que consiste numa extensdo do Python para dar suporte a MBA. O projeto MESA em si € um conjunto
bastante leve de rotinas. E como é feito integralmente em Python pode se bene ciar das vantagens da linguagem,
como ferramentas de programacdo, ambientes de trabalho, integracdo com servidores web, além de um vasto
suporte nativo a funcbes de analise matematica e estatistica.

Em todos estes projetos h4 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 2.2 mostra de forma resumida os elementos basicos de um modelo baseado em agentes,
gue serdo descritos em seguida.

2.6.1 Tartaruga

Tartaruga ou agente € o elemento mais evidente na MBA. A Tartaruga pode se mover pelo espaco de nido
para a simulacdo. Também pode mudar suas propriedades. Estas avaliacdes de mudanca de posicdo e de
propriedades séo avaliadas a incrementos discretos de tempo chamados de passo. Os agentes possuem funcdes
gue identi cam que agentes estdo em sua vizinhanca (de nida a partir de uma distancia). Os agentes podem
se relacionar com outros agentes especi cos através das ligacdes.

Apesar de a descri¢cao do agente possuir bastantes propriedades, estas sédo genéricas o su ciente para descrever
diferentes situacdes que vao de simulacdes do comportamento humano [130] a comportamento de cristalizagéo
em metais [126]. A capacidade de representar um fendmeno depende muito da habilidade de quem faz o modelo.

2.6.2 Chéo

Chéo é a regiao onde os agentes podem se deslocar. Os mais simples sdo um reticulado 2D sem restricdo
alguma. Pode ser aberto nas bordas ou formar um anel (sai de um lado e entra pelo outro). Pode conter
informagBes de elevacdo (3D) e até ser associado a um sistema GIS para representar 0 espago em mapas com
restricbes 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, 0 espaco ndo se move.
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Figura 2.2: Elementos basicos de um modelo baseado em agentes.

2.6.3 Ligacao

Alguns agentes possuem ligacGes especiais com determinados outros agentes, mesmo que estejam distantes
(como pais e lhos). Para poder representar este elo especial entre agentes existe o elemento ligacdo. A ligacéo
ndo conecta agentes por proximidade fisica, mas por outros tipos de conexéo.

Em termos de programacéo, a ligacédo 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 ligacéo.

2.6.4 Observador

O observador normalmente nao € explicitamente representado em visualizagdes de MBAs. 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 funcdes e eventos que facilitam a vida do programador para que ele
ndo precise fazer todo o trabalho a partir de zero a cada modelo. Um modelo baseado em agentes tem dois
eventos caracteristicos: a inicializagdo e o passo.

O elemento principal para o0 modelo/programa é o observador. Como 0 observador sempre existe e é Unico, é
comum (principalmente em simuladores com programacao escrita) que a classe observador ja exista no arcabouco
e ja tenha um nome especi co. Entdo a funcdo de inicializacdo que sempre é chamada é a inicializacdo do
observador. A partir da inicializagcado do observador é que séo criados os demais objetos. Assim ca mais pratico
implementar vérias classes diferentes de agentes, espaco e ligacao.

A Figura 2.3 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 fungdo 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 fungdes "passo”de cada agente, espaco e ligacdo. Este agendador pode fazer a varredura de uma
forma sequencial ou aleatéria, de acordo com o que for mais préprio para a simulacao.
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Figura 2.3: Chamada de eventos dentro de um modelo baseado em agentes.

O ambiente de simulac&o costuma ter fun¢des que permitem a agregacgéao de valores gerados pelos agentes (que
pode ser um somatério do consumo de cada agente durante aquele passo, por exemplo). Este tipo de funcéo
facilita a agregacdo de valores e desvia de problemas como limites de validade de funcdes de agregacao de
consumo. Para variaveis dos agentes que tenham um comportamento menos proximo ao linear, esta abordagem
de agregacéo facilita a descricdo na forma de um modelo (mesmo que ndo leve a um resultado analitico para a

agregacao da variavel).



Capitulo 3

Procedimentos de Regulacao Tarifaria
no Brasil

3.1 Introducéo

O conceito basico por tras da regulacdo de um monopdlio é permitir que o consumidor pague pelo bem ou
servico o valor que seria pago em um ambiente de livre concorréncia. Apesar de haver um consenso na teoria
econdmica sobre o ponto de operac¢do de uma empresa de livre concorréncia, ha aspectos que diferem entre os
economistas (considerar ou ndo o impacto do valor da tarifa sobre o consumo, otimizar a tarifa considerando a
estrutura de custos atual ou a estrutura 6tima de gastos). Neste capitulo duas abordagens de determinacdo de
tarifa serdo apresentadas.

A primeira é o PRORET adotado pela ANEEL. E a segunda, utilizada em estudos e pesquisas, é a baseada
no TAROT.

3.2 Procedimentos de Regulacdo Tarifaria

O PRORET [7] aplicado aos contratos de concessao de distribuicdo de energia elétrica no pais visa emular
um mercado concorrencial. O procedimento é realizado em duas etapas: a determinacdo da Receita Requerida
(RR) 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 determinacéo da tarifa sdo objetivos. S&o
utilizados dados como o de energia faturada que é diretamente medido em cada consumidor. A desvantagem
ca por conta de que variagdes grandes nas condicdes do mercado podem néo ser devidamente capturadas no
primeiro ciclo de revisao tarifaria apds a variacao.

Expressando o PRORET em forma de equacdo caria da seguinte forma:

T:E = RR (3.1)

onde o RR é a receita requerida baseada nos gastos dos ultimos 12 meses; E é a energia faturada com base
no faturamento dos Ultimos 12 meses; T é a tarifa de equilibrio econémico- nanceiro da concesséo.
Uma vantagem da equacgédo 3.1 é que esta possui apenas uma solucédo, uma vez de nidas RR e E.

3.2.1 Receita Requerida

A Receita Requerida é de nida no PRORET [131] como a receita necessaria 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 revisdo tarifaria sera pequeno ou nulo sobre
o consumo de energia. A média da energia injetada e da energia faturada nos préximos periodos de 12 meses
serdo de mesmo valor que no periodo de 12 meses que antecederam a revisédo tarifaria . Em condic6es normais
este procedimento apresenta resultados consistentes. Porém, quando algum evento especial (in agao muito alta,
algum investimento muito grande que teve que ser feito) provoca alteragdes signi cativas de tarifa, a projecéo
de consumo pode se mostrar de ciente.

A receita requerida, tal como de nido pela ANEEL é dividida em parcelas A e B. A parcela A contempla
0s custos relacionados as atividades de transmissdo e geracdo de energia elétrica, inclusive a geracdo proépria,
além dos encargos setoriais. A parcela B contempla os custos tipicos da atividade de distribuicdo e de gestao

16
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comercial dos clientes. Na Tabela 3.1 s&o listados os principais componentes das parcelas A e B. Esta separacéo
da receita requerida em parcelas A e B vai permitir a separacdo da tarifa em Tarifa de Energia e Tarifa de
Utilizagdo do Sistema de Distribuicéo.

Tabela 3.1: Composicdo da receita requerida - RR
Parcela A Parcela B
Gastos de aquisicdo de energia elétrica e geracdo proprja Gastos de Administragcao, Operacgao
e Manutencéo

Gastos com conexao e uso dos sistemas
de transmissao e/ou distribuicdo Gastos Anuais dos Ativos
Encargos setoriais de nidos em legislacdo especi ca Outras Receitas

3.2.2 Perdas ndo-técnicas

No PRORET a perda néo-técnica entra na composic¢ao 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
ndo entra no total de energia faturada. Entdo, a tarifa para o consumidor nal acaba majorada para cobrir esta
perda. Como em algumas distribuidoras a perda ndo-técnica é superior a 30% da energia distribuida em baixa
tensao, este impacto na tarifa € signi cativo. Mas, ha o entendimento por parte do regulador, de que agdes por
parte da distribuidora podem reduzir o tamanho da perda nao-técnica. Por este motivo a ANEEL estabelece
no PRORET [2] um limite para a perda ndo-técnica. Como o objetivo do regulador é criar metas factiveis para
as distribuidoras e dentro do espirito de regular dentro do preceito derard Stick, as metas sdo de nidas em
comparag¢do com empresas que apresentem maior complexidade econémica dentro de sua area de concessao do
gue a distribuidora que esta sendo avaliada.

