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RESUMO 
 

O crescimento da demanda por eletricidade é relevante no setor residencial, com 
um consumo de 40% dos recursos energéticos globais. Neste setor, também há uma 
acentuada variabilidade na demanda em razão das variações nas condições ambientais 
diárias e sazonais, o que gera problemas de simultaneidade entre demanda e produção. 
Modelar e adotar sistemas alternativos de energia, por meio das redes de energia 
inteligente, podem oferecer soluções para essas atuais contrariedades e exigências atuais.  
O principal objetivo deste trabalho é modelar a influência de um produtor - consumidor 
residencial nos custos de seu consumo de energia, para que através da geração distribuída 
opte pela produção de energia fotovoltaica (PV). Para desenvolver o trabalho, 
inicialmente foram estimadas quatro variáveis principais para obter a solução mais 
vantajosa através de um modelo matemático de otimização. Essas variáveis são: (i) a 
potência consumida, (ii) a produção de energia gerada pelos painéis PV, (iii) o preço de 
compra da energia da rede e (iv) o preço estimado da energia PV. Para as variáveis (i) e 
(ii), a partir do registro de dados de seis meses, um modelo de previsão baseado em redes 
neurais artificiais foi treinado e validado a fim de obter valores dos seis meses seguintes. 
A variável (iii) se obteve segundo o faturamento diferenciado ao longo do dia e sazonal 
anual. Para obter a variável (iv), foi calculado o custo nivelado da energia PV 
fundamentado nos custos totais e a energia produzida durante a vida útil do sistema PV. 
Finalmente, foi realizado o modelado de otimização de custos de energia para a unidade 
consumidora avaliada, tendo como resultados uma redução entre 16% e 18% das 
despesas anuais do seu consumo de eletricidade. Portanto, concluiu-se que a influência de 
um produtor – consumidor sobre seus custos de energia, que opta pela geração de energia 
PV, é vantajosa e favorável. 

Palavras-chave: Geração distribuída; Otimização de energia; energia residencial; modelado de 
redes inteligentes; energia fotovoltaica. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 
 

The demand for electricity in the residential sector is growing, with residential 
units consuming 40% of global energy resources. This sector also exhibits marked 
variability in demand due to daily and seasonal variations in weather conditions, which 
creates problems of simultaneity between energy demand and supply. Adopting 
alternative energy systems, through intelligent energy networks, can overcome these 
setbacks and meet current demands. The main objective of this work is to model the 
impact on energy costs when residential prosumers opt for photovoltaic (PV) energy 
production through a distributed generation. We estimated four main variables in the 
mathematical optimization model: (i) the power consumed, (ii) the energy generated by 
the PV panels, (iii) the purchase price of energy, and (iv) the estimated PV energy price. 
For variables (i) and (ii), a forecast model based on artificial neural networks was created 
and validated using a six-month dataset to obtain values for the next six months. Variable 
(iii) was obtained from the differentiated daily, seasonal, and annual billing. Variable (iv) 
was derived from the levelized cost of energy based on the total costs of and energy 
produced over the life of the PV system. The modeling of optimized energy costs for the 
consumer unit resulted in a reduction of 16–18% in annual electricity expenses. 
Therefore, it can be concluded that the influence to prosumers, who opt for PV power 
generation, on their energy costs is advantageous and favorable. 

Keywords: distributed generation; energy optimization; residential energy; intelligent network 
modeling; photovoltaic systems. 
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1 INTRODUÇÃO 

No final do século XIX aconteceram as primeiras tentativas de produção de energia 

elétrica cuja utilização foi atribuída à iluminação pública. A utilização de recursos hídricos 

começou a ser promovida, e em uma primeira instância, a produção de energia elétrica esteve 

adjacente aos centros urbanos e posteriormente foi estendida às zonas industriais (PEREIRA, 

R. M. F. M., 2015). Com a invenção da energia AC de alta voltagem no final do século XIX, 

a eletricidade poderia ser transmitida por grandes distâncias através de cabos elétricos 

(HIRSH, 1999). Essa produção massificada de energia AC foi ampliada, projetada para 

transmitir eletricidade, continuamente, às massas que abarcava os consumidores residenciais, 

comerciais e industriais. Portanto, é inquestionável que o sistema centralizado de energia 

tenha sustentado um crescimento sem precedentes no século XX (ADIL; KO, 2016).  

Os sinais da decadência no século XXI da forma de produzir energia são cada vez 

mais evidentes, como os conflitos crescentes de recursos ligados a combustíveis fósseis, 

esgotamento das reservas de combustíveis tradicionais e mudanças climáticas antropogênicas. 

Esses motivos mencionados oferecem amplas razões para projetar um sistema alternativo de 

energia que permita a desabituação gradual da dependência dos combustíveis fósseis, 

intensivos em carbono, para atender às necessidades energéticas atuais e futuras do mundo. A 

solução até hoje tem sido, muitas vezes, aumentar a geração de energia e atualizar a 

infraestrutura de rede (ASCE, 2017).  

A abordagem alternativa atual é descentralizada, respaldando-se na verificação e 

reconhecimento da limitação dos combustíveis fósseis e seus altos graus de contaminação no 

meio ambiente, deterioração da infraestrutura energética e a crescente demanda por energia. O 

sistema de Geração Distribuída (GD) sugere uma mudança de paradigma na forma como a 

energia é produzida, entregue e consumida. O sistema GD, concebido com base nas 

tecnologias de energia renovável, oferece uma abordagem renovável e inerentemente flexível 

para alcançar os objetivos de desenvolvimento sustentável. À medida que as tecnologias de 

energia renovável se tornam mais acessíveis e penetram nos mercados de energia, as cidades 

se tornam o local ideal para efetivar esses benefícios dos sistemas GD (MATHEWS, 2013). 

Diversas opções de políticas de fomento à utilização da energia renovável, como as 

energias fotovoltaica e solar térmica, foram consideradas a partir da incerteza do petróleo a 

partir de 1970. Não obstante, vinte anos depois começaram políticas de incentivo ligadas à 

tarifa de energia elétrica, como a Feed-In-Tariff (FIT), utilizadas nos países europeus e 
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asiáticos, e o Net Energy Metering (NEM), usada nos Estados Unidos. A FIT se relaciona às 

tarifas determinadas com acordos de longo prazo para o fornecimento de energia por meio de 

fontes renováveis, com independência de seu aproveitamento e seu valor está estabelecido em 

unidades monetárias por kWh (IEA, 2008).  

A NEM é comumente conhecida como a forma pela qual os usuários de sistemas de 

GR compensam seu consumo de eletricidade com a geração elétrica local, injetando o 

excedente de energia na rede, que é estabelecido como créditos para seu uso consequente 

(EID et al., 2014). A NEM foi o sistema de compensação optado pelo Brasil, através da REN 

482/2012, equivalente ao aplicado em algumas regiões de Estados Unidos e Austrália. Com a 

nota técnica nº 0004/2011, A ANNEL escolheu, sob consulta pública, o sistema NEM, com a 

normativa de micro e minigeração nº15/2010. Esse sistema está definido pelo Sistema de 

Compensação no qual a energia ativa injetada por meio da unidade consumidora com base na 

micro ou minigeração distribuída é cedida, por meio de empréstimo gratuito, à distribuidora 

local e posteriormente devolvida com o consumo de energia elétrica ativa da concessionária 

(ENEL SPA, 2012). 

A geração distribuída de energia, produzida com recursos naturais, se originou a 

partir da Resolução Normativa ANEEL nº 482/2012. Essa norma determina os requisitos 

gerais para o acesso de micro e minigeração aos sistemas de distribuição de energia elétrica 

(ANEEL, 2012a). Autorizando-se o uso de qualquer fonte renovável, além da cogeração 

qualificada, denominando-se microgeração distribuída à central geradora com uma potência 

de até 75 kW e a minigeração distribuída à central com uma potência entre 75 kW e 5 MW, 

ambas conectadas à rede da distribuição pública através das instalações de unidades 

consumidoras. Cada vez que a quantidade de energia produzida em qualquer mês for superior 

à energia consumida no mesmo período, o consumidor obtém créditos que podem ser usados 

para reduzir a conta dos meses subsequentes (ANNEL, 2014).  

A quantidade de conexões de micro e minigeração de energia alcançou mais de 20 

mil empreendimentos, o que simboliza uma potência instalada de 247,30 MW – suficiente 

para abastecer 367 mil residências. O consumo residencial é responsável por 58,71% de 

conexões, subsequente pela classe comercial com 35,25% das instalações. A fonte renovável 

mais utilizada pelos Prosumers (consumidores-geradores) é a solar com 20.666 conexões, 

seguida de termelétrica a biomassa ou biogás, com 76 conexões. Os três estados com mais 

conexões (MG, SP, e RS respectivamente) acederam ao Convênio do Conselho Nacional de 
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Política Fazendária (Confaz) - ICMS 16/2015, que dispensa o tributo estadual (ICMS) sobre a 

demasia de energia elétrica gerada por sistemas de GD (ANNEL, 2018).  

O plano de ação conjunta Inova Energia, constitui-se de um projeto conjunto entre o 

BNDES, a ANEEL e a Financiadora de Estudos e Projetos (FINEP) com a finalidade de 

estruturar ações de estímulo à inovação na área de energia. Completam-se três direções 

temáticas no programa, e atingem as redes elétricas inteligentes (smart grids) e a transmissão 

em ultra-alta tensão, a geração de energia através de fontes renováveis e a eficiência 

energética veicular (BNDES, ANNEL, 2013). 

Dada a importância da conservação de energia e o propósito da redução dos gases de 

efeito estufa, os governos contemplam um papel fundamental na adoção de medidas 

regulatórias em benefício destas expectativas. Observam-se iniciativas de medidas 

regulatórias em favor da adoção das novas fontes energéticas no Brasil, e com maior efeito no 

regime regulatório para o setor residencial, o qual representa um consumo significante da 

energia utilizada em todo o país.  

1.1 MOTIVAÇÃO 

Preocupações ambientais, como aquecimento global e mudanças climáticas, 

associadas a outros fatores, como a crescente demanda por eletricidade e a adoção do preceito 

de desenvolvimento sustentável, incentivam o processo de substituição de combustíveis 

fósseis por energias renováveis (RABBANI; DOLATKHAH, 2018). Nos últimos anos, houve 

um acréscimo na conscientização ambiental e na responsabilidade das indústrias de energia, 

que recorrem a fontes de energia sustentáveis para reduzir os poluentes produzidos pela 

queima de combustíveis (ROBERT A. MACDONALD; GRAHAM W. AULT; JAMES R. 

MCDONALD, 2009).  

As redes de energia elétrica foram concebidas para transmitir e distribuir energia por 

grandes distâncias através de cabos e, atualmente, apresentam inconvenientes por causa da 

demanda massificada do consumo de energia, o que gera preocupações sobre as dificuldades 

de abastecimento (PÉREZ-LOMBARD; ORTIZ; POUT, 2008). A preservação e continuidade 

da rede caracteriza, no momento atual, desafios e dificuldades, devido às constantes incertezas 

entre a oferta e a demanda de energia elétrica e acima de tudo devido à intensa concentração 

de demanda em períodos típicos (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2013).  

O crescimento da demanda por eletricidade nas redes de energia elétrica (REE) é 

especialmente relevante no setor residencial, que atualmente consome cerca de 40% dos 
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recursos energéticos globais (CHALAL et al., 2016). Neste setor também há uma acentuada 

variabilidade na demanda em razão das variações nas condições ambientais diárias e sazonais, 

o que gera problemas de simultaneidade entre demanda e produção (YUTAKA KUWABATA 

TAKIGAWA et al., 2016).   