Caso haja alguma distribuidora com maior complexidade econémica e com menor percentual de perda
nao-técnica é de nido uma trajetéria de reducdo de perda nao-técnica, ou seja, o percentual de perda néo-
técnica que pode ser repassado para a tarifa é limitado por esta trajetéria. O percentual de perda ndo-técnica
gue ultrapassa o percentual de nido pela trajetéria é perda nanceira para a distribuidora. Deste modo, a
distribuidora é estimulada a veri car as praticas de sucesso das demais distribuidoras para tomar uma acéo
efetiva na mitigagdo das suas perdas nao-técnicas.

Em termos préticos, esta limitagcdo de percentual de perda ndo-técnica ndo esta sendo efetiva, pois o rank
de complexidade econémica das distribuidoras é o mesmo dos percentuais de perda nao-técnica.

3.2.3 Fator X

A produtividade das empresas nao é constante ao longo do tempo. O desenvolvimento de novas metodologias
de gestéo, novos procedimentos operacionais e a inovacdo 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 6rgédo regulador introduziu o chamado Fator X [65]. Este fator é usado
nos reajustes tarifarios anuais que ocorrem entre 0s 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:

Pq4: Ganhos de produtividade da atividade de distribuicao;
Q: Qualidade técnica e comercial do servico prestado ao consumidor;
T: Trajetoria de custos operacionais.

Os ganhos projetados a partir do Fator X séo avaliados a partir da comparacao da distribuidora analisada com
as demais distribuidoras. Estas comparag8es com as demais distribuidoras séo interessantes para o regulador
estimular a disseminagéo de boas praticas que dao resultados para os consumidores.

Contudo, na andlise realizada nesta tese, o Fator X e a limitagdo da perda néo-técnica repassada para o
consumidor ndo 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 negdcios do mesmo setor ou de risco similare [132]. E importante, na hora



CAPITULO 3. PROCEDIMENTOS DE REGULACAO TARIFARIA NO BRASIL 18

de realizar a avaliagdo de investimentos no setor elétrico, considerar que o investimento permita ao investidor
ndo apenas lucro, mas um lucro compativel com a remuneracao do investimento.
O regulador separa o capital total disponivel para a empresa em:

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

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

A taxa de retorno sobre o capital proprio é de nida segundo a equacao:

rp="r¢+ (rm r¢)+rg 3.2)
onde:
rp: custo de capital préprio;
r¢ . taxa de retorno do ativo livre de risco;
. beta do setor regulado;
rm: taxa de retorno do mercado (bolsa);
rg: 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 preocupacéo é de tentar manter o retorno compativel com retornos obtidos no longo prazo.
Com esta visdo, o custo do capital préprio € 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 [132]. A visdo do regulador € 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:

g =1r¢ +rctrp (3.3)
onde:
rq: custo de capital de t terceiros;
r¢ ; taxa de retorno do ativo livre de risco;
re: prémio de risco de crédito;
re: 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 Moody’s) e do prémio de risco pais. Tomando-se valores historicos, o valor dg cou 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 cou abaixo da remuneracéo do capital préprio pelo fato ja explicado de o capital
préprio estar sujeito a riscos associados a gestdo da empresa. O regulador ainda levantou a taxa de capital de
terceiros (D) sobre o capital total da empresa (V) resultando numa fragdo D/V (também chamado de fator de
alavancagem) de 48,76%. Com esta proporcdo o custo médio ponderado de capital(Weighted Average Cost of
Capital) (WACC) é calculado pela expresséo:

P D
V:rp+ v:(1 t):rg 3.4

Onde P é o capital préprio da empresa, D é capital de terceiros, V = P + D é o capital total da empresa et é
a taxa de impostos cobrados da empresa pelo governo (CSSL+IRPJ).

Com base nos valores de nidos anteriormente pelo regulador chega-se a um valor dgacc 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 especi cidades de uma dada distribuidora. A intencéo é
gue seja um valor atraente aos investidores e estimule os gestores a conseguirem valores reais mais interessantes
dependendo de seus esfor¢os gerenciais e condicbes empresariais.

f'wacc =
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3.2.5 Nivel Tarifario

Uma vez que esta de nido a receita requerida para a operacao da distribuidora o passo seguinte é a deter-
minacdo da tarifa para cada um dos grupos de clientes [133], [134]. O principal critério para o agrupamento de
clientes é a tensdo de fornecimento para o cliente. O uso e o consumo do cliente também sdo considerados na
classi cacéo dos clientes.

O conceito principal € que com a RR de nida, sera feito o rateio desta pelos consumidores em funcéo de
seu consumo e da estrutura necessdria para o0 seu suprimento. Para isto a tarifa € de nida como um valor
proporcional a uma tarifa de referéncia [133]. Estas tarifas estdo de nidas no PRORET.

Mas os valores apresentados visam alguns objetivos ndo discutidos diretamente no PRORET. Um destes
objetivos € o caso das tarifas horosazonais. A questédo de cobrar de forma diferenciada no horario de ponta e
fora deste é para desestimular o consumo de energia no horério de ponta. H& discussao na determinagéo dos
valores de referéncia, pois ndo ha um critério claramente de nido na sua determinacdo. Entdo alguns séo da
opinido de que a razdo entre os valores de referéncia é muito alta, enquanto outros defendem que a raz&o esta
muito baixa. Com a geracéo distribuida se tornando uma realidade, o procedimento de determinagdo destes
valores de referéncia deve mudar.

A de nicdo da tarifa nal para o consumidor € dividida em duas parcelas:

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

Tarifa de Utilizagao do Sistema de Distribuigdo (TUSD) - é o rateio do custo de operagdo do sistema de
distribuicdo. Esta parcela é diferenciada entre os grupos de consumidores.

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

A TE estd seguindo para ser exibilizada a medida que mais consumidores estdo aptos a se tornarem
consumidores livres. Neste caso 0s consumidores podem negociar diretamente com as geradoras o valor da TE.
A TUSD continua inalterada, pois hd o monopdlio natural do o e o custo de uso € pouco afetado pela origem
da energia. Esta avaliagdo da origem da energia faz mais sentido para clientes que estdo ligados diretamente a
rede basica de transmisséo.

A TUSD pode vir a sofrer modi cagfes em sua metodologia de calculo com o advento da microgeragédo e
minigeracao distribuida. Este novo modelo de neg6cio muda o paradigma atual ao ndo supor mais que a energia
€ injetada no sistema pelo nivel mais alto de tenséo e distribuida pelos consumidores daquele nivel e pelos
niveis mais baixos. Assim, sera necessario readequar a forma como 0s custos operacionais sdo rateados entre 0s
consumidores.

3.3 Tarifa Otimizada

O procedimento proposto ho PRORET [7] prevé um mecanismo complexo para poder determinar diversas
parcelas da tarifa. Cada uma destas parcelas estd associada a remuneracdo de um agente diferente do setor
elétrico brasileiro (SEB). Mas alguns estudos tarifarios estao interessados apenas em um nimero 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 6tima através
do modelo econdémico do mercado elétrico regulado ou modelo de Tarifagdo Otimizada - TAROT [69][135][77].
O modelo TAROT difere do PRORET em trés pontos principais.

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

Ha distincdo entre custos xos e variaveis, permitindo que haja uma correcéo de valor da tarifa em funcdo
do impacto que a tarifa tem sobre o consumo.

O PRORET considera que o consumo é 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 comparaveis. A metodologia TAROT se torna interessante para estudo de
comportamento de tarifas em funcéo de novas variaveis (fendbmenos) que venham a ser introduzidas na apreciacédo
da tarifa.

Exprimindo o TAROT a equacao 3.1 permanece, mas a energia faturada varia em funcéo da tarifa (ja que
a funcdo demanda-preco é decrescente, pois aumentos de tarifa resultam em reducdo do consumo, ou seja, 0
coe ciente linear da funcdo assume valor negativo), tal que:
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E=a +aT (3.5)

A RR também se torna variavel em fung¢éo da energia faturada, o que por sua vez se torna fungéo da tarifa,
ou seja:

RR = az+ a4 .E = a5 + ag:T (3.6)

Na equacdo 3.6 a RR é composta por uma parte xa (majoritariamente composta por pagamento de principal
e juros de empréstimos) e uma parte variavel (majoritariamente composta pela energia comprada para suprir o
sistema). Aplicando 3.5 e 3.6 em 3.1 resulta:

Ti(ag+ ax:T)= as + ag:T (3.7)
ou

a;T?+ agT+ag=0 (3.8)

Da equacdo 3.8 depreende-se que existem duas solucdes. E esta propriedade do modelo traz consigo uma
di culdade que é a discussdo de qual das raizes sera 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 é a raiz que leva ao negécio viavel com
a maxima utilidade econdbmica para a sociedade. A Figura 3.1 apresenta o diagrama de uxos econdmicos
preconizado pelo TAROT:

Figura 3.1: Diagrama de uxos econdmicos preconizados pelo TAROT.