As redes de energia inteligente (REI) evidenciam soluções para essas atuais 

contrariedades e exigências de simultaneidade entre produtores e consumidores, por meio da 

penetração de recursos de geração distribuída (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2013). 

Essas redes operam de uma forma bidirecional e potenciam o aproveitamento dos recursos 

energéticos sustentáveis. A coleta da informação relativa à circulação de energia permite o 

gerenciamento da rede em tempo real, otimizando os fluxos de energia. Com a incorporação 

dos geradores e consumidores no sistema elétrico, consegue-se um sistema de fornecimento 

elétrico sustentável, eficiente e seguro (RONCERO, 2008). 

A REI concede uma interação adequada aos propósitos tanto da unidade 

consumidora quanto da REE a um nível local, podendo chegar ao nível regional ou nacional. 

O possível resultado é o estabelecimento das ações do consumidor, o que possibilita o 

aproveitamento da redução do custo da energia ou a concessão da obtenção de uma resposta à 

demanda respondendo às necessidades locais ou regionais (S. DAVIS, 2010). Essa interação 

contribui para que os sistemas elétricos sejam mais confiáveis, com melhor preservação 

ambiental e econômica, e com um foco maior na racionalização do uso final da energia (DU; 

YE, 2010). 

A conservação de energia, as iniciativas de substituição de combustíveis fósseis e as 

medidas regulatórias nos países contemplam um dever elementar no propósito de redução dos 

gases de efeito estufa. É notória a preferência de medidas regulatórias em favor da escolha de 

novas fontes energéticas no Brasil, adotadas para os diferentes setores de consumo de energia 

– especialmente para o setor residencial –, devido ao considerável gasto de energia, bem 

como a acentuada variabilidade na demanda devido às condições ambientais diárias e 

sazonais. 

Esta dissertação é desenvolvida no marco do acesso de micro e minigeração aos 

sistemas de distribuição de energia elétrica (ANEEL, 2012a), que autoriza o uso de qualquer 

fonte renovável conectada à rede, visando contribuir para a análise da influência do produtor-

consumidor possibilitando que as unidades consumidoras residenciais aproveitem os 

benefícios da geração distribuída. 
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1.2 OBJETIVOS 

1.2.1 Objetivo geral 

O principal objetivo deste trabalho é modelar a influência de um produtor - 

consumidor residencial nos custos de seu consumo de energia, para que através da geração 

distribuída opte pela produção de energia fotovoltaica (PV).   

1.2.2 Objetivos específicos 

Os objetivos específicos deste trabalho apontam para a otimização do equilíbrio 

energético com a finalidade da redução dos custos e são eles: 

(i) Validar o modelo de previsão da carga energética e da produção solar fotovoltaica 

utilizando redes neurais artificiais (RNAs);  

(ii) Efetuar o cálculo do custo nivelado de energia (Levelized Cost of Electricity - 

LCOE) e modelar o retorno do investimento; 

 (iii) Realizar a análise de otimização dos custos de energia, tomando como variáveis 

de entrada a potência de carga, a potência ativa fotovoltaica, o preço de compra da energia da 

rede pública e o preço determinado para a energia PV.  

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO 

No capítulo I foi abordado o delineamento, a motivação e os objetivos propostos para 

este trabalho. O capítulo II apresenta a revisão bibliográfica, que enquadra os seguintes 

tópicos: as microrredes e suas funcionalidades; a geração distribuída nas unidades 

residenciais; as tecnologias de comunicação em uma rede elétrica inteligente (REI); as 

técnicas de otimização na REI; a regulação da rede de energia elétrica (REE) no contexto 

brasileiro e o modelado de previsão da demanda energética. 

No capítulo III é apresentada a base teórica que compreende a modelagem e a 

previsão de energia; também é apresentado o modelo de gestão do produtor – consumidor e 

são expostos os princípios da radiação solar focando no contexto brasileiro. No capítulo IV é 

apresentada a metodologia enquadrando os seguintes tópicos:  as variáveis de entrada do 

modelo, a função objetivo e suas restrições; o modelado da previsão de demanda energética e 

a potência ativa fotovoltaica, os postos tarifários de energia da concessionária e os custos 

associados a geração da energia fotovoltaica. 
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No capítulo V são relatados e avaliados os estudos de caso com foco na otimização 

dos custos e inclui os resultados dos seguintes tópicos: validação do modelo de previsão; 

cálculos da irradiação solar, produção anual de energia, produção total de energia durante a 

vida útil do sistema PV, investimento do capital, custo nivelado de energia e o retorno do 

investimento. Finalmente, são apresentados os resultados da otimização dos custos para os 

cenários propostos. No capítulo VI são apresentadas as conclusões e as sugestões para 

trabalhos futuros. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

A infraestrutura da rede elétrica tradicional (REE) é projetada para a produção 

centralizada de energia elétrica. A energia é transportada por longas distâncias por meio de 

cabos aéreos ou subterrâneos até serem entregues ao consumidor final. As redes elétricas 

inteligentes (REI) introduziram um novo conceito à medida que tornou possível que o fluxo 

de energia e informação fosse bidirecional entre os diferentes agentes da rede. Assim, o 

consumidor deixou de ser um componente passivo para se tornar ativo através da produção de 

energia elétrica a partir de fontes sustentáveis por meio das denominadas microrredes 

(PEREIRA, R. M. F. M., 2015). 

Para entender como as unidades de geração distribuída poderiam contribuir para o 

fornecimento de eletricidade mais sustentável, é necessário recorrer a uma revisão da 

literatura. De fato, diferentes autores se referem às microrredes de diferentes maneiras. As 

microrredes são geralmente definidas como a operação de um sistema de um conjunto de 

micro geradores, sistemas de armazenamento e cargas de energia (DAVIS, 2003). Para a 

Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), as microrredes são sistemas de geração e 

distribuição de energia, atendidos diretamente por uma unidade de GD e que permitem a 

integração de várias soluções inteligentes  (ANEEL, 2015a). 

Para poder compreender o estado do conhecimento atual a respeito da geração 

distribuída, dadas por meio das nomeadas microrredes, é necessário conhecer as 

funcionalidades dentro do contexto enquadrado ao consumidor residencial delimitado no 

presente estudo. A revisão bibliográfica consiste em determinar as tecnologias de 

comunicação que se utilizam para o gerenciamento de energia nas microrredes, assim como 

suas diferentes técnicas de otimização. Além disso, é importante caracterizar os agentes que 

conformam o sistema de energia elétrica no lugar de estudo, bem como apresentar o estado 

atual do conhecimento dos modelos de previsão que são amplamente utilizados para obter 

dados futuros e, consequentemente, aqueles resultados usados para apoiar a otimização. 

2.1 MICRORREDES 

Uma definição amplamente citada define uma microrrede como um grupo de cargas 

interconectadas e recursos de energia distribuída dentro de limites elétricos claramente 

definidos, que atuam como uma única entidade controlável em relação à rede e que opera no 

modo conectado à rede ou ilhado (TON; SMITH, 2012).  
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2.1.1 Controles e funcionalidades em microrredes 

As microrredes apresentam requisitos e estratégias de controle especiais para 

alcançar o equilíbrio local e maximizar seus benefícios econômicos. As principais variáveis 

utilizadas para controlar a operação de uma microrrede são tensão, frequência, potência ativa 

e reativa. No modo de operação conectado à rede, a frequência da microrrede e a tensão são 

determinadas de forma predeterminada pela rede de energia da concessionária (OLIVARES et 

al., 2014).  

Com relação à arquitetura de controle de um sistema de energia, duas abordagens 

opostas muito diferentes podem ser identificadas: centralizadas e descentralizadas. Um 

controle centralizado depende dos dados coletados em um controlador central que realiza os 

cálculos necessários e determina as ações de controle para todas as unidades em um único 

ponto, exigindo uma ampla comunicação entre o controlador central e as unidades controladas 

(ILIC; LIU, 1996). Por outro lado, em um controle descentralizado, cada unidade é controlada 

por seu controlador local, que recebe apenas informações locais e não está totalmente ciente 

das variáveis de todo o sistema ou das ações de outros controladores (ILIC-SPONG; 

CHRISTENSEN; EICHORN, 1988).  

No modo de operação autônoma, a microrrede opera como uma entidade 

independente. Esse modo de operação é significativamente mais desafiador do que o modo 

conectado à rede, devido ao equilíbrio crítico entre demanda e produção. Essa modalidade 

requer a implementação de mecanismos precisos de compartilhamento de carga para 

equilibrar as inconsistências de energia ativa súbita (OLIVARES et al., 2014).  

2.1.2 Geração distribuída nas residências 

Há duas formas para a integração de geração de energia fotovoltaica nas unidades 

residenciais. Uma delas corresponde aos conjuntos de geração comunitária e a outra ao nível 

individual em cada uma das unidades consumidoras. As vantagens da geração individual 

descentralizada inclui o controle sobre os recursos de energia pelas unidades consumidoras, o 

qual pode ter seus recursos otimizados de acordo as necessidades específicas (SECHILARIU; 

WANG; LOCMENT, 2013).  

No Brasil, existem atualmente mais de 20 mil instalações conectadas à rede elétrica 

por meio da geração distribuída, com uma capacidade instalada de 247,30 MW - suficiente 

para abastecer em média 367 mil residências (ANNEL, 2018). Considera-se que, durante os 
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últimos anos, a geração distribuída por meio das unidades de consumo do sector residencial 

tenha sido significativamente impulsionada. Isso ocorre pelo fato de que o consumo 

residencial é responsável por 58,71% das instalações, seguido pela classe comercial com 

35,25%, o que representa a maioria de unidades consumidoras nesse setor (ANNEL, 2018). 

2.1.3 Modelado do produtor - consumidor 

O modelo de mercado da rede convencional depende da interação entre 

distribuidores e transmissores, o consumidor final, entretanto, não está envolvido de forma 

ativa. Os requisitos dinâmicos na rede elétrica levam a um sistema mais flexível e garante o 

envolvimento efetivo dos usuários, o que seria alcançado através da rede elétrica inteligente 

(MAHMOOD; JAVAID; RAZZAQ, 2015).  

A energia gerada pelos consumidores com base em fontes sustentáveis pode ser 

usada como uma nova fonte de energia e pode ser fornecida pela rede. Essa produção e a troca 

de energia pela unidade consumidora e pela rede pública convertem um consumidor em 

prosumer (CIUCIU; MEERSMAN; DILLON, 2012). Os prosumer são não apenas um 

importante componente nas futuras redes inteligentes, mas também desempenham um papel 

indispensável na gestão da demanda no sentido de alcançar otimização e equilíbrio energético 

para cada uma das unidades consumidoras (ZAFAR et al., 2018).  

2.1.4 Tecnologias de comunicação na REI 

O conceito de gestão de energia baseada em prosumers requer uma infraestrutura de 

comunicação avançada. Muitas tecnologias de comunicação estão na literatura, e são usadas 

para facilitar várias aplicações de redes inteligentes. Dentre essas tecnologias, pode-se 

mencionar: O General Packet Radio Service (GPRS), o Worldwide Interoperability for 

Microwave Access (WiMAX), Bluetooth (IEEE 802.15), o ZigBee (IEEE 802.15.4) e a 

comunicação de linha de potência (PLC). 