3.3.1 Receita requerida

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

A RR no TAROT néo é xa como no caso do PRORET. No TAROT héa a compreenséo de que a demanda de
energia (E) é dependente da tarifa de energia (T). Uma vez que a demanda é dependente da tarifa, € necessario
especi car que algumas rubricas do custo da distribuidora sédo xas (independentes ) e outras sdo dependentes.

3.3.2 Custos xos

A parcela xa do custo da distribuidora é composta por varias rubricas, mas a principal é a de pagamento de
investimentos. Estes investimentos podem ter diversas nalidades. Podem ser destinados a compra de iméveis
para a operacdo da empresa, para expansdo da capacidade da rede, melhorias de estabilidade e qualidade da
energia, recuperacdo de mercado, geracao distribuida entre outras nalidades. Mas, além de investimentos,
ha também outros gastos que comp8em a parcela xa de gastos, como a folha de pagamento dos empregados,
manuseio de vegetacao, etc. Assim, o0 investimento total da empresa pode ser sintetizado pela expressao:
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1= (3.9)

onde | é o investimento da empresa distribuidora,

I; é a parcela do investimento devido ao motivo j.

O mais correto para determinar a amortizacdo do investimento no periodo analisado deve ser considerar
a amortizacdo de cada investimento no periodo e somar todas as amortizagdes. Mas, como cada tipo de
investimento tem um tempo diferente de amortizacdo e cada investimento tem um tempo inicial diferente, esta
avaliacdo pode se tornar dificil. Uma simpli cacdo que pode ser adotada &€ assumir que a depreciacdo € de

I . o
l—zoa.m. considerando-se, por exemplo, um tempo de depreciagdo de 10 anos.

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

RC = :\WACC (3.10)

O custo do investimento é separado em duas parcelas por motivos contabeis. A primeira é a amortizacao
do principal (ou depreciagcdo dos ativos), que é a parcela de | que é paga no periodo apurado. Esta parcela é
descontada da receita antes da incidéncia dos impostos. Sobre esta parcela ndo incide os impostos. A segunda
€ 0 pagamento de juros sobre o capital, que é descontada ap6s o pagamento dos impostos. Na Figura 3.1 a
primeira parcela é retirada na parcela de despesas, enquanto a segunda € retirada na parcela de custo de capital.

3.3.3 Custos variaveis

A parcela variavel dos custos da distribuidora é principalmente formada pela compra da energia injetada
no sistema. Esta compra de energia possui contratos que permitem alguma variacdo nos valores, mas em geral
sdo pequenas. Para variagbes 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 0 mesmo
lado em todas as distribuidoras é razoavel assumir que estes mecanismos sao su cientes para tratar a compra
de energia como funcéo direta da demanda.

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

PT= :E? (3.11)

E como a poténcia que ui 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 ndo-técnica. Entdo
para este modelo o problema de perdas técnicas ndo sera considerado. A energia injetada no sistema sera entédo
a energia faturada mais a perda nao-técnica. Em termos algébricos a energia injetada ca expressa como:

El = E+PNT (3.12)

3.3.4 Impostos

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

Cada imposto possui suas particularidades e serdo tratados aqui 0s 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
Federacdo sobre bens e servicos (ai estd incluida a energia elétrica). Como a aliquota € de nida pelos Estados,
ela pode variar de estado para estado. Em geral a aliquota do ICMS ca entre 30% e 36%. Estas aliquotas sao
superiores a aliquota padréo para outros produtos (18%).

A base de célculo do ICMS é o faturamento da empresa. Mas o ICMS néo é cobrado em cascata (imposto
cobrado sobre o0 mesmo imposto pago num nivel anterior da cadeia produtiva). Para tanto, € 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 calculo do ICMS o custo dos insumos adquiridos das etapas anteriores da cadeia
produtiva.



CAPITULO 3. PROCEDIMENTOS DE REGULACAO TARIFARIA NO BRASIL 22

CSLL e IRPJ

A Contribuicdo 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 calculo da CSLL e do IRPJ séo basicamente a mesma. Possuem na verdade pequenas diferencas
de forma a ndo caracterizar a bitributagdo. Para efeito deste modelo ser& considerada a mesma base para ambos
0s impostos.

Na gura 3.2 é mostrado um detalhe do uxo econémico de uma distribuidora, mostrando como é derivado
o valor dos impostos. Neste caso, os impostos sdo tomados como uma fragdo (Qi) do EBIT.

Figura 3.2: Detalhe do uxo econbémico da distribuidora mostrando a formacdo dos impostos.

Para obter a RR parte-se do pressuposto de que o EVA seja nulo. Este pressuposto é condizente com a
nocao de que a RR deve ser a menor receita que permite a empresa operar remunerando adequadamente 0s seus
investidores (tanto de capital préprio quanto de capital de terceiros).

3.3.5 Consolidando a receita requerida

A condicao para a determinacdo da Receita Requerida quando da revisao tarifaria € 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 3.1 deve ser invertida para que a condicdo de EVA nulo seja colocada no topo e, depois, 0s custos vao
sendo acrescentados. Esta composicdo esta 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 = IWACC:M (3.13)

onde | é o montante de investimento feito pela distribuidora e que ainda esta por amortizar.

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

M é o nimero de meses tomados para fazer a avaliacdo 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 equacéo 3.13 na equagédo 3.14 resulta:
NOPAT
EBIT = —— 3.15
) (3.15)

Continuando a avaliagdo da RR tem-se que:

RR = EBIT + Custos (3.16)
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Figura 3.3: Determinacao da receita requerida dentro do conceito do modelo TAROT.

que expressa em suas parcelas resulta:

I'WACC:M I:M
RR = 1 o + 150 +(E|:CE) (3.17)
onde E, 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 funcao de valores anteriores (visto que
€ medida através dos medidores de fronteira) ou em fungcéo da energia faturada. No atual trabalho ndo sera
considerada a perda técnica. A energia injetada em funcdo 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 séo as variaveis para determinar a RR para a operagao regulada da distribuidora.

Tabela 3.2: Consolidagao das variaveis que determinam a RR para a distribuidora de energia elétrica regulada.

Varavel Signi cado Quem determina
I Capital investido na operacdo de distribuicdo Distribuidora
WACC | Taxa média de juros sobre o capital regulatétia Regulador
Q Aliquota total de impostos Governo
E, Energia injetada no sistema Mercado consumidor
CE Custo de compra da energia Mercado gerador
M Tempo em meses do periodo de analise Analista

Das variaveis listadas na Tabela 3.2 a que realmente depende de decisao da distribuidora é o investimento
ainda ndo amortecido. E é importante que o regulador observe que retorno este investimento esta 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 esta rendendo
menos do que isso. Por exemplo, uma ampliacdo da capacidade da rede de distribuicgdo em um local em que a
demanda ainda néo justi ca este investimento. O investimento sera rateado na tarifa de todos os consumidores,
mas nao estara 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 néo ser 6tima. O conceito de tarifa otimizada passa justamente
por este conceito. Tome-se o exemplo de melhorias da rede para reducéo das perdas técnicas. Ha locais da rede
gue sdo mais criticos. Entdo, o investimento nestes locais leva a uma maior redugcdo das perdas técnicas. Se a
distribuidora continuar investindo em melhorias da rede precisara fazer as melhorias em locais em que o retorno
€ menor. E esta reducgdo do retorno pode chegar a um ponto em que, mesmo com mais investimento a tarifa
ndo caira mais, mas subira.

3.3.6 Determinacao de tarifa

A Equacédo 3.1 continua valida para a determinacdo da tarifa dentro do procedimento do modelo TAROT. A
diferenca é que no TAROT a energia faturada (E) varia de acordo com a tarifa cobrada (T). Uma forma classica
de relacionar E e T é uma relacéo linear. A relagdo linear é interessante por mostrar alguns conceitos basicos
gue devem ser levados em conta. Porém, com a simulagéo econdmica do comportamento dos consumidores uma
avaliacdo mais complexa da relagéo entre E e T pode ser tomada.

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

E=aT+b (3.18)

Na Equacéo 3.18 os coe cientes a e b expressam parametros do consumidor. Para uma curva de demanda de
bens comuns o valor de a é sempre negativo. Para alguns bens especiais (como bens de Gi en) este coe ciente
pode ser positivo. Outra consideracdo a ser feita é que os consumidores sao simples consumidores. N&o tém
condi¢des de vender energia para a rede, na regulacédo vigente. Entdo, a energia faturada pode apenas assumir

~ . - b . : :
valores ndo-negativos. Por conta desta restricdd@ 2 [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 agregacdo do consumo de todos os consumidores. A curva de demanda agregada sera linear por trecho

S b .
com mudancas na inclinacdo a cada valor de a que representa um consumidor que zera seu consumo.