O GPRS é uma tecnologia de comunicação sem fio desenvolvida a partir da 

comutação de tecnologias de protocolo Internet (IP) e o Global System for Mobile (GSM) 

(XENAKIS et al., 2008), com uma frequência de operação entre 900 MHz e 1800 MHz 

(USMAN; SHAMI, 2013). O GPRS fornece a informação dos dados até 171,2 Kbps e tem 

sido usado em diversas aplicações de gerenciamento e monitoramento de energia residencial 

em países onde as redes inteligentes tem maior desenvolvimento.  
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As tecnologias GPRS e ZigBee são utilizadas para monitoramento de linhas de 

transmissão e o uso da tecnologia GPRS em aplicações de rede inteligente de dados a longa 

distância. Isso tornou viável o gerenciamento e o compartilhamento de energia baseado em 

prosumers (YANG et al., 2011).  

Outra opção de comunicação de longo alcance é o WiMAX, essa é uma tecnologia 

de comunicação sem fio baseada no padrão IEEE 802.16 com alcance de até 50 km (KUZLU; 

PIPATTANASOMPORN, 2013). Ele fornece alta taxa de dados de até 70 Mbps, adotado 

também nos sistemas residenciais (YARALI; RAHMAN, 2008).  

O Bluetooth é uma tecnologia de comunicação em rápido crescimento baseada no 

padrão IEEE 802.15.1, ele consome pouca energia e seu alcance de cobertura chega até 10m, 

com uma velocidade de até 1 Mbps (RASHID; YUSOFF, 2006). O aplicativo Bluetooth 

também é usado para o monitoramento e gerenciamento de sistemas de energia elétrica. Ele 

também pode ser aplicado na implementação do gerenciamento e do compartilhamento de 

energia baseado em prosumers para comunicações de curta distância, como a transferência de 

dados de geração e de consumo de prosumers para o sistema de gerenciamento de medição 

inteligente (ZAFAR et al., 2018). 

ZigBee é outra tecnologia de comunicação sem fio de curto alcance (100m) baseada 

no padrão IEEE 802.15.4, com uma velocidade de transferência de dados de 20 a 250 Kbps 

(ELLIS, 2012) e suas frequências de operação são 868 MHz, 915 MHz e 2,4 GHz (KHAN, Z. 

A.; FAHEEM, 2014). A principal vantagem do ZigBee está no baixo consumo de energia (até 

100 mW). Além disso, essa tecnologia apresenta aplicações versáteis em ambiente de rede 

inteligente que são adequadas para a implementação do gerenciamento e compartilhamento de 

energia baseado em prosumers (ZAFAR et al., 2018).  

A comunicação de linha de potência (PLC) é uma tecnologia de comunicação que é 

bidirecional e pode ser feita usando linhas de energia existentes. É categorizada em duas 

bandas: uma de 3 a 500 kHz, com velocidade de transferência de dados entre 10 a 500 Kbps, e 

com alcance de até 3 km (GALLI; SCAGLIONE; WANG, 2011) E a outra banda de 

frequência, relativamente maior, com uma frequência entre 2 a 250 MHz, e com uma 

velocidade de transferência até 500 Mbps (IEEE-SA, 2010). Essas características convertem 

ao PLC em uma opção adequada para os requisitos de curto e longo alcance da 

implementação do gerenciamento e compartilhamento de energia baseado em prosumers. 
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2.1.5 Técnicas de otimização 

O uso otimizado dos ativos do sistema de energia é um dos aspectos importantes da 

rede inteligente. Várias técnicas de otimização são usadas para potencializar recursos e ativos 

em redes inteligentes. A implementação do gerenciamento e compartilhamento de energia 

baseado em Prosumers depende fortemente de técnicas de melhoramento para alcançar a 

produção aperfeiçoada, e o consumo e custos. As técnicas mais relevantes são apresentadas 

abaixo. 

A programação linear (LP) é uma das técnicas de otimização utilizadas na rede 

inteligente para gerenciamento de energia. Ela é usada a fim de encontrar a solução ideal para 

problemas que têm uma função objetiva e restrições como uma função linear das variáveis de 

decisão (RAO, 2009). Muitos pesquisadores aplicaram LP em vários cenários para gerenciar 

energia, alguns estudos são apresentados a seguir. 

Em (LEE; CHOI, 2014), a LP é usada para reduzir o consumo ponta de hora em 

hora, fazendo uso de sistemas de bateria que armazenam a energia ao menor preço e entregam 

essa energia para o consumidor no momento de demanda de pico em que a energia tem um 

valor maior de preço. Nesse trabalho foi possível reduzir até 38% dos custos pelo modelo 

proposto.  

Em (LEITHON; SUMEI SUN; TENG JOON LIM, 2013), a técnica LP é usada para 

o gerenciamento otimizado em relação ao custo de faturamento e de demanda de energia. Os 

autores propuseram um modelo de otimização utilizando o preço de faturamento da energia 

consumida por dia em função do custo. Para minimizar o custo do faturamento e atender a 

demanda de energia de forma otimizada, um algoritmo foi projetado para interagir entre a 

rede inteligente, a bateria e o sistema de geração distribuída.  

Outra técnica que é usada em redes inteligentes para otimização de gerenciamento de 

energia é a programação linear inteira (ILP). A ILP difere da LP em que apenas valores 

inteiros e binários podem ser usados para variáveis de decisão. Na literatura, há mais casos de 

aplicação para resolução de problemas usando a ILP comparado à LP (LEITHON; SUMEI 

SUN; TENG JOON LIM, 2013). 

Uma proposta com ILP foi usada para minimizar a carga em horas ponta para uma 

unidade consumidora conectada à rede. O sistema proposto contém três componentes 

principais: medidor inteligente, interferência do usuário e interação com os eletrodomésticos. 

O modelo proposto conseguiu controlar a potência e o tempo operacional de eletrodomésticos 
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com o objetivo de alcançar a otimização considerando as preferências do usuário (LEITHON; 

SUMEI SUN; TENG JOON LIM, 2013). 

A programação linear inteira mista (MILP) é uma técnica de otimização utilizada 

para o gerenciamento de energia em redes inteligentes. A MILP é diferente de outras técnicas 

de programação linear, pois variáveis inteiras e não inteiras estão envolvidas. Geralmente, 

produz uma única ótima solução, enquanto as outras técnicas podem produzir múltiplas 

soluções (SHERIF; ZHU; LAMBOTHARAN, 2014). 

Em (HUBERT; GRIJALVA, 2011), algoritmos de otimização de energia baseados 

em MILP foram propostos para reduzir custos e economizar energia de uma unidade 

consumidora conectada à rede. O custo total de eletricidade na unidade consumidora foi 

definido como uma função de custo para resolver o problema de aperfeiçoamento. Esses 

algoritmos permitiram que a unidade consumidora alcançasse uma economia significativa em 

relação ao custo de faturamento mensal. 

A programação não linear (NLP) também é utilizada para o gerenciamento de 

energia em redes inteligentes com o objetivo de otimização e equilíbrio energético. Essa 

técnica é usada para resolver problemas que contenham uma função objetiva ou restrições que 

não são declaradas como uma função explícita ou variáveis lineares as quais se pretende 

controlar (RAO, 2009). 

Em (PEIJIAN WANG et al., 2011), os autores propuseram vários modelos para a 

interação entre a operação dos data centers da Internet e o mercado de eletricidade. Uma 

função de suprimento foi descrita para modelar o mercado local e minimizar os custos usando 

a técnica de PNL. O modelo proposto conseguiu reduzir o custo da eletricidade, minimizando-

o significativamente por meio do uso dessa técnica. 
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2.2 CARACTERIZAÇÃO REGULATÓRIA DA REE NO CONTEXTO BRASILEIRO 

2.2.1 Caraterização dos produtores 

Os agentes envolvidos na produção de energia elétrica no Brasil são formados por 

autoprodutores de energia, comercializadores, concessionárias de serviços públicos ou 

permissionárias, e produtores independentes de energia elétrica (SRT/ANEEL, 2012). 

O produtor de energia elétrica se refere à pessoa física ou jurídica ou às empresas 

agrupadas em associação que solicitam autorização para gerar energia elétrica destinada a seu 

uso próprio. 

O vendedor concerne à pessoa jurídica que possui permissão para exercer a função 

de comercialização de energia elétrica, caracterizada pela compra e venda de energia para 

concessionárias padronizada pela Resolução nº 265/1998. 

A concessionária ou permissionária do serviço público se relaciona ao agente titular 

do serviço público federal outorgado pelo poder mediante licitação à pessoa jurídica ou à 

associação de empresas para exploração e fornecimento de atividades que correspondam ao 

setor público de energia elétrica, no regime de Lei 8987/1995. 

O produtor independente de energia elétrica (PIE) se refere à pessoa jurídica ou 

associação de empresas que recebem a correspondente autorização de energia para gerar 

energia elétrica atribuída ao comércio, sob sua atribuição e responsabilidade. 

2.2.2 Caraterização dos consumidores 

Segundo a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), o consumidor é a pessoa 

física ou jurídica, que solicita o abastecimento de energia elétrica e/ou o uso do sistema 

elétrico à distribuidora, assumindo o comprometimento pela prestação do serviço conforme os 

regulamentos da ANEEL, assim se vinculando aos contratos de distribuição, de uso e de 

conexão ou de adesão (ANNEL, 2011). Enquanto o consumidor livre se refere àquele na 

modalidade livre de compra de energia elétrica, conforme prescrito nos artigos 15 e 16 da Lei 

nº 9.074/1995. O consumidor potencialmente livre, alude àquele que, apesar de satisfazer os 

requisitos determinados nos artigos 15 e 16 da Lei nº 9.074/1995, é outorgado a forma 

regulada (ANNEL, 2011). 
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Figura (2.1): Unidades consumidoras por tipos de consumo.  

Fonte: (ANEEL, 2003). 

A Resolução Normativa ANEEL nº 414/2010, que regula as disposições gerais de 

abastecimento de energia elétrica, contém direitos e deveres que os consumidores devem 

conhecer para utilizar os serviços conforme as regras e acompanhar a qualidade entregue por 

sua distribuidora. Esta resolução normativa regula também as diferentes classes de consumo 

aplicadas a cada tipo de consumidor. As principais classes de consumo estão conformadas por 

classe residencial, industrial, comercial, rural e serviço público. As unidades consumidoras 

por tipo de consumo se apresentam na figura (2.1). 

2.2.3 Sistema de tarifação elétrica no Brasil  

As unidades consumidoras de energia elétrica nos sistemas tarifários, estão 

classificadas em dois grupos: A e B (ANEEL, 2010).  O grupo A, é composto de unidades 

consumidoras com abastecimento em tensão igual ou superior a 2,3 kV, ou atendidas a partir 

de sistema subterrâneo de distribuição em tensão secundária, caracterizado pela tarifa binômia 

(tarifa diferenciada) e subdividido em subgrupos. 
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Figura (2.2): Sistema de Tarifação de energia Elétrica no Brasil.  

Fonte: (ANEEL, 2010). 

 

O grupo B representa o grupo composto de unidades consumidoras com alimentação 

em tensão inferior a 2,3 kV, descrito pela tarifa monômia (tarifa constante) e separados por 

subgrupos. Os subgrupos definidos pelas modalidades A e B são apresentados na figura (2.2). 

As unidades consumidoras do grupo B (baixa tensão: 127, 220, 380 ou 440 Volts) 

podem escolher a tarifa monômia convencional ou a modalidade tarifária Branca. A 

modalidade tarifária convencional monômia está caracterizada por tarifas de consumo de 

energia elétrica, independentemente das horas de utilização do dia.  A Tarifa Branca é uma 

nova opção (2016) que mostra a variação do valor da energia conforme o dia e o horário do 

consumo, com a possibilidade de pagar valores diferentes em função da hora e do dia da 

semana. As modalidades tarifárias se apresenta na figura (2.3). 