No inicio da secdo 3.3 € mostrado que a equacao para determinacao da tarifa(T) € uma equagdo do segundo
grau, considerando a hip6tese de demanda linear com a tarifa.

No Capitulo 4 sera desenvolvido o modelo do consumidor, tanto o adimplente quanto o que decide furtar.

E o modelo do cliente ndo € linear. Desta forma, derivar uma solugdo analitica € complexo e cada novo detalhe
implementado no modelo aumenta esta complexidade. Como alternativa aos métodos analiticos os métodos
numéricos podem ser utilizados.

As equacBes 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 informagéo
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 3.4 representa de uma forma gra ca o algoritimo para encontro da tarifa regulatoria.

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

O valor de T é encontrado com um erro maximo deT,;

As funcBes poder apresentar descontinuidades, para as quais o algoritimo ainda consegue encontrar solu-
¢oes;

O algoritmo sempre tem um m para a varredura por solugées (mesmo que ndo encontre solugdes);
N&o consegue encontrar solu¢des de ordem par;

N&o h& garantia de que exista solucao dentro do intervalo de busca.

As descontinuidades na equacéo de determinacgéo 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 fenébmeno que causa mudancas abruptas é quando a tarifa viabiliza outras formas
de consumo de energia (como uso de energia solar, trocar aquecedores de agua por aguecedores a gas 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 viavel. Com o algoritimo
trabalhado acima pode-se escolher um intervalo de pesquiga2 [0; Tyax ], ondeTyax € um valor su cientemente
grande para garantir (ou pelo menos ter uma grande probabilidade) de que haja pelo menos uma solugéo para
a equagéo 3.1.
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Figura 3.4: uxograma do algoritmo para encontrar a tarifa regulatoria de energia elétrica.

3.3.7 Tarifa multinivel

Varias andlises feitas sobre distribuidoras de energia estdo considerando apenas 0 que acontece com 0s
consumidores do grupo B (consumidores alimentados em baixa tens&o). Em termos de nimero de consumidores
este € o maior grupo de consumidores das distribuidoras. Mas em termos de consumo ja ndo € um grupo
tdo grande, algumas vezes sendo ultrapassado pelos consumidores do grupo A (consumidores alimentados em
média ou alta tensdo). Para os casos em que a analise da distribuidora deve incluir os clientes do grupo A, o
procedimento de determinacado de tarifa deve ser apta a lidar com mudltiplas tarifas de energia. No PRORET a
relacdo entre as tarifas é de nida pelas tarifas de referéncia.

A metodologia TAROT pode trabalhar com niveis diferentes de tarifa para cada subgrupo de consumidores.
Se o mercado tivern subgrupos de consumidores podem ser determinadastarifas diferentes.

Aqui subgrupo esta entendido como o agrupamento de consumidores por tensdo de entrega, caracteristica de
consumo e posto horario.
A generalizacdo comec¢a com a Equacado 3.1 que ca na seguinte forma:

X
Ti:Ei = RR(  Ej) (3.19)
i=1 i=1
onde:

T;i: é a tarifa cobrada do subgrupo i

Ei: é a energia consumida pelo subgrupo i
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P _ o P
RR( in:1 Ei): é a receita necessaria para a empresa operar vendendo um montante de energia q?gl Ei

Com a curva de demanda linear (generalizando a equacgédo 3.18) para cada subgrupo de consumidores a genera-
lizacdo da Equacdo 3.1 ca na seguinte forma:

X
Ti :(ai T+ h) = RR( Ei) (320)
i=1 i=1
A RR também varia com a energia faturada, pois ha custos xos e custos variaveis. Para exprimir isso de
forma algébrica usa-se:
RR(E)=cE+d (3.21)

A equacdo 3.20 apresenta n variaveis. Isso indica que sao necessaria n-1 restricdes para que o problema seja
resolvido. Algumas restricdes possiveis séo:

Raz&o determinada entre as tarifas;
Raz&o determinada entre as energias consumidas;
Nivel uniforme de saciedade;

Modelo misto de restrigdes.

Razao determinada entre tarifas

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

Ti
- = t; (3.22)
ondet; é a razdo entre a tarifaT; e T;.
Se todos os valores dg forem tomados iguais e iguais a 1 a metodologia de rateamento multi-tarifa se reduz
ao caso de tarifa Unica.
Se os valores dd&; forem tomados proporcionais as tarifas de referéncia, a metodologia se torna analoga a
metodologia de rateio do PRORET [133].

Raz&o determinada entre as energias consumidas

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

Nivel uniforme de saciedade

Mesmo quando a tarifa é zero, hd um montante nito de energia que é consumido. Da Equacéo 3.18 no caso
de T=0, entdo E=b.

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

-5 (3.23)
onde:
b : Energia consumida quando a tarifa para o subgrupo i é zero;
Si: Nivel de satisfacdo do subgrupo i.
Para que o nivel de saciedade de todos o0s niveis seja 0 mesmo, a restricdo seria:
S1=5=8=1=5=S (3.24)

Reescrevendo a Equacéo 3.18 de forma a explicitar o valor de T resulta:
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E b
T= 2 (3.25)
Substituindo 3.21 e 3.25 em 3.1 ca:
X
(EI b E)=c: (Ei)+d (3.26)
R i=1
EscrevendoE; = S:h a Equacdo 3.26 ca:
X X
AE Dspy- ™ (sh)+d (3.27)
i=1 a i=1
Explicitando S ca:
X 02 X
(S?2 9): o fS: (h)+g (3.28)
i=1 i=1

A solucdo da equagédo 3.28 é a solugdo de uma equacdo do segundo grau. Portanto, ha duas solugpes
S; (comS;  Sp). Como S é uma fragao da energia, a solugdo de maxima utilidadeSs.

A vantagem de trabalhar com um nivel de saciedade uniforme é que com isso o nivel de satisfacdo do grupo
de mais baixa satisfacdo € o nivel mais alto possivel. E o nivel de satisfacdo aqui medido pode ser tomado com
um indicador de uma das dimens8es da qualidade de energia. Ndo um indicador de qualidade do produto, mas
da qualidade da empresa em conseguir entregar o produto desejado num preco adequado.

Ainda que o nivel de satisfacdo ndo seja usado como critério de rateio do custo da tarifa, ele € um indicador
gerencial importante. A partir dele o gestor pode identi car os subgrupos nos quais ha potencial de crescimento
de consumo e tomar alguma acao para efetivar este aumento de consumo. O indice de satisfacao também pode
indicar subgrupos que podem tender a tomar alguma atitude para suprir sua necessidade energética de outra
forma (converter o aquecimento de agua para solar ou a gas, por exemplo).

Modelo misto de restricdes

Para alguns subgrupos faz mais sentido determinar restricdes de energia. Ndo em relagcdo a um montante
pré-determinado de energia com a razdo S variavel, mas a razdo xa em relacdo a energia consumida por um
outro subgrupo. Para outros faz mais sentido fazer restricdes de tarifa. Portanto, no caso geral o modelo mais
adequado ou mais facil de conseguir um consenso € um modelo misto, onde hé restricdes de tarifa e energia
misturadas.

A primeira parte da solucéo é passar as restricdes que estdo em funcao da tarifa para restricdes em funcao
da energia. Para uma restricdo entre as tarifas dos subgrupos A e B utilizando a Equacao 3.25 pode-se escrever:

Ea ba
tag Ta_ _an  _3 .Ea b
Ts Es hB an Eg hg
as
Da Equacéao 3.29 depreende-se que a tarifa € diretamente proporcional ao montante de energia ndo consumida
por conta do efeito da tarifa no comportamento do consumidor. ExplicitandoE, a Equacgéo 3.29 ca:

(3.29)

a
Ea = tas :i:(EB bs)+ ba (3.30)
Aplicando a Equacéo 3.30 em 3.25, a tarifalo ca expressa como:
t
Ta= 22 :(Eg bg) (3.31)
as
Das equacdes 3.30 e 3.31 a receita gerada pelo subgrupo de clientes A é dado por:
o T 2 .8A, 2 tas
Ra = EaTa =tag i i(Es )"+ bai— (3.32)
ag as
A segunda parte é transformar todas as restricdes em relacdo a mesma referéncia de energia. As restricbes
de energia em funcdo de subgrupos que representam uma tarifa horosazonal em geral sdo da forma de uma

restricdo do horario de ponta com relacdo ao horério fora-de-ponta. Por isso € importante transformar todas as
restricbes com base a uma mesma energia. Para isto, deve existir um subgrupo C em relacdo ao qual ha relages
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de nidas de consumo de energia. Ou seja, para todo subgrupo B a raza”%li esta de nida. Sendoregc esta
C
razdo e aplicando em 3.32 a receita do subgrupo A ca:
_ 2 .9, . 2 tas
Ra = tag .T.(Ec.reBC hg) + by — (333)
ag as

Fazendo o somatorio das receitas devido a todos os grupos de consumidores e igualando a RR entdo é
possivel obter uma equacao do segundo grau et e resolvé-la. Duas solu¢des sdo possiveis para esta equagéo.
A solucdo 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 questédo da determinacéo da tarifa cobrada pelo consumo de energia elétrica. A
tarifa € um aspecto importante na relacéo entre consumidor e concessionaria, que é determinada de uma forma
global. A determinacao da tarifa num modelo MBA deve ser implementada na rotina do observador.

Outras caracteristicas da relacé@o entre distribuidora e consumidor sdo mais in uenciadas por caracteristicas
proprias do consumidor. Por conta disto sdo implementadas nas rotinas dos agentes. Trés comportamentos
principais nesta categoria so:

Consumo de energia.
Deciséo de furtar energia.
Reacao a inspecéo.

Estes comportamentos do consumidor sofrem in uéncia tanto da distribuidora quanto dos demais consumi-
dores. Por conta disto € que um MBA é um arcabouco adequado.

4.2 Modelo de consumo de energia

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

Neste trabalho a demanda por energia elétrica sera expressa em fungdo da satisfagdo do desejo por eletricidade
e pela limitacdo causada pela renda disponivel para o consumo. Essa limitagdo da renda disponivel terd interacéo
com outros parametros, como a tarifa, para limitar o total consumido de energia.

A demanda por eletricidade ndo € determinada pelo consumo direto de eletricidade pelo consumidor, como
0 gque acontece com a agua, por exemplo. A eletricidade bene cia o consumidor de uma forma indireta. O
beneficio pode ser percebido com a iluminagao e climatizagdo de um ambiente, o calor para aquecimento de
agua e cozimento de alimentos, entre outros.

Estes usos podem sofrer in uéncia de fatores externos como o clima, principalmente a climatizacdo de
ambientes e o0 aquecimento de agua.. Mas, se a anéalise econdmica para a decisédo de furtar energia for num ciclo
de 12 meses a in uéncia do clima se anula, pois € o mesmo periodo da sazonalidade climética.

Outro mecanismo que pode in uenciar a decisao de consumo de energia € a troca do consumo de eletricidade
pelo consumo de outra fonte de energia, por exemplo solar ou gas. Este mecanismo de troca de objeto de
consumo, no caso de eletricidade, exige uma mudanca grande de instalacédo (implemento de novas tubulacdes,
guebra 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 restricdo 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 sao:

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

Muitas curvas atendem as caracteristicas desejadas. Neste modelo ha um interesse especial pelo desejo, pois
este sera o consumo quando o consumidor furtar energia. Outra preocupacdo do modelo é que deve ser simples
de ser ajustado a dados reais para uma tomada de decisdo. Um cuidado especial com o ajuste da curva é que 0s
dados histéricos ndo podem remeter a um periodo de tempo longo demais, pois 0s habitos de consumo podem
mudar. E necessario 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 (T).

Uma forma de representar a relacédo entre E e T € uma relacgao linear com saturagdo. Esta relacao é relevante
ao mostrar que ha um efeito de saciedade pelo simples fato de consumir o bem. De uma forma algébrica a relacéo
linear com saturacdo ca descrita como:

8

a
< ar br:T;se T ET )
5=, O;se T ar (“-1)
’ br

Vale ressaltar que neste caso a fungéo E(T) ndo € inversivél.

O desejo do consumidor por eletricidade é representada pag . O ponto (0,ar) € onde a curva de demanda
intercepta o eixo de consumo (E). Entéo &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 esta livre da
restricdo da tarifa.

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

A relacdo 4.1 pode ser representada gra camente pela gura 4.2.1

4.2.2 Impacto da restricdo de renda sobre o consumo

A economia € uma ciéncia que lida com escolhas com restricdes. Estas restricdes podem ser por conta da
nitude de um recurso (como a energia disponivel para o consumo), como pode ser por conta da renda disponivel
para o consumo do bem.

Alguns fenbmenos econémicos interagem com a curva de consumo. Entre estes fenbmenos h4a a in acéo e o
reajuste salarial. A in agdo é um fendmeno relevante pois mostra como o consumo de dois produtos interferem
um no outro, pois apesar de a in acao ser considerada uma funcgao "continua”. precos de livre mercado podem
estar mudando a todo momento. Mas no modelo o tempo ndo é uma variavel continua, por isso a consideracéo
de que os precos estao variando de forma continua nao é literal, mas considerando esta discretizacdo. Porém

INa literatura o mais comum é colocar a energia como variavel independente e a tarifa em fungéo da energia consumida. Porém
como sera considerada mais adiante a quest@o da energia consumida e nédo faturada (energia furtada) a descricdo com a tarifa (T)
como variavel independente é mais simples e direto. Além disso para a descri¢gdo das rotinas computacionais € mais simples com a
tarifa como varidvel independente. Para manter a coeréncia com o cédigo foi adotado este padréo.

20 fato de a fungdo ndo ser inversivel torna mais complexo a adogdo da energia (E) como varidvel independente, pois seria
necessario trabalhar com uma relagcdo que nédo é funcdo. 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 condi¢des de estado estacionario sem trocas de emprego nem promogdes. O reajuste salarial visa
recompor a capacidade de compra do salario ao nivel do inicio do periodo anterior (de um ano). Estas variacdes
no contexto em que o consumo ocorrem forcam o consumidor a tomar decisfes sobre o consumo a cada més.
Esta dindmica de decisGes permite o uso de ferramentas estatisticas para capturar a forma como as decisGes
sdo tomadas em cada cenario. A partir destas informacbes é possivel extrapolar como o consumidor vai tomar
decisGes em cenéarios alternativos.

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

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:

Zg,
U(Ep) = T.dE (4.2)
0
A equacdo 4.1 relaciona E e T quando n&o ha limitagédo do total a ser gasto no consumo de energia. Invertendo
a relacdo no intervaloT 2 [0; %TT] ou de outra formaE 2 [0;ar] ® a relacédo ca:

ar E
T = 4.3
br (4.3)
Substituindo 4.3 em 4.2 a utilidade ca expressa como:
Z EO
ar E ar 1 2
U(Ey) = — — de= —E¢ —E 4.4
(Eo) . br br b F0  2p, Fo (4.4)

De forma anéaloga a fun¢éo utilidade para a cesta do restante dos bens consumidor pelo mesmo consumidor
é dada por:

1
UQo) = -Eo 5q-Q (45)

Onde ¢t e dy sdo parametros caracteristicos da curva de demanda dos bens complementares.

A funcao utilidade total supondo a aditividade das funcdes utilidades para o consumidor é dada entéo por:
—E —Ej+ —: — 4.6
b'|' 0 2b‘|’ 0 dT QO 2:dT QO ( )
A funcéo utilidade total dada por 4.6 € a funcéo utilidade que o consumidor tenta o tempo todo maximizar. A
restricdo de renda é o limite do total que o consumidor tem disponivel para maximizar a utilidade total. Esta
limitacdo pode ser expressa como:

Ur (To; Po) =

To:Eo + Po:Qo Rt = 0 (47)

Este € um caso de otimizacdo condicionada. Para poder encontrar este maximo condicionado é aplicado o
multiplicador de Lagrange. O Lagrangiano do sistema ca:

L(Eo:Qu )= 3TEe 20+ gy D (TuEe+ PeQo R (4.8)
0, 0 b]_ 0 Zibr dT. 0 2:dT . 0-0 0-Y0 T .
E o ponto 6timo ocorre quando:
I EoQo; L(EO;QO; ): 0 (49)
Aplicando 4.9 em 4.8 ca:
ar Eo
- _~ To=0 4.10
b br 0 (4.10)
et Qo o _

3A relacdo dos intervalos esta invertida com relacdo ao que consta na literatura, pois a representacdo utilizada é diferente da
utilizada na literatura.
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ToiEo+ Po:Qo Ry =0 (4.12)
Tirando o valor de da equacéo 4.11:
= % %0 :Pi0 (4.13)
Tirando o valor de Qg de 4.12:
Qo= T O (4.14)

substituindo 4.13 e 4.14 em 4.10:

ar cT:To+RT:T0 ~ bridr:P¢
br dr:Po dr:P@¢ dr:P&+ briTé

Eo = (4.15)

Da equacao 4.15 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 parametros sdo conhecidos ou permitem ser
levantados por algum tipo de regressdo. Para este trabalho os pardmetros foram escolhidos de forma que o
consumo fosse perto do consumo atualmente observado. As Tabelas 4.1 e 4.2 relinem 0s parametros e variaveis
da Equacéo 4.15. Os parametros da Tabela 4.1 séo caracteristicos do consumidor.