Nos dias úteis, o valor da Tarifa Branca apresenta variações em três horários 

característicos: ponta, intermediário e fora de ponta. No horário de ponta e no intermediário, a 

energia tem um preço maior considerando o horário Fora de ponta. Nos fins de semana e nos 

feriados nacionais, o preço corresponde  à tarifa fora de ponta (ANEEL, 2016). Os períodos 

horários da Tarifa Branca são homologados pela ANEEL com as revisões de tarifa nos 

períodos estabelecidos de cada distribuidora, aproximadamente a cada quatro anos. 
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Figura (2.3): Modalidades tarifárias.  

Fonte: (ANEEL, 2016). 
 

Para os consumidores do grupo A existem três modalidades tarifárias, a tarifa 

convencional, a tarifa horária verde e a azul. A diferença entre essas opções é dada pelas 

tarifas conforme o horário de uso. Do mesmo modo, como no grupo B, a tarifa convencional 

não tem diferenciação. Para a tarifa azul, a diferenciação nas tarifas de consumo (kWh) e 

demanda (kW) se aplica para os horários de ponta e fora de ponta, já para a tarifa verde, 

apenas a tarifa de consumo (kWh) apresenta variação para ambos os horários.  Apresenta-se, 

na tabela (1), o período tarifário diferenciado para algumas distribuidoras (postos tarifários).  

 
Tabela (1): Postos tarifários para o faturamento da energia e da demanda de potência diferenciada ao 

longo do dia. 

Distribuidora IN. 1 PONTA IN. 2 IN. 1 PONTA IN. 2 

    Horário Verão 
Enel RJ 
(Ampla) 17:00-17:59 18:00-20:59 21:00- 21:59 18:00 - 18:59 19:00 -21:59 22:00- 22:59 

EDP SP 
(Bandeirante) 16:30 - 17:29 17:30 - 20:29 20:30 - 21:29 17:30-18:29 18:30 -21:29 21:30-22:29 

AES Sul  - 18:00-20:59 21:00-22:29  - 19:00-21:59 22:00-23:29 

Fonte: (SGT-ANEEL, 2015b). 
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Os períodos mencionados compreendem o horário de ponta, fora de ponta e o 

intermediário para a tarifa branca do grupo B. Segundo a ANEEL, o horário de ponta está 

definido pelo espaço formado por 3 horas diárias contínuas propostas pela distribuidora 

argumentando a curva de carga de seu sistema de distribuição, concordado pela ANEEL. Não 

são incluídos dentro desse período os sábados, domingos e feriados nacionais.  

O horário intermediário compreende o espaço de uma hora anterior e outra posterior 

ao horário de ponta, exclusivamente aplicadas na tarifa branca. Horário fora de ponta 

concerne o conjunto de horas complementares àquelas definidas no horário de ponta e 

intermediário no caso da Tarifa Branca (Figura 2.4). 

24 horas

Ponta [P] Intermediária Fora Ponta

 
Figura (2.4): Horário diferenciado aplicado pela tarifa Branca.  

Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2016). 

2.2.4 Sinal sazonal – as bandeiras tarifárias  

De acordo com a necessidade de geração por parte dos produtores ao longo de cada 

ano, o incremento de custos de geração repercute nas tarifas de energia dos consumidores e 

são classificadas de acordo com três patamares de valores, definidos como bandeiras 

tarifárias: a bandeira verde, amarela e vermelha. 

A seleção da modalidade tarifária passa pelo estudo do perfil de cada unidade 

consumidora, essencialmente nos horários de ponta, além do dimensionamento correto e do 

gerenciamento da demanda contratada. No artigo 57 da resolução 499 / 2012 da ANEEL, a 

tarifa convencional será invalidada a partir do terceiro ciclo de revisão tarifária periódica a 

cada 4 anos aproximadamente (ANEEL, 2012b). 

2.2.5 Caraterização dos produtores – consumidores 

Os produtores-consumidores, habitualmente denominados de prosumers – termo  

formado pela abreviação do inglês producer-consumer –, representam o soerguimento dos 

consumidores passivos de energia elétrica para desempenharem uma função ativa na REE. 
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Especificamente, os prosumers têm uma produção própria de energia elétrica a partir de 

fontes de energia sustentáveis, subministrando o excedente de energia  produzida na REE 

(PEREIRA, R. M. F. M., 2015). Desde a perspectiva do mercado elétrico, esse novo 

participante adiciona a utilização mais eficaz dos recursos, por meio da integração dos 

sistemas de gerenciamento de energia. 

No Brasil, a partir de abril de 2012, entrou em vigor a REN ANEEL n° 482/2012, 

permitindo prosperar o sistema de energia elétrica que possibilita a geração de energia pelo 

próprio consumidor a partir de fontes sustentáveis e injetando os excedentes na rede das 

distribuidoras (ANEEL, 2012a). Apesar disso, só em 2014 se realizaram as primeiras 

conexões de micro e minigeração. No final de 2015, a resolução divulgada na REN ANEEL 

n° 687/2015 modificou as margens de potência instalada permitida até então com a resolução 

anterior. A resolução de 2015 também estabeleceu modelos que promoveram a compensação 

remota da energia e a geração compartilhada, melhorando assim o interesse dos consumidores 

pela Geração Distribuída (ANEEL, 2015b). 

A compensação de créditos da GD está organizada para atender unidades 

consumidoras de titularidades iguais e diferentes, como se mostra na figura. (2.5). Das 

modalidades de geração distribuída, a modalidade inicial corresponde a geração junto à carga. 

Nessa modalidade, o sistema de geração de energia permanece instalado adjunto à unidade 

consumidora para subministrar energia em benefício do consumidor. 

O autoconsumo remoto é caracterizado por unidades consumidoras de titularidade de 

pessoa física ou jurídica, e que possua unidade consumidora com micro ou minigeração 

distribuída em lugar diferente das unidades consumidoras, mas dentro da mesma região de 

concessão ou permissão para que o excedente seja compensado (ANEEL, 2017). 

 
Figura (2.5): modalidades de compensação de créditos da GR.  

Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2017). 
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O empreendimento com múltiplas unidades consumidoras (condomínios) é 

caracterizado pelo uso da energia elétrica de maneira independente, nas áreas de uso comum e 

de responsabilidade do condomínio ou do proprietário do empreendimento. As unidades 

consumidoras devem estar localizadas em uma mesma propriedade ou em propriedades 

adjacentes, sendo proibida a utilização de vias públicas, de acesso aéreo ou subterrâneo e de 

propriedades de terceiros não participantes do empreendimento (ANEEL, 2017). 

A geração de energia compartilhada é caracterizada pela associação de consumidores 

dentro da própria área de concessão ou permissão, que conte com unidade consumidora de 

micro ou minigeração distribuída em local distinto das unidades consumidoras em que a 

energia excedente será compensada (ANEEL, 2017). 

Tabela (2): Unidades consumidoras com geração distribuída. 

Modalidade UCs/sem créditos UCs/com créditos Potência Instalada (kW) 
Autoconsumo remoto 4.297 19.525 130.175,17 

Geração compartilhada 166 805 16.037,37 
Geração na própria UC 34.890 34.890 329.533,20 

Múltiplas UC 26 144 557,97 
Fonte: (ANNEL, 2018). 

2.2.6 Caraterização dos operadores 

O Brasil dispõe no total 7135 entidades de operação de energia elétrica, com uma 

potência instalada de 160.178.898 kW. Espera-se, para os próximos anos, um aumento de 

20.298.325 kW na capacidade de geração do país, procedente dos 207 empreendimentos em 

construção neste momento, além dos mais de 402 empreendimentos projetados para 

construção futura (BIG-ANEEL, 2018). Na figura (2.6) a capacidade de geração elétrica no 

Brasil por tipo de empreendimento é apresentada. 
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Tipo de empreendimento
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Figura (2.6): Capacidade de Geração do Brasil por tipo de empreendimento.  

Fonte: (BIG-ANEEL, 2018). 

 

O objetivo do Plano da Operação Energética (PEN) é apresentar as avaliações das 

condições de serviço de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN). O PEN atua 

diretamente no planejamento da operação energética com horizonte de cinco anos à frente, 

para auxiliar o Comitê de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE). A empresa de pesquisa 

energética (EPE) realiza análises de ampliação da oferta de energia e medidas de garantia de 

fornecimento recomendados pelo Conselho Nacional de Política Energética (CNPE) (PEN, 

2018).  Na figura (2.7), o sistema de transmissão de serviço de energia elétrica no sistema 

interligado nacional (SIN) é apresentado.  

A carga de energia do SIN precisará ampliar de 67.444 MWmed em 2018 para 

78.700 MWmed em 2022, o que simboliza, proporcionalmente, um aumento médio de 3,9% 

a.a. da carga a ser subministrada pelo SIN. Por conseguinte, a potência instalada do SIN 

sofrerá um aumento de 155.526 MW, existentes em 31/12/2017, para 174.254 MW, em 

31/12/2022. A hidroeletricidade, constituída basicamente de usinas a fio d’água, permanecerá 

como a principal fonte de geração de energia, embora sua participação na matriz tenha uma 

diminuição nos próximos cinco anos, mudando de 67,8% (105.406 MW) para 65,6% do SIN 

(114.395 MW). Ressalta-se o incremento da capacidade eólica com um aumento superior a 3 

GW em cinco anos (25%) e um acréscimo considerável da fonte fotovoltaica superior a 2,7 

GW (282%) para os cinco anos seguintes, sem considerar os próximos leilões de energia a 

partir de 2018 (PEN, 2018).  
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Figura (2.7): Sistema de Transmissão - Horizonte 2017.  

Fonte: Adaptado de (ONS, 2018). 

2.3 MODELADO DA PREVISÃO DE DEMANDA ENERGÉTICA 

Os modelos de previsão de energia são essenciais para auxiliar as partes interessadas 

na tomada de decisões para o futuro desenvolvimento do setor energético. O desenvolvimento 

desses modelos começou na década de 1960, porém o interesse por eles aumentou após a crise 

do petróleo na década de 1970, o que destacou os efeitos da dependência de fontes 

convencionais de combustível na economia global (RABBANI; DOLATKHAH, 2018). 

Existem basicamente duas abordagens principais para investigar a dinâmica da energia, seja 

em períodos curtos, médios ou longos. Na primeira parte, estão os modelos tradicionais de 

previsão, como séries temporais e modelos baseados em regressão e econometria. Na segunda 

parte, estão as técnicas computacionais como lógica fuzzy, algoritmos genéticos, redes neurais 

e modelos de regressão vetorial de suporte (de Oliveira & Cyrino Oliveira, 2018). 

Efetivamente, têm havido vários trabalhos sobre aplicações de diferentes 

metodologias para previsão de demanda de eletricidade, onde uma revisão integral de todas as 

técnicas possa ser difícil de apresentar. Contudo, pode-se encaminhar para os trabalhos de 

revisão de (SHAO et al., 2017), dedicado exclusivamente a abordagens baseadas em 

decomposição para previsão de carga elétrica, nos quais são discutidas as questões da 

classificação da previsão de demanda, a dependência entre a demanda de eletricidade e os 
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indicadores externos, as características de várias abordagens de decomposição, bem como a 

característica única de flutuação da demanda de eletricidade em diferentes escalas de tempo. 