Tabela 4.1: pardmetros que descrevem a demanda restrita por renda

Parametro | Descrigéo
ar ,br Parametros da demanda irrestrita por eletricidade
dr.er Pardmetros da demanda irrestrita por outros bens
Rt Renda disponivel para o consumo

Tabela 4.2: Variaveis que descrevem a demanda restrita por renda

Variavel | Descri¢éo | Responsével
Eo Energia consumida com restricdo de renda Consumidor
Po Custo unitario dos outros bens Mercado
To Tarifa de energia elétrica Distribuidora

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

A Equacédo 4.15 pode levar a um valor negativo pard&y. Quando isto ocorre indica um problema em que
0 consumidor ndo consegue otimizar seu consumo, uma vez que 0 consumo esti assumido como sendo sempre
positivo. Neste caso o consumidor pode tentar solugdes ndo-racionais, uma vez que nao ha solugdo o6tima viavel.
De uma situacdo como esta é que podem aparecer movimentos sociais como o "Fora Ampla“'[136] que ocorreu
no Rio de Janeiro em 2006. De forma analoga pode haver problemas quan@g O.

A Figura 4.2 mostra a superficie da curva de demanda restrita pela renda em funcdo da tarifa de energia
e do preco dos outros bens. Nesta gura o consumo de energia EO tende a in nito quando TO e PO tendem
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a zero. Isto ocorre por conta da restricdo de que o consumidor € obrigado gast®y em consumo. De fato,
guando os custos dos bens de consumo tendem a ser muito pequenos perto da renda disponivel para 0 consumo,
0 consumo sera limitado pela desejo do consumidor para o dado bem. A renda excedente sera realocada para
uma poupanca ou para outro tipo de consumo ainda n&o explorado. Esse comportamento do consumidor ndo
sera explorado neste trabalho.

4.3 Modelo da decisédo de furtar energia

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

Se 0 consumidor mantém uma relagdo regular com a distribuidora o seu custo é razoavelmente previsivel
(conforme modelo apresentado na Secdo 4.2). Ja no caso de o consumidor furtar energia existem duas possibili-
dades: ele ter sucesso no furto e ndo ser pego e ele ndo ter sucesso e ser pego em algum momento. Desta forma
a decisdo de furtar energia apresenta um certo tipo de risco [89]. A avaliagdo 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 condicéo
para que o cliente furte energia ca:

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

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

Para o caso de furtar energia ha duas alternativas: ser pego ou ndo ser pego furtando energia. Numa forma
algébrica ca:
E[Custo(Furtar )] = (1  Pp):Custo(Furto) + Pp:Custo(Pegg (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
vidvel furtar energia elétrica. Podem ser eventos deste tipo:

aumento da tarifa de energia.

aumento de preco de outros bens.

uma nova restricdo de renda.

disponibilidade de um novo bem de consumo.

Estes eventos séo 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 econdmica. O fato de o consumidor racional estar sempre avaliando a oportunidade de furtar
energia ndo signi ca 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 0s meses.

4Ha uma discussao sobre o peso da questio ética no comportamento de furto do consumidor. O argumento é que a ética faria com
que alguns consumidores néo furtassem energia em qualquer condi¢do, enquanto outros furtariam em qualquer condigdo. Este tipo
de explicacdo é importante para modelos que procuram um padrédo uniforme de decisdo do consumidor. No modelo aqui apresentado
ha 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 in uéncia da vizinhanga no comportamento do individuo. Outo
parametro é o percentual de fracasso (ser pego antes do retorno do investimento - Pg ) que cada consumidor tem. Este parametro é
uma caracteristica propria de cada consumidor. E um consumidor que ndo aceita nenhum percentual de fracasso ( Pg = 0) ndo vai
furtar energia a menos que a distribuidora seja completamente omissa (p=0). De outro lado um consumidor que aceite qualquer
fracasso (Pr = 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 sera abordado mais especi camente esta questdo.
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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 ) = E:To (4.19)

Ja 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 instalagdo do mecanismo de furto
de energia serd chamad®is .

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 sera chamada d€, .

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

Custo(Furto) = Cins + Cira (4.20)

No caso de o consumidor ser pego furtando energia a concessionaria pode cobrar do consumidor uma es-
timativa da energia ndo-faturada. Este custo é visto pelo cliente com um custo punitivo pelo seu furto. Na
verdade € apenas uma cobranca retroativa de valores devidos e ndo pagos. Este custo sera chamadGde
Como por forga de resolucéo da ANEEL [82] o valor d€,,, néo ultrapassa o valor da energia néo-faturada pelo
consumidor, o valor deCp, pode ser tomado como uma fragdo do valor da energia ndo-faturadd¢,). Um
valor razoavel é assumir queCp, € 80% da energia ndo-faturada.

Ha ainda mais uma parcela referente ao custo da energia que o consumidor vai pagar regularmente apos ser
pego pelo furto de energia. Esta parcela sera chamada @&g.

4.3.3 Horizonte de tempo de analise

O tempo € relevante na analise de custo do furto, pois uma das variabilidades que podem ocorrer € 0 momento
em que o cliente é pego furtando. Outra relevancia para o tempo nesta analise é que o ambiente de negdécios
pode mudar com o tempo. Assim a distribuidora pode mudar o nimero de equipes fazendo inspec¢des e mudar
a forma de calculo deCp,. A expectativa de beneficio do furto pode ser limitada por condigdes do consumidor.

E o caso do consumidor que utiliza um imével alugado e tem em consideracdo que pode sair do imovel ao nal
do contrato atual (ainda que de fato venha a renova-lo). Em virtude disto € de nido um horizonte de tempo
em que é analisado o interesse ou nao de furtar energia. Este horizonte sera expresso como N meses.

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

X
Custo(Adimplente ) = Eoi:Toi (4.21)
i=1
X
Custo(Furto) = Cjs + Crra | (4.22)
i=1
X X
Custo(PegQ = Cjs + Cia, + Cou + Cag, (4.23)
i=1 j=K+1

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

4.3.4 A distribuicdo de probabilidade percebida de ser pego

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

PP(K)=(1 p* p (4.24)

Como a analise é feita tendo em conta um horizonte de tempo ha a probabilidade de o consumidor ndo ser
pego dentro do horizonte de andlise. Esta probabilidade é dada por:



CAPITULO 4. MODELO DE DECISAO INDIVIDUAL DO CONSUMIDOR 35

X
PNP(N)=1 @ pp=@a p~ (4.25)
i=1

4.3.5 A probabilidade percebida de ser pego furtando energia

A probabilidade de um dado cliente ser pego furtando energia € um parametro dificil de avaliar. Tendo em
vista as avaliacBes de per | que in uenciam a escolha das unidades consumidoras a serem inspecionadas mudam
esta probabilidade. Em uma condi¢do em que a distribuidora inspecionasse os consumidores de forma aleatoria
#insp
# cons’

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

O processo de observacédo da vizinhanga € 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, o0 sucesso do vizinho também impacta
a percepcao de o consumidor ser pego furtando. Mas seu impacto sera menor do que se o proprio consumidor
estiver furtando.

Para modelar este comportamento pode ser avaliado o comportamento do consumidor com relagdo a eventos
gue facam 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 préprio consumidor ou de um vizinho seu.

a probabilidade de o consumidor ser inspecionado serRp =

Tabela 4.3: Impacto do furto

Condicdo \ Variacéo da probabilidade de ser pego
Préprio furtando -0,2%
vizinho furtando -0,02%

A Tabela 4.4 mostra como a variacdo da probabilidade percebida no caso de uma inspecao no cliente.
A variacdo muda conforme a inspe¢do é feita no consumidor ou no seu vizinho. As inspec¢des sdo supostas
infaliveis, ou seja, sempre que ha um furto de energia a inspec¢éo localiza. A inspecéo ndo gera efeitos sobre os
consumidores no caso de ndo haver furto de energia.

Tabela 4.4: Impacto da inspec¢éo
Consumidor | Detectou furto |
Inspecionado +1,0%

Vizinho +0,2%

4.3.6 A percepcéo de risco

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

Um outro critério para esta avaliacdo é qual a probabilidade de o furto ser um bom negécio para o consumidor
que furta energia. Assim ndo é o valor médio que é usado no critério de comparacédo, mas a probabilidade de
0 custo da situacdo com furto ser mais baixo do que o custo do consumo regular. E cada consumidor tem um
percentual de fracasso Rr) aceitavel. Este P é analogo ao parametro no modelo de Markowitz [83].

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

. Calcular o valor do Custo(Adimplente) (Equacéo 4.21).
. Para cada valor de K entre 1 e N calcular o Custo(Pego) (Equacéo 4.23).
. Se o valor deCusto(Pegg Custo(Adimplente) entdo calcular PP(K) (equacgéo 4.24) e acumular.

. Calcular o Custo(Furto) (Equacéo 4.22)

aa A W N

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

A Figura 4.3 mostra uma superficie da probabilidade de o furto ser uma alternativa interessante para o

consumidor em fungdo de p &K ,,. Na gura observa-se que para umK,, pequeno é sempre vantajoso para o
consumidor furtar a menos que ele tenha & =0.

Figura 4.3: Mapa de viabilidade econémica do furto em funcéo da probabilidade percebida de ser pego em um
dado més (p) e da fracéo de punicéo da energia ndo faturada (Kpu)

A Tabela 4.5 consolida os parametros utilizados na decisdo do consumidor de furtar ou ndo energia elétrica.
A tabela também indica quem é o ator principal na determinacdo do valor do parametro.

Tabela 4.5: Pardmetros da decisdo de furtar energia

Parametro Descricdo De nidor
Eo Demanda de energia com restricdo de renda Consumidor
To Tarifa de energia Distribuidora
Cins Custo de instalagdo do furto instaladores de gato
C N . . L
£ "f‘r Fracdo da energia que precisa ser paga Distribuidora
0-10
N Horizonte de analise Consumidor
K pu fracéo de puni¢éo Distribuidora

4.3.7 Exemplo de decisdo de furtar energia

Para exempli car o algoritimo de decisao de furto sera desenvolvido um exemplo. O consumidor em questao
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 analise (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 (Csra ;).O custo de instalar o desvio de energidins ) € de $75. OK, € 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 analise e se
aquele cenario é ou ndo favoravel para o consumidor.

Tabela 4.6: Cenarios de deteccdo de furto

Més | Probabilidade (%) | Custo ($) | Vale a pena
1 1,5 1507,80 N&o
2 1,48 1500,60 Néao
3 1,46 1493,40 Néao
4 1,43 1486,20 Nao
5 1,41 1479,00 Nao
6 1,39 1471,80 Nao
7 1,36 1464,60 Nao
8 1,35 1457,40 Nao
9 1,33 1450,20 Nao
10 1,31 1443,00 Nao
11 1,29 1435,80 Sim
12 1,27 1428,60 Sim

Ha ainda o caso em que o consumidor ndo é pego dentro deste horizonte de andlise. O Custo(Furto) ca
em $1083, o que é um cenério favoravel ao furto de energia. A probabilidade de ndo 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 Inspecéao de instalagao

A inspecdao de instalagBes é umas das formas de atuagcao mais intuitivas para o combate ao furto de energia.
A inspecao é composta pelo envio de uma equipe ao local da instalacao do cliente para veri car a existéncia de
furto de energia ou fraude na medicdo. Esta inspecdo pode ser visual (no caso de instalacdes aéreas) ou com
auxilio de instrumentos(no caso de instala¢cdes subterraneas ou embutidas) .

A equipe de inspec¢éo vai ao local e realiza procedimentos para a identi cagdo de furto de energia ou fraude
no medidor. No caso de instala¢cdes aparentes uma inspegéo visual pode ser su ciente para realizar a inspecéo.
No caso de instalacdes embutidas pode-se ter o uso de boroscépio, localizador de corrente ou algum outro
instrumento para identi car o desvio de energia.

Para o caso de fraude no medidor o inspetor veri ca a integridade dos lacres, se os lacres correspondem aos
lacres colocados na Ultima operacgédo regular, se 0 medidor estda medindo corretamente quando comparado a um
medidor padrdo. Outros procedimentos podem ser realizados conforme a condicdo encontrada no local.

Este procedimento possui um custo associado (deslocamento de equipe, depreciacio de equipamentos usados
na inspecao, 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 descon anc¢a de sua conduta.

Quanto a efetividade da inspec¢éo tem-se dois fenémenos que devem ser analisados. Primeiro é o fato de que
pode-se abordar clientes que nédo estédo furtando energia. Mesmo em ambientes que possuam um alto indice de
furto de energia pode haver uma fragdo pequena dos consumidores furtando energia. Isso acontece porque o
consumidor que furta energia consome mais energia que um consumidor que nao furta e tenha o mesmo per |.
Para poder reduzir o nimero de inspec¢des feitas em bons clientes varios trabalhos sao desenvolvidos de forma a
fazer uma pré-selecéo de clientes potenciais furtadores em funcdo de seu per | social e de seu per | de consumo
[114].

Outro fato que pode ocorrer € que o inspetor por algum motivo ndo consegue localizar o mecanismo de
furto de energia. Isso pode ocorrer por limitagdo dos recursos do inspetor como também pode ocorrer por uso
de artificios por parte do consumidor (como o uso de instalacdes que sdo removidas na chegada do inspetor
ou a colocacdo de obstaculo que inviabiliza a efetiva inspecdo) que impedem a efetiva identi cacdo do furto de
energia.

No modelo a inspecéo sera sempre efetiva (quando estiver ocorrendo furto de energia este sera encontrado)
e o consumidor identi cado furtando sera punido e normalizado.



Capitulo 5

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

5.1 Introducéo

O modelo de mercado de distribuicdo de energia elétrica baseado em agente desenvolvido até agora é capaz
de avaliar um ponto de operacdo. Mas para avaliar o quanto uma acgédo é sensivel a variagdes é preciso avaliar
algumas simulac@es diferentes.

Duas fontes séo possiveis neste modelo e de especial interesse na analise. Séo elas:

Variacdes nas caracteristicas dos consumidores.

VariacBes nas ac¢fes da distribuidora.

Com as variag8es nas caracteristicas do consumidor é possivel avaliar quao sensivel o mercado consumidor
€ em relacdo a acdo da distribuidora. Algumas ag¢8es tem resultado mais dependentes do mercado, enquanto
outras sdo menos dependente de caracteristicas especi cas do mercado.

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

Este estudo de robustez precisa entdo de um arcabougo para conseguir chegar a uma sintese. Para isso
a teoria de Markowitz [83] € um bom ponto de partida. Vale ressaltar no estudo atual € analisado ndo um
portfélio de papeis para investimento, mas ac6es de recuperacdo de mercado. A linearidade com a quantidade
de acdes ndo é uma hipétese verdadeira. Assim, o resultado deve ser obtido por simulacdo (o que leva em conta
as ndo-linearidades do mercado) e ndo avaliar por extrapolacdo linear de resultados.

5.2 Inserindo variacOes nas caracteristicas do consumidor

Ha duas formas principais de gerar as caracteristicas dos consumidores:
gerar variagdes aleatérias em torno de uma "curva média“dos consumidores da distribuidora.
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
andlise pode entdo 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 arrecadacéo.

A segunda forma de gerar os dados é capaz de dar informacdes melhores sobre a distribuicdo dos pardmetros
caracteristicos do mercado consumidor, mas também exige mais informacéo sobre consumidores individuais.
Esta é uma prospeccéo de informagdes que somente é possivel para quem tem acesso as informagfes de consumo
dos consumidores individuais. Este é o caso tipico da distribuidora.
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A melhora da qualidade da informag¢@o melhora o resultado da analise, mas deve-se ter em mente que o
objetivo do modelo néo é saber a partir da simulagdo qual o consumidor esta furtando e quanto. O objetivo é
saber qual € o resultado das acBes sobre 0 mercado. Os dados de saida podem dar indicagces sobre o per | do
consumidor que furta, mas néo indicar qual € o consumidor que furta, por mais detalhes que o modelo tenha e
por melhor que seja a qualidade dos dados.

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

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

No caso de um mercado gerado a partir de amostras de consumidores reais 0 que pode ser feito € usar uma
nova amostra retirada do universo de consumidores. Claro que, neste caso, as opc¢des de amostra sdo mais
limitadas e dependem do acesso a informacdes dos consumidores. Também neste caso € interessante manter as
con guragcBes de mercado para tornar as diferentes agdes de recuperacéo de mercado comparaveis.