Uma recente revisão sistemática de 113 estudos de casos diferentes é apresentada por 

(KUSTER; REZGUI; MOURSHED, 2017), em que se identificam três abordagens principais 

em termos de notoriedade; modelos de séries temporais, formulações baseadas em regressão e 

redes neurais artificiais. A recente revisão de 483 métodos de planejamento energético 

(KUSTER; REZGUI; MOURSHED, 2017), revelou o uso de cinquenta métodos diferentes 

entre os anos de 1985 a 2017. Entre os 50 métodos identificados; estatísticos, inteligência 

computacional (IC) e programação matemática (PM) foram 28, 21 e um, respectivamente.  No 

caso dos métodos estatísticos, Média móvel integrada autorregressiva (ARIMA), regressão 

linear (RL) e Média móvel autorregressiva (ARMA) foram utilizados, respectivamente, 46, 39 

e 22 para previsão.  

Evidentemente, os métodos de IC foram amplamente utilizados comparado com os 

estatísticos para previsão de carga elétrica e energia renovável, em virtude do melhor 

desempenho. Para os métodos de previsão de carga elétrica na literatura especializada no setor 

de construção, eles se encontram divididos em modelos estatísticos e de inteligência 

computacional. Entre os métodos estatísticos, podem-se destacar os de Box e Jenkins (1970), 

tais como ARIMA e sazonal ARIMA (SARIMA); média móvel e Alisamento exponencial. O 

segundo grupo é representado principalmente pelos modelos de redes neurais artificiais, 

máquinas de vetores de suporte e séries temporais difusas (DEB et al., 2017). 

A demanda de eletricidade é considerada como uma série não linear, não 

estacionária, e composta por uma variedade de componentes de frequência. Por conseguinte, a 

nova tendência para identificar a volatilidade implícita na previsão de demanda de 

eletricidade pode ser favorável para interpretar o comportamento complexo da flutuação da 

demanda (SHAO et al., 2017). A metodologia de modelagem baseada na decomposição 

entrou no campo da previsão. Isso é bem diferente da maneira tradicional de analisar e 

modelar a demanda, pois ela considera como uma superposição de diferentes componentes e 

os trata separadamente. Isso pode garantir que os recursos críticos sejam capturados, e, em 

consequência, que sejam desenvolvidos modelos com melhor acurácia. 

Recentemente, uma corrente de literatura que emergiu das ideias de combinações de 

decomposição e do uso de técnicas de agregação de bootstrap (bagging) para melhorar a 

precisão dos modelos de previsão (DE OLIVEIRA; CYRINO OLIVEIRA, 2018). A ideia 

implícita é decompor a série temporal em componentes, inicializar um ou mais componentes 
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para gerar um conjunto aleatório de séries temporais semelhantes, estimar e 

subsequentemente prever cada série temporal e calcular a média de todas as previsões em uma 

única saída. Existem aplicações recentes para previsão de energia para uso industrial, por 

exemplo em (BERGMEIR; HYNDMAN; BENÍTEZ, 2014), (BERGMEIR; HYNDMAN; 

BENÍTEZ, 2016), (DE OLIVEIRA; CYRINO OLIVEIRA, 2018), nos quais os resultados 

foram promissores.  

Nos últimos anos, vários estudos foram realizados para antecipar e identificar os 

efeitos e os possíveis benefícios da integração de microrredes em edifícios e tecidos urbanos. 

Essas pesquisas serviram para destacar o papel fundamental que esses modelos têm na 

implementação dos nomeados edifícios e das redes inteligentes (RAZA; KHOSRAVI, 2015). 

A escolha do método de previsão mais apropriado depende de diferentes fatores; como a 

complexidade, a natureza e o objetivo do sistema instalado, ou a precisão e adaptabilidade da 

estimativa, entre outros (DEBNATH; MOURSHED, 2018). 

Os modelos de rede neural (RNA) permitem o estabelecimento de relações não-

lineares complexas entre a variável de resposta e as estimativas de carga de energia 

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). A desvantagem atual reside no fato de que a 

coleta de dados é aprofundada, o que permite históricos mais amplos, com maior nível de 

particularidade e, consequentemente, maior nível de ruído (JIAN ZHENG et al., 2017). O 

nível de ruído influencia o processo de aprendizagem, diminuindo a capacidade de 

generalização e causando excesso de treinamento (overfitting). No entanto, este efeito pode 

ser aliviado pela estabilização e suavização prévia de séries temporais (MÜLLER, 2018). 

2.4 CONSIDERAÇÕES 

Neste capítulo, foi apresentada a revisão bibliográfica que enquadra a descrição da 

geração distribuída nas unidades residenciais, dando ênfase ao consumidor que é, 

simultaneamente, o produtor de energia. Além disso, foram apresentadas as tecnologias de 

comunicação e técnicas de otimização que são adotadas nas redes inteligentes de energia.  

Finalmente, foi apresentado o estado de arte do modelado de previsão da demanda energética. 

Segundo a literatura consultada, há evidência de que os sistemas de energia adaptem 

novas formas de gerenciamento diferentes do sistema convencional, permitindo o controle 

sobre o fluxo de energia para garantir a integração de geração distribuída de forma eficiente e 

que permita diferentes formas de otimização por parte do consumidor.  
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O gerenciamento do lado do consumidor permitirá determinar a melhor escolha entre 

comprar energia da concessionária ou gerar uma ótima quantidade a partir da micro ou 

minigeração distribuída. O consumidor, como novo componente da rede de energia 

inteligente, desempenha um papel ativo no gerenciamento da energia a ser utilizada, através 

de sua atuação como consumidor e simultaneamente produtor de energia. 
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Atualmente, há uma discussão profunda sobre a arquitetura dos futuros sistemas de 

energia inteligentes. Na prática, espera-se que o conceito de rede inteligente seja aplicado de 

várias maneiras diferentes, o que provocaria uma necessidade significativa de modelagem nas 

novas infraestruturas e nas já existentes (STRASSER et al., 2015). 

Nesse ambiente em rápida evolução, os pesquisadores estão em posições 

desafiadoras para planejar e priorizar metodologias e iniciativas para futuros 

desenvolvimentos de redes inteligentes de energia. Razão pela qual a geração descentralizada 

de energia está ganhando importância nos mercados de eletricidade, e os pequenos 

consumidores também estão se tornando produtores de energia (VAN DER SCHOOR; 

SCHOLTENS, 2015). 

Nesse sentido, as simulações ou modelagens de energia fornecem uma maneira 

econômica e rápida de visualizar o sistema futuro de energia e promover soluções eficientes. 

O escopo deste capítulo é, portanto, fornecer a base para modelar o comportamento dos 

consumidores de eletricidade que também são produtores de energia fotovoltaica. 

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica que respalda o modelado do 

consumidor residencial para sua correspondente análise comportamental baseada em cenários. 

É apresentado o fundamento do modelo de gestão, o modelo de previsão de energia que 

involucra as redes neurais artificiais, a transformação e a decomposição de séries temporais, e 

a técnica do bootstrap. Finalmente são apresentadas noções básicas de cálculo da radiação 

solar no Brasil e uma exposição dos custos associados da geração fotovoltaica. 

3.1 MODELO DE GESTÃO DO PRODUTOR – CONSUMIDOR 

O incremento da geração de energia descentralizada causa um novo estímulo na 

modelização das soluções econômicas na rede de energia elétrica (REE), especialmente no 

resultado da capacidade das unidades consumidoras se tornarem produtoras de energia. 

Tipicamente, os mercados de energia elétrica são observados por forma assegurar um 

equilíbrio entre a oferta e a demanda da energia. Por esse motivo, o estudo da demanda é 

fundamentado na otimização do uso da energia pelas unidades consumidoras e a análise da 

oferta é apoiada na otimização do lucro dos produtores (SUN et al., 2013). 

Diferentemente da REE tradicional, a rede de energia inteligente (REI) possibilita 

que os consumidores residenciais tenham capacidade de geração de energia, motivando-os a 
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serem agentes ativos por intermédio da produção de energia sustentável. Por conseguinte, o 

modelo de despacho econômico, como uma função de utilidade, considera a evolução do 

preço da energia elétrica (λ) e a potência da carga (Pl), tal e como se apresenta na figura (3.1) 

(SUN et al., 2013). 

 
Figura (3.1): Evolução dos preços em relação à demanda elétrica.  

Fonte: Adaptado de (SUN et al., 2013). 

 

Considerando uma demanda elástica, se o preço varia, a carga varia e, como 

resultado, também varia o índice de inclinação da reta. Tendo em conta a função de utilidade 

do consumidor como um consumo definido por P ⊆ ℜnxm, para todo P ∈ P, seja U(P): ℜnxm 

→ ℜ um índice de utilidade, assumindo Pl ∈ P como a carga de um sistema de energia (SUN 

et al., 2013). Desse modo, atendendo aos consumidores de energia com uma função de 

utilidade dada por U(Pcarga), o modelo utilizado é dado pela equação (3.1): 

 

rede cargap ,p carga

rede carga

Max  [U(P )]

      P = P
  

 (3.1) 

 

Onde 

Pcarga é a potência da carga;  

Prede é o estado da potência adquirida (Prede) ou subministrada à rede (-Prede). 
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Tendo em vista os produtores de energia com uma função de utilidade dada por πs(-

Prede), correspondendo o lucro resultante da produção de energia, o modelo de despacho 

econômico é dado na equação (3.2): 

P r r r[ ( P ) ( P )]ed e e de s o la r ed eM a x s M      (3.2) 

 

Onde, 

 Msolar é o preço da energia produzida;  

(-Prede) é a potência injetada à rede. 

A representação do modelo de despacho econômico para o produtor - consumidor 

resulta da agregação de (3.1) e (3.2). De forma que, para permitir essa agregação, a equação 

(3.3) é reescrita no modelo dual, minimizando os custos dos consumidores, resultando a 

expressão dada por: 

arg,

arg

 [ * ]

      
rede c ap p compra rede

rede c a

Min M P

P P
  

(3.3) 

 

Onde Mcompra é o preço de compra da energia;  

A expressão (3.4) é reescrita por forma a possibilitar a sua conversão em um 

problema de minimização, dado por: 

( P r ) ( ) ( )ede s rede s red eM in P P         
(3.4) 

 

As expressões (3.2) e (3.4) são equivalentes e apresentam a mesma solução.  

Da agregação de (3.3) e (3.4) resulta o modelo de despacho econômico do produtor- 

consumidor, dado pela equação (3.5): 

 

arg, ( )

arg

 [M * *( )]

      ( )
rede c a redep p p compra rede Solar rede

rede solar c a rede

Min P M P

P P P P
  

   
  

(3.5) 

 

Onde solarP é a potência gerada pelo consumidor – produtor. 

A equação (3.5) apresenta o modelo de minimização de custo que pode ser utilizado 

para modelar o consumidor residencial que se converte, ao mesmo tempo, em produtor de 

energia sustentável.  
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Após o desenvolvimento do modelo, uma ferramenta de otimização e software 

apropriado deve ser selecionada. Softwares de otimização, como (GAMS, 2018) ou AMPL 

(Fourer, Gay, & Kernighan, 1990), são usados para formular simbolicamente o problema e 

analisar soluções baseadas em um conjunto de entradas. Há também o software "R Core 

Team" com vários pacotes para a solução de problemas de otimização. A maioria dos 

softwares tem acesso a vários solvers que usam um determinado método de solução (R Core 

Team; 2018). 

Neste estudo, a unidade consumidora considera optar pela produção solar PV para 

modelar a influência sobre seus custos. Consequentemente, ao modelar, o produtor – 

consumidor requere técnicas de previsão para estimar tanto a demanda, como a produção da 

energia PV em um período razoável partindo dos dados históricos reais. Assim sendo, a base 

teórica dos modelos de previsão se apresenta a seguir. 