5.3 Inserindo variacdes nas acdes de recuperacao de mercado.

Para acBes de recuperacdo de mercado também existem variacbes a serem avaliadas. No caso de inspecdes,
0 numero de inspecdes feitas em um més é um parametro que precisa ser variado. Esta variacao permite avaliar
como se comporta o lucro da distribuidora conforme muda o nivel de inspecdes.

Neste caso o resultado de lucro é o lucro total da empresa. E o resultado deve ser tomado de forma
comparativa. A comparacao deve ser feita entre o estado atual e o estado que se esta analisando. O resultado
da simulacao ja leva em conta os efeitos das sucessivas revisdes tarifarias. Deste modo a comparacéo de resultados
ja ca mais proxima da realidade. O lucro por unidade de inspec¢édo realizada também é um indice de utilidade
duvidosa. Neste caso a inspecdo ndo € necessariamente um investimento, uma vez que apés a primeira revisdo
tarifaria o custo das inspe¢Ges passa a ser incorporado a tarifa. Por outro, lado os ganhos auferidos com a
recuperacgdo do consumidor para o consumo regular também sao incorporados a tarifa.

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

Na simulacédo de funcionamento da distribuidora foram abordadas as variagdes nas caracteristicas do con-
sumidor e no nivel de acéo da distribuidora. O nivel de agdo da distribuidora serd posteriormente escolhido de
forma que atenda a critérios de escolha da mesma.

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

Outros atores podem ainda possuir um comportamento diferente em funcé@o da atuacéo da distribuidora.
Um grupo destes € o de instaladores de mecanismos de furto de energia. Estes instaladores cobram um valor
pelo seu servico. O valor muitas vezes ndo corresponde a um custo, que em geral é baixo. O instalador esta
interessado em cobrar um valor que maximize o seu faturamento. O valor cobrado pela instalacdo do mecanismo
de furto in uencia a decisdo do consumidor de furtar energia. Portanto, quando o valor da instalacdo ca muito
baixo o instalador perde faturamento por estar cobrando pouco. Se o valor da instalacdo car muito alto o
instalador perde faturamento por fazer poucas instalacées.

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

Para cada nivel de agdo de recuperacdo de mercado e composicdo do mercado fazer simulagbes com
diferentes niveis de preco para a instalacdo de mecanismos de furto.

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

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

Neste caso as simulacdes que foram geradas com valores alternativos ndo serdo usadas para a avaliagcdo de
risco, mas serdo 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 negdcio ndo seja o esperado. Quando bem avaliado o
risco pode ser tanto de que o resultado seja melhor ou pior que o esperado.

Quando séo inseridas as varia¢gdes na composi¢cdo do mercado consumidor comecam a aparecer variagdes no
resultado da acao de recuperacgdo de mercado. Esta variacéo de resultado € uma forma de representar o risco. O
risco pode ser avaliado pelo desvio padréo dos resultados da simulagédo para um dado nivel de inspec¢6es quando
é feita a variacdo na composi¢cdo do mercado.

O resultado de um dado nivel de acéo de recuperacdo de mercado pode ser entdo representado por um valor
médio do resultado o qual representard o ganho e um valor do desvio padrao do resultado o qual representara
0 risco.

Dentro da teoria de Markowitz [83] o investidor esté interessado em uma composigdo que tenha ganhos altos
e risco baixo. Markowitz prop8e que para avaliar qual alternativa deve ser escolhida os resultados esperados
devem ser plotados em um gra co de ganho versus risco. E para cada ponto neste gra co avaliar que os pontos
gue apresentam menor ganho e maior risco ja estédo 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 Introducéo

Anteriormente foi tratado como o0 modelo de decisédo do consumidor pode ser feito e como pode ser estru-
turado para extrair informacg@es (teis para a gestdo de uma empresa de distribuicdo de energia elétrica. Este
capitulo esta voltado a visualizar a forma como tais resultados aparecem a partir das simulag@es.

Algumas informag8es podem ser obtidas a partir da simulagcédo de uma situacdo simples. Outras informacdes
necessitam de um conjunto de simulacdes para poder ser obtida.

6.2 Simulagdo de um cenario simples

A simulacé@o simples é adequada para avaliar informag6es de uma situagdo especi ca. Pode também ser
utilizada em um conjunto maior de simulacdes para levantar caracteristicas globais do mercado de consumo de
energia. Para uma abordagem mais didatica € interessante comecar pelo tipo de resultado que pode ser obtido
com uma simulacdo simples. A gura 6.1 mostra o mapa de consumidores de uma simulacdo 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 explicagdo de como ocorre a simulagédo simples sera feita com imagens de uma visualizagdo da simulacao.
A visualizacdo é util para compreender como 0s processos evoluem, mas torna o processamento mais lento. A
simulacéo com visualizagdo demora cerca de 2 minutos enquanto a simulacéo simplesmente necessita de apenas
26 segundos para uma simulacdo de 151 meses. Este é um periodo que permite avaliar o que acontece em 4
revisdes tarifarias (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 decisGes impactam no longo prazo e para veri car se ndo hé instabilidade nas reducdes de furto de energia.
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O ambiente de simulacédo é inicializado. A cada passo de simulacdo 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 € possivel obter um mapa de como
esti o estado dos consumidores. Um exemplo deste mapa é apresentado na Figura 6.1.

Os dados de cada consumidor individual, mesmo que nao estejam gravados no arquivo de saida de dados,
podem ser externalizados para analises especi cas.

Os resultados a seguir mostram como o resultado da simulacdo de um cendrio simples se comporta. Sobre
estes resultados € importante num primeiro momento observar a sua semelhanca com o caso real. num segundo
momento a andlise deve ser sobre que tipo de informacéo relevante pode ser tirada destes resultados. O passo
de tempo usado na simulacdo é 1 més, pois fazer a andlise 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 salarios sdo mensais, fazendo com que a dindmica dentro do més comece a apresentar outras questdes
gue nao estdo sendo tratadas). Como a decisdo do consumidor € individual e a quantidade de consumidores da
distribuidora cticia é relativamente pequena entéo as unidades de tarifa, monetaria e consumo foram escolhidas
para este escopo. A unidade monetaria ($) € 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 analise. O total
da energia faturada e o total da energia consumida sao levantados. Nesta simulacdo é avaliada uma empresa
cticia denominada Agonia Forca e Luz®. As Figuras 6.2 e 6.3 é apresentado como evoluem estas grandezas ao
longo do tempo para a a distribuidora cticia.

Figura 6.2: Energia global consumida (KWh/més) pelos consumidores da Agonia Forca e Luz ao longo dos meses
de simulacéo

Figura 6.3: Energia global faturada mensalmente (KWh/més) contra os consumidores da Agonia for¢a e Luz.

A tarifa de energia elétrica também evolui ao longo do tempo. A variacdo da tarifa ndo ocorre mensalmente,
mas anualmente. A cada 48 meses ha a revisao tarifaria. Nela os custos da distribuidora séo 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 cticia se deve & devogdo mariana do autor e de ser o Santuario 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 in agdo. No caso da simulagao
apresentada a in acdo considerada é de 0,5% a.m.. Na Figura 6.4 é apresentado o gra co da evolucao da tarifa
ao longo do tempo. A curva de tarifa ndo é um dado de entrada, mas uma saida do modelo de simulacao.

Figura 6.4: Evolucdo da tarifa mensal ($/kwh) da Agonia forca e luz ao longo do tempo.

Como o reajuste da renda ndo é coincidente com o reajuste da tarifa (estdo defasados de 6 meses) é inte-
ressante observar como a tarifa evolui em relacéo a renda. Na gura 6.5 € mostrado como a tarifa evolui em

~ . . T=T,
comparacéo com a renda de uma forma adlmensmnalﬁ(?RoTo).

Figura 6.5: Tarifa adimensionalizada em relacdo a renda

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

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

O EVA é uma grandeza que tira do faturamento uma série de custos de pouca variagdo, pois o objetivo €
ter EVA acumulado = 0. Entdo a parte que sobra é praticamente s6 a variavel.

Nas grandezas da distribuidora também se obtém o NOPAT. O NOPAT é importante, pois mostra a ca-
pacidade de a empresa pagar suas obrigacGes de juros e dividendos. A partir de uma analise de capabilidade
€ 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 de nir 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 a¢Bes. Entdo tomar acdes que tornem o NOPAT mais
estavel é interessante, pois permite operagdes que tornam o custo de capital da empresa mais baixo. Mas como
0 WACC regulatério é de nido para o conjunto das empresas distribuidoras do pais, entdo o ganho de custo de
capital pode ser revertido para os acionistas que podem ganhar mais dinheiro aplicando menos em acado. Isso
torna a empresa mais rentavel e interessante aos olhos dos investidores (atuais e potenciais).
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