3.2 MODELAGEM E PREVISÃO DE ENERGIA 

A previsão da demanda de energia nos edifícios, assim como a previsão da produção 

de energia PV, permitem diversas aplicações de gerenciamento e eficiência de energia, como 

os programas de resposta à demanda (DR), o planejamento de infraestrutura de energia, as 

estimativas de desempenho energético nas edificações e a otimização de sistemas de 

climatização predial (JAIN et al., 2014). Frequentemente, a avaliação da demanda de 

eletricidade residencial é feita utilizando pacotes de software de engenharia baseados no 

processamento de dados utilizando propriedades físicas, geométricas e de materiais.  

No entanto, há um interesse crescente em técnicas estatísticas e de aprendizado de 

máquina que provaram ser abordagens mais rápidas e precisas, e que abandonam os exigentes 

requisitos de entrada de formulações teóricas em favor de um conjunto prático de dados de 

séries temporais historicamente registradas (DEB et al., 2016). Evidentemente, os modelos de 

rede neural artificial (RNAs) são utilizados para prever a demanda de eletricidade, assim 

como a produção de energia PV em virtude do seu melhor desempenho (HYNDMAN; 

ATHANASOPOULOS, 2014).  

A primeira geração de Redes Neurais Artificiais foi baseada nos neurônios limítrofes 

que geraram saídas binárias (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Esses modelos foram aplicados, 

com sucesso, com o tipo das entradas decimais e das saídas digitais. Os neurônios de segunda 

geração, com entradas e saídas analógicas, utilizam uma função de ativação contínua para 
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calcular sua saída. Algumas das funções de ativação dos neurônios de segunda geração são a 

sigmoide e hiperbólica (MAASS; SCHNITGER; SONTAG, 1991). 

Os neurônios da segunda geração são considerados uma aproximação dos neurônios 

biológicos, apresentando um melhor desempenho comparado com os da primeira geração 

(DASGUPTA; MCGREGOR, 1992). A terceira geração de redes neurais gera picos de saída 

individuais estando ainda mais próximos dos neurônios biológicos. Essa geração é 

denominada redes neurais de Spiking (SNN) (FERSTER; SPRUSTON, 1995). 

Resultados experimentais mostraram que os neurônios do córtex cerebral podem 

realizar cálculos analógicos a uma velocidade muito alta. A classificação de entradas visuais 

do ser humano ocorrem abaixo de 100 ms, o que é considerado como um período muito curto 

para calcular e processar a informação. Assim, sempre que a velocidade é um problema, os 

esquemas de redes neurais de Spiking são considerados os melhores (BYSTRON et al., 2006). 

As RNAs são usadas em diferentes aplicações da vida real, como aproximação de 

funções, previsão de séries temporais, classificação, reconhecimento de sequências, 

processamento de dados, filtragem, agrupamento, identificação e controle de sistemas, 

reconhecimento de padrões, diagnóstico médico, aplicações financeiras, dados filtragem de 

mineração e visualização, entre outras aplicações (KHAN, G. M., 2018). Porém, deve-se 

considerar seu modo de operação e suas regras de aprendizado para escolher o tipo de rede 

neural mais adequada. 

3.2.1 Modo de operação e regras de aprendizado 

As RNAs podem operar em um modo de aprendizado denominado treinamento ou no 

modo de teste. Para iniciar o aprendizado, parte de um conjunto aleatório de parâmetros, os 

pesos (weight), são continuamente atualizados até que a solução desejada seja obtida. Os 

parâmetros são estabelecidos e permanecem fixos durante o processo de teste. Durante o 

processo adaptativo de aprendizagem, os pesos entre todos os neurônios interconectados são 

atualizados até que um ponto ótimo seja atingido. Os pesos da rede podem ser números de 

ponto flutuante ou funções dependentes de parâmetro (KHAN, G. M., 2018). 

Por outro lado, as regras de aprendizado são métodos usados para ajustar certas 

quantidades responsáveis pelas informações aprendidas, tipicamente os pesos. Entre os 

principais mecanismos de aprendizagem, há a supervisionada e a não supervisionada. O 

aprendizado supervisionado ocorre quando um resultado de saída desejado é usado para 

orientar a atualização nos parâmetros neurais. Enquanto no mecanismo não supervisionado, o 
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treinamento da rede é totalmente dependente dos dados de entrada e não há previsão dos 

resultados de destino para atualizar os parâmetros de rede neural (HINTON et al., 2006).  

Os Back-propagation e os métodos evolutivos são os métodos convencionais de 

aprendizagem. No Back-propagation, a saída e os resultados desejados são comparados e o 

erro é realimentado para atualizar os pesos da RNA. Nos métodos evolutivos, os pesos da 

RNA de melhor desempenho são levemente alterados para produzir o conjunto de pesos 

seguinte (KHAN, G. M., 2018).  Ao longo dos anos, diferentes tipos de redes neurais foram 

introduzidos, mas os mais comuns são o feed-forward, os Kohonen Self organizing maps e as 

redes neurais Hopfield. 

3.2.2 Rede Neural de Feed-forward 

A rede neural de Feed-forward é geralmente organizada na forma de camadas, em 

que cada camada tem um número de neurônios como unidades de processamento 

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). Os sinais são transferidos de camada para 

camada através do modo de entrada-saída. Esta arquitetura básica de uma RNA tradicional é 

chamada Multilayer Perceptron (MLP). Na sua forma padrão, existem duas camadas de 

elementos de processamento e uma camada oculta nas redes MLP, entretanto, o número de 

camadas ocultas pode variar (KHAN, G. M., 2018).  

 
Figura (3.2): Rede neural Multilayer Perceptron (MLP) com duas camadas 

ocultas. 
Fonte: Adaptado de (GARDNER; DORLING, 1998). 
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A figura (3.2) apresenta um esboço de um modelo geral do perceptron multicamada 

que consiste em uma camada de entrada com três entradas (E1, E2, e E3), duas camadas 

ocultas e uma camada de saída com duas saídas (S1y S2). 

Nas redes MLP cada camada de nós recebe entradas das camadas anteriores e as 

saídas dos nós em uma camada são entradas para a próxima camada. A camada oculta é 

processada através da função de ativação, por meio das funções de ativação comumente 

usadas como a tangente hiperbólica, cujo valor varia de -1 a 1 e é apresentada na equação 

(3.6) (KHAN, G. M., 2018). 

 

     tanhi ix x    
(3.6) 

 

O resultado da combinação linear é, então, modificado por uma função não linear 

antes da saída de cada camada usando um sigmoide, com valores variando de 0 a 1 (equação 

3.7). 

 

     1xi
ix   1  e


    

(3.7) 

Onde, 

xi é o sinal recebido ponderado e somado da camada de entrada. 

O trabalho da camada oculta é transferir o sinal processado para os neurônios de 

outra camada oculta, até transferir o sinal processado para a saída.  O treinamento de redes 

MLP é realizado alterando seus pesos de conexão após cada intervalo de processamento, 

geralmente realizado através de Back-propagation. O erro (e) no nó de saída j no enésimo 

ponto de dados é representado na equação (3.8) (KHAN, G. M., 2018). 

 

      j j je n d n y n   
(3.8) 

Onde, 

d é o valor alvo (target value); 

y é o valor produzido pelo perceptron. 
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O erro pode ser usado para ajustar os pesos dos nós de uma maneira que o erro (e) na 

saída seja minimizado. Ele está representado na equação (3.9). 

21( ) ( )
2 j

j
n e n     

(3.9) 

3.2.3 Redes Neurais Kohonen Self Organizing 

Os Self Organizing Maps (SOMs) são usados como métodos computacionais para a 

visualização e análise de dados de alta dimensão. Os mapas são baseados em aprendizado 

competitivo não supervisionado cuja fonte de inspiração é a estrutura biológica do córtex 

cerebral (KOHONEN, 1982). O córtex tem diferentes áreas responsáveis por diferentes 

atividades humanas como as motoras, sensoriais, visuais e somatossensoriais. Acredita-se que 

o córtex contenha o mapa computacional auto-organizado do corpo (KOHONEN, 2001).  

As redes de Kohonen Self Organizing têm uma topologia de duas camadas; a 

primeira é a camada de entrada, e a segunda é a camada de Kohonen. Há um nó para cada 

dimensão na camada de entrada, onde cada entrada é conectada a todos os nós na camada de 

Kohonen, em que o valor nessa última representa a saída e é pelo menos igual ao número de 

categorias a serem reconhecidas (KOHONEN; SOMERVUO, 2002). Na figura (3.3) a 

estrutura do Self Organizing Maps é apresentada, mostrando os neurônios de entrada e os 

neurônios da camada kohonen. Os neurônios de entrada estão totalmente conectados com os 

neurônios da camada kohonen e um neurônio vencedor é representado por um ponto preto. 

 

 
Figura (3.3): A estrutura do Self Organizing Maps. 

Fonte: Adaptado de (KHAN, G. M., 2018). 

 

No processo de treinamento, o nó muito distante é selecionado junto com o peso do 

nó mais próximo a ele (vizinho), seguidamente é comparado e se modifica para aumentar a 
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similaridade com a entrada. A seguinte equação (3.10) é usada para atualizar os pesos da 

unidade vencedora junto com sua vizinhança (KHAN, G. M., 2018). 

 i i i iw w x w     
(3.10) 

 

Onde, 

wi é o peso da unidade i; 

xi é a entrada; 

α é a regra de Kohonen para o ajuste de pesos. 

3.2.4 Redes Hopfield 

Por último, uma rede neural recorrente é conhecida como Rede Hopfield. As redes 

recorrentes possuem a propriedade de fluxo de informação bidirecional, ou seja, para a frente 

e para trás. Os nós em tais redes são totalmente conectados uns aos outros e podem funcionar 

tanto como entrada quanto como saída. A instabilidade dos estados é repetida até que um 

estado estável seja alcançado, o que garante a convergência da dinâmica (HOPFIELD, 1982). 

Habitualmente, as redes Hopfield são usadas em problemas de otimização (HOPFIELD; 

TANK, 1985). Na figura (3.4) é apresentada uma rede Hopfield com três pontos. Nela, xi 

representa a entrada, yi representa a saída e wi j equivale aos pesos ligados às conexões. 

 
Figura (3.4): Rede Hopfield.  

Fonte: Adaptado de (KHAN, G. M., 2018). 
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As unidades de processamento usadas são unidades de limiares binários que só 

aceitam dois valores diferentes para seu estado. Os valores podem ser −1 e 1, ou 1 e 0. As 

duas definições possíveis para a ativação yi da unidade i são definidas pelas equações (3.11) e 

(3.12) respectivamente (KHAN, G. M., 2018). 

1

1  ,

1  de outra forma.
j i j j iif w x

y
  



   
(3.11) 

 

1

1  ,
0    de outra forma.

j i j j iif w x
y

  


   
(3.12) 

 

Onde, 

wi j é o peso da conexão; 

x j é o estado da unidade j; 

θi é a limiar da unidade i; 

Existem duas restrições principais nas conexões da rede de Hopfield. 

 A primeira é que nenhuma unidade deve estar conectada consigo mesma, e a 

segunda consiste em que as conexões são simétricas. Assim, a função associada a cada estado 

da rede de Hopfield está dada pela seguinte equação (3.13). 

1
2 i j i j i j i i iE w x x x      

(3.13) 

 

Onde, 

(E) é a energia do estado da rede; 

wi j é o peso da conexão; 

xi é o estado da unidade i; 

x j é o estado da unidade j; 

θi é a limiar da unidade i. 

Por outro lado, a agregação de bootstrap é uma técnica que, ultimamente, tem disso 

utilizada em conjunto com o aprendizado de máquina projetado para melhorar a estabilidade e 

a precisão dos algoritmos de aprendizado de máquina usados na classificação e regressão 

estatística. Também reduz a variação e ajuda a evitar o overfitting. Embora seja geralmente 
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aplicado a métodos de árvore de decisão, ele pode ser usado com qualquer tipo de método. 

Neste trabalho, especificamente apresentaremos a técnica de Moving block bootstrap (MBB), 

já que é usado para as séries temporais coletadas a intervalos regulares de tempo. O MBB 

reúne outros conceitos que também serão apresentados como a transformação Box-Cox, 

decomposição STL. 

3.2.5 A transformação Box-Cox 

Muitos resultados importantes na análise estatística partem do pressuposto de que a 

amostra que está sendo investigada é normalmente distribuída com uma variação comum e 

uma estrutura de erro adicional. Quando os pressupostos teóricos relevantes relativos a um 

método de análise selecionado são aproximadamente satisfeitos, os procedimentos usuais 

podem ser aplicados para fazer inferências sobre os parâmetros desconhecidos. Em situações 

em que as suposições são seriamente violadas, várias opções estão disponíveis (SAKIA, 

1992). 

Tukey introduziu uma família de transformações de poder tal que os valores 

transformados são uma função monotônica das observações sobre algum intervalo admissível 

e apresentado na equação (3.14) para Yt > 0 (TUKEY, 1957). 

  ,     0;
,              0.

t
t

t

Log y
Y 







 
   

(3.14) 

 

Todavia, esta família foi modificada por Box & Cox para ter em conta a 

descontinuidade em 0  , tal como se apresenta na equação (3.15) (BOX; COX, 1964). 

 
 

,       0;

1 / ,   0.t
t

t

Log y

Y 


 




    

(3.15) 

 

É importante notar que o intervalo de Y  na Equação (3.15) é restrito de acordo com 

  ser positivo ou negativo, o que implica que os valores transformados não cobrem toda a 

faixa (  ,  )     e suas distribuições são de suporte limitado; desse modo, é esperada apenas 

a normalidade aproximada. 

Nesse sentido, foi proposto um procedimento analítico para estimar o parâmetro de 

transformação que corrige simultaneamente a não aditividade e heterogeneidade de resíduos  

(HINKLEY, 1985). A abordagem é baseada na análise de probabilidade para desvios locais de 
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um modelo linear de teoria normal. Também foi proposto um estimador não paramétrico da 

transformação baseada na correlação de postos de Kendall  (HAN, 1987), e é considerado 

mais consistente e eficiente do que o estimador de máxima verossimilhança.  

3.2.6 Decomposição das séries temporais 

Tudo o que é observado sequencialmente ao longo do tempo é uma série temporal, 

considerando apenas séries temporais que são observadas em intervalos de tempo regulares. 

Muitos métodos de previsão são baseados no conceito de que, quando existe um padrão 

subjacente em uma série de dados, esse padrão pode ser diferenciado da aleatoriedade pela 

suavização (média) dos valores anteriores. O efeito dessa suavização é eliminar a 

aleatoriedade para que o padrão possa ser projetado no futuro (MAKRIDAKIS; 

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).  

Em muitos casos, o padrão pode ser decomposto em sub padrões que identificam 

cada componente da série temporal separadamente. Tal decomposição frequentemente pode 

ajudar a entender melhor o comportamento da série, facilitando a precisão na previsão 

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). 

Existe uma tendência em uma série temporal quando há um aumento ou uma 

diminuição ao longo dos dados da amostra. No entanto, uma série temporal apresenta um 

padrão sazonal quando é afetada por fatores sazonais, como a época do ano ou o dia da 

semana. A sazonalidade é sempre de uma frequência fixa e conhecida.  

Um ciclo de tendência ocorre quando os dados exibem aumentos e quedas que não 

são de frequência fixa. Essas flutuações são geralmente devidas às condições econômicas e 

estão frequentemente relacionadas ao ciclo de negócios. A duração dessas flutuações, 

geralmente, é de, pelo menos, 2 anos. Muitas vezes, confunde-se o comportamento cíclico 

com comportamento sazonal, embora sejam bem diferentes.  

Se as flutuações não são de uma frequência fixa, então elas são cíclicas; se a 

frequência é imutável e associada a algum aspecto do calendário, o padrão é sazonal. Em 

geral, a duração média dos ciclos é maior do que o comprimento de um padrão sazonal, e as 

magnitudes dos ciclos tendem a ser mais variáveis que as magnitudes dos padrões sazonais. 
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3.2.7 A decomposição STL 

A representação matemática geral da abordagem de decomposição de uma série 

temporal depende do método a ser usado. Uma abordagem comum é assumir que os 

componentes da série temporal apresentam uma forma aditiva, tal como se mostra na equação 

(3.16): 

t t t tY S T      
(3.16) 

 

Ou seja, os componentes sazonais (St), de ciclo de tendência (Tt) e resíduo (Et) são 

simplesmente somados para obter as séries originais. Alternativamente, a decomposição 

multiplicativa tem forma na equação (3.17). 

 

       t t t tY S x T x   
(3.17) 

 

Ou seja, os componentes sazonais, de ciclo de tendência e resíduos são multiplicados 

juntos para obter as séries observadas. 

Um modelo aditivo é apropriado se a magnitude das variações sazonais não varia 

com o nível da série. Mas se as variações sazonais aumentam e diminuem proporcionalmente 

com aumentos e diminuições no nível da série, então um modelo multiplicativo é apropriado. 

A decomposição multiplicativa é mais predominante em séries econômicas porque a maioria 

das séries econômicas sazonais tem variação sazonal que aumenta com o nível da série 

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).  

O STL é um método versátil e robusto para decompor séries temporais. STL é um 

acrônimo do inglês (A Seasonal-Trend Decomposition Procedure Based on Loess), enquanto 

Loess é um método para estimar relações não lineares  (ROBERT B. CLEVELAND e colab., 

1990). STL consiste em uma sequência de aplicações do suavizado por meio de Loess para 

dar uma decomposição que é altamente resistente às observações extremas. Uma vantagem do 

STL em relação aos outros métodos de decomposição sazonal é que ele é capaz de lidar com 

séries temporais sazonais com qualquer período sazonal (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; 

HYNDMAN, 1997). 

Além disso, o STL pode ser aplicado quando a série temporal contém valores 

ausentes, algo que outros métodos de decomposição não podem manipular facilmente. 
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Atualmente, apenas uma versão aditiva do procedimento STL está disponível. A 

decomposição multiplicativa pode ser realizada pela primeira transformação dos dados 

usando logaritmos. O STL é um algoritmo iterativo no qual as estimativas dos componentes 

de ciclo de tendência e sazonais são progressivamente melhoradas (MAKRIDAKIS; 

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).  

3.2.8 Agregação de Bootstrap 

O bootstrap é um método intensivo de computador que fornece respostas a uma 

grande classe de problemas de inferência estatística sem pressupostos estruturais rigorosos 

sobre o processo aleatório subjacente que gera os dados (LAHIRI, 2003). Desde sua 

introdução, o bootstrap encontrou sua aplicação em uma série de problemas estatísticos, 

incluindo muitos padrões, onde superou a metodologia existente, bem como muitos 

problemas complexos nos quais as abordagens convencionais falharam em fornecer respostas 

satisfatórias (EFRON, 1979).  

O princípio básico subjacente ao método de bootstrap em várias configurações e em 

todas as suas diferentes formas é simples. Ele tenta recriar a relação entre a população 

(coleção de unidades observacionais) e a amostra (conjunto de dados coletados e/ou 

selecionados de uma população estatística), considerando a amostra como um epítome da 

população subjacente, e tenta resgatá-la para gerar a amostra bootstrap, que serve como 

análoga a amostra dada (LAHIRI, 2003).  

A agregação de bootstrap (bagging) é um método usualmente utilizado no 

aprendizado de máquina para melhorar a precisão das previsões ao abordar potenciais 

instabilidades. Essas instabilidades geralmente se originam de fontes como incerteza de 

dados, de parâmetros e de seleção de modelos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).  

O método de agregação de bootstrap consiste em gerar um conjunto de preditores em 

versões bootstrap dos dados de entrada, e a saída do conjunto (previsão final)  é calculada 

usando, por exemplo, a média, a mediana, ou a média ponderada, que em determinados casos 

geram melhores previsões pontuais (BERGMEIR; HYNDMAN; BENÍTEZ, 2016).  

No caso em que os dados de entrada são séries temporais não estacionárias, devem 

ser considerados a dependência serial e a não-estacionariedade. Resolve-se esse problema 

aplicando uma decomposição STL (CLEVELAND et al., 1990) e um bootstrap de bloco 

móvel (moving block bootstrap -MBB) aos resíduos da decomposição STL (LAHIRI, 2003). 
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A ideia principal no método de moving block bootstrap (MBB) é usar a 

independência aproximada dos resíduos, e então aplicar o esquema de reamostragem para 

obter a aproximação adequada. Em um avanço significativo, formulou-se um esquema de 

reamostragem substancialmente novo, denominado MBB, que é aplicável a dados dependentes 

sem qualquer suposição de modelo paramétrico (KUNSCH, 1989).  

3.3 RADIAÇÃO SOLAR NO BRASIL 

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentação teórica para modelar o consumidor 

residencial que é simultaneamente produtor de energia fotovoltaica. A radiação solar está 

intrinsicamente ligada à produção desse tipo de energia sustentável. Além disso, o aumento 

foi significativo de empreendimentos de eletrificação sobre a base da energia PV impulsado 

no Brasil, o que enfatiza a importância de compreender os conceitos fundamentais da radiação 

solar neste país.  

As fontes de informação sobre radiação solar no Brasil são bastante variadas tanto no 

nível institucional quanto no nível de conhecimento científico. No nível institucional, 

podemos encontrar o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), as Secretarias Estaduais 

de Agricultura, institutos de pesquisa, universidades e concessionárias de geração e 

distribuição de energia elétrica. Relatórios de progresso ou revistas científicas e técnicas são 

os principais veículos de publicação nos quais essa informação pode ser encontrada.  

O Atlas Solarimétrico do Brasil contém informações que são agrupadas, avaliadas e 

apresentadas de forma padronizada. Ele é uma das melhores fontes de informação existentes 

atualmente, em que reúne praticamente a totalidade das informações existentes de dados de 

radiação solar e horas de insolação no Brasil (TIBA, 2001). 

O Atlas Solarimétrico do Brasil, após de 10 anos de sua primeira edição (2006), foi 

recentemente publicado (PEREIRA, E. B. et al., 2017), desenvolvido pelo Centro de Ciência 

do Sistema Terrestre (CCST) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Esse 

trabalho se refere a um estímulo cooperativo entre o INPE e pesquisadores de várias 

instituições no Brasil, por exemplo, o Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), a 

Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC),  a Universidade Tecnológica Federal do 

Paraná (UTFPR) e a Universidade Federal de São Paulo (UNIFESP) (ABSOLAR, 2017). 

No desenvolvimento do Atlas Solarimétrico do Brasil foram utilizados 

aproximadamente 17 anos de dados de satélites e implementados vários avanços nas 

parametrizações do modelo de transferência radiativa por meio do modelo BRASIL-SR; ele 
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ainda contém análises sobre os níveis de confiança da variabilidade espacial e temporal do 

recurso solar com foco na área de energia (ABSOLAR, 2017). A energia solar é uma das 

alternativas energéticas mais promissoras para os desafios deste milênio. A energia 

proveniente do Sol não é renovável, mas é uma fonte inesgotável levando em consideração a 

escala de tempo comparada com o planeta Terra (PEREIRA, E. B. et al., 2017).  

A disponibilidade da energia solar e sua variabilidade no espaço e tempo estão 

diretamente relacionadas a conceitos astronômicos, como a posição relativa entre o Sol e a 

Terra, com uma distância média de 150 milhões de quilômetros e um ciclo a cada 365,25 dias 

solares. No trajeto desse período, a distância é variável entre 1,47.108 km e 1,52.108 km e, 

em consequência, a irradiância solar oscila entre 1.325 W/m² e 1.412W/m², definindo-se a 

constante solar de 1.366 W/m² (PEREIRA, E. B. et al., 2017).  

A quantidade de irradiância solar e a duração do dia em um ponto da superfície 

terrestre marca variabilidade no tempo de dois ciclos: o ciclo anual e o ciclo diário. O ciclo 

anual acontece pela inclinação em 23,45o do eixo axial da Terra referente ao plano orbital do 

planeta em torno do Sol (PEREIRA, E. B. et al., 2017).  A Figura (3.5) apresenta a variação 

da duração do dia ao longo do ano para várias latitudes. Por outro lado, o movimento de 

rotação da Terra em torno de seu eixo está vinculado à variabilidade no ciclo diário de 

incidência da energia solar, definidos geometricamente como os ângulos apresentados na 

figura (3.6). 

A declinação solar (δ) é o ângulo formado pela inclinação do plano equatorial da 

Terra e a linha de direção entre o Sol e a Terra. O ângulo horário solar (ω) relaciona-se ao 

afastamento angular do movimento aparente do Sol devido à rotação da Terra e está entre -

180° e +180°. O ângulo zenital solar (θz) simboliza o ângulo constituído entre a vertical no 

ponto de observação e a direção da linha que une o mesmo ponto da superfície da Terra com 

projeção ao Sol (MAGALHÃES et al., 2018).  
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Figura (3.5): Variabilidade do fotoperíodo ao longo do ano para diferentes 

latitudes.  
Fonte: Adaptado de (PEREIRA, E. B. et al., 2017). 

 

 

 
Figura (3.6): Ângulos da geometria Solarimétrica e espacial da posição do 

Sol em relação a um ponto na superfície terrestre,  utilizado na variabilidade 
diária e sazonal do Sol.  

Fonte: Adaptado de (ENIO BUENO PEREIRA., 2017). 
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A irradiância solar (W/m2) que incide em uma superfície é integrada por suas 

intervenientes direta e difusa. A direta mostra direção de incidência na linha imaginária entre 

a superfície e o Sol. A interveniente difusa compreende a radiação procedente das demais 

direções que são subsequentes à expansão pelos gases e partículas da atmosfera (ZOMER; 

RÜTHER, 2018). Segundo o Atlas Brasileiro de Energia Solar na sua segunda versão de 

2017, define Os componentes da irradiância solar do seguinte modo (PEREIRA, E. B. et al., 

2017): 

A irradiância extraterrestre (G0) é o índice de energia incidente por área no plano 

horizontal situado na parte superior da atmosfera, conhecido também como o término de 

irradiância no topo da atmosfera ou GTOA. Enquanto a irradiância direta normal (Gn) é o 

índice de energia proveniente diretamente do sol que incide perpendicularmente em uma 

unidade de área (DIN). Por outro lado, a irradiância difusa horizontal (Gdif) é o índice de 

energia incidente decorrente do espalhamento do feixe solar sobre uma superfície horizontal 

por unidade de área. Já a irradiância direta horizontal (Gdir) é o índice de energia do feixe 

solar direto em uma superfície horizontal, dada pelo produto entre a irradiância direta normal 

(DNI) e o cosseno do ângulo zenital. Da mesma forma, a irradiância global horizontal (G) é o 

índice de energia total por incidente em uma superfície horizontal. A irradiância dada pela 

soma G = Gdif + Gdir. Finalmente, a irradiância no plano inclinado (Gi) é a taxa de energia 

total incidente sobre um plano inclinado na latitude do local em relação à superfície da Terra. 

O modelo BRASIL‐SR é um modelo físico utilizado para calcular a radiação solar 

incidente na superfície por meio da utilização da equação de transferência radiativa com o uso 

de parâmetros determinados de forma estatística a partir de imagens de satélite (PEREIRA, E. 

B. et al., 2017).  O modelo admite que o fluxo da radiação solar determinada pelo satélite no 

topo da atmosfera e é linearmente distribuído em duas situações atmosféricas – céu claro e 

integralmente nublado. Essas suposições possibilitam determinar uma associação linear 

inversa entre a irradiância global na superfície (W/m2) e o fluxo de radiação refletida no topo 

da atmosfera, e é representada na equação (3.18) (PEREIRA, E. B. et al., 2017): 

     G G   1   C0 clea r c lo u d e ff c lo u d       (3.18) 

 

Onde, 

 G é o fluxo de radiação solar incidente na superfície; 

 G0 é a radiação incidente no topo da atmosfera;  
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τclear e τcloud são as transmitâncias atmosféricas em condições de céu claro e completamente 

encoberto, respectivamente.  

As transmitâncias atmosféricas são estimadas a partir de parametrização dos 

processos físicos que ocorrem na atmosfera, utilizando dados meteorológicos como: 

espalhamento Mie devido aos aerossóis, absorção por gases atmosféricos (O3, CO2 e vapor 

d’água), espalhamento Rayleigh devido aos gases atmosféricos e finalmente são interferidas 

pelas nuvens. Esses procedimentos utilizam 135 intervalos de comprimento de onda para o 

espectro de radiação solar e 30 camadas atmosféricas. A irradiância solar (W/m2) é integrada 

ao longo do dia para obter a irradiação solar que se apresenta na figura (3.7) (Wh/m2) 

(PEREIRA, E. B. et al., 2017). 

 
Figura (3.7): Total diário da irradiação no plano inclinado na latitude - 

média anual.  
Fonte: Adaptado de (PEREIRA, E. B. et al., 2017). 
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3.4 CUSTOS ASSOCIADOS À GERAÇÃO FOTOVOLTAICA 

Há uma necessidade urgente de desenvolvimento de tecnologias de energia  

sustentável, a fim de lidar com os desafios políticos, econômicos e ambientais envolvidos na 

geração de eletricidade. A aparição de tais energias nos últimos anos impulsionou 

amplamente o interesse de investigadores, políticos e líderes da indústria em entender a 

viabilidade econômica da nova fonte de energia (BHATTACHARYA; CHAKRABORTY; 

PAL, 2014). 

Capturar energia solar através de painéis fotovoltaicos, a fim de produzir 

eletricidade, é considerado um dos mercados mais promissores no campo das energias 

renováveis. Devido à sua rápida perspectiva de crescimento e altos níveis de investimento 

envolvidos, o mercado fotovoltaico está sendo mais disputado em todo o mundo, 

especialmente na Europa, China e nos Estados Unidos (KIM et al., 2014).  

No Brasil, os avanços começam a ser significativos, especialmente após a inserção 

da energia solar na matriz energética brasileira, e o início dos leilões de energia solar em um 

momento em que o setor energético enfrenta dificuldades devido à redução da energia 

hidrelétrica, que é atualmente a principal matriz energética do Brasil e o aumento dos preços 

da energia (SAMPAIO; GONZÁLEZ, 2017). 

 
Figura (3.8): Evolução dos preços de venda de produtos fotovoltaicos e 

tendência para os próximos anos.  
Fonte: adaptado de (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013). 

 

Os custos da geração fotovoltaica diminuíram constantemente como resultado do 

contínuo desenvolvimento tecnológico e expansão do mercado, o que permite uma economia 

de escala, apoiada por programas governamentais. A evolução do preço dos sistemas 
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fotovoltaicos mostrou um declive negativo quase constante, conforme destacado na figura 

(3.8), mostrando o preço médio ponderado de venda e sua curva de tendência exponencial 

(LACCHINI; DOS SANTOS, 2013). 

Assim, uma estratégia para reduzir custos é devido às produções de grande escala. 

Isso ficou evidente com o desenvolvimento de células de silício cristalino e é provável que 

seja viável para outras tecnologias quando seus volumes de produção aumentarem. Além das 

economias de escala, uma combinação de inovação tecnológica à pesquisa neste campo e à 

melhoria na aprendizagem provavelmente reduzirão significativamente os custos (LEWIS, 

2015).  

Observa-se que nos últimos 35 anos, o preço do módulo diminuiu cerca de 20% a 

cada duplicação dos módulos de produção acumulados. Muitos cientistas e engenheiros 

familiarizados com a variedade de materiais e tecnologia fotovoltaica concluíram que os 

materiais fotovoltaicos de película fina e de terceira geração são os candidatos mais prováveis 

para continuar a redução de preço de 80% (SAMPAIO; GONZÁLEZ, 2017). 

3.5 CONSIDERAÇÕES 

Tipicamente os mercados de energia elétrica são observados de forma a assegurar um 

equilíbrio entre a oferta e a demanda da energia. O estudo da demanda é fundamentado na 

otimização do uso da energia pelas unidades consumidoras e a análise da oferta é apoiada na 

otimização do lucro dos produtores, fundamentado no modelado do produtor - consumidor. 

Portanto, as modelagens de energia fornecem uma maneira econômica e rápida de visualizar o 

sistema futuro de energia e promover soluções eficientes. 

Entretanto, os modelados de energia aproveitam um conjunto de procedimentos que 

eles precisam identificar para seu uso eficiente. Uma ferramenta que permite aplicações de 

gerenciamento e eficiência de energia são os modelados de previsão da demanda de energia 

nos edifícios, basicamente utilizando a rede neural de Feed-forward. Os modelados de 

previsão a base de redes neurais que se combinam com outras técnicas podem apresentar 

melhor desempenho, como as técnicas de suavização para eliminar a aleatoriedade das séries 

temporais com base na transformação Box Cox, na decomposição STL e na agregação de 

bootstrap (bagging). 

Para o modelado dos consumidores que são, simultaneamente, produtores de energia 

fotovoltaica é relevante compreender o comportamento da irradiância solar no território de 

estudo. No caso do Brasil, o Atlas Solarimétrico inclui referências que foram organizadas e 
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disponibilizadas de forma padronizada e atualizada em 2017. Esse conjunto de informações 

técnicas com alta qualidade reúne por pouco a integralidade das informações efetivas de 

dados de radiação solar e horas de insolação no Brasil.  

Por outro lado, uma vantagem para os produtores - consumidores é a diminuição 

constante dos custos da geração PV como resultado do contínuo desenvolvimento tecnológico 

e expansão do mercado, o que permite uma economia de escala, apoiada por programas 

governamentais. A evolução do preço dos sistemas PV mostrou um declive negativo 

praticamente constante, o que mostra a comprovação com a evolução dos painéis de células 

de silício cristalino, além de mostrar qual razoável é a efetivação das tecnologias recentes com 

maior eficiência quando se realizarem grandes volumes de produção.   
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4 METODOLOGIA E APLICAÇÕES 

No planejamento atual de energia elétrica considera-se, basicamente, a demanda de 

pico para fornecer confiabilidade no fornecimento de energia aos diferentes consumidores. No 

entanto, os sistemas de geração e distribuição são subutilizados devido às usinas de energia 

elétrica funcionarem com sua potência instalada completa em uma quantidade de horas 

reduzidas (horário de ponta), por causa da energia que se fornece em tempo real (JAVAID et 

al., 2017).  

Da mesma forma, os geradores de resposta rápida como, por exemplo, as unidades de 

carvão e gás, são usados para atender a demanda de pico, eles não apenas são caros, mas 

também têm uma alta taxa de emissão de carbono. Em contrapartida, as técnicas de 

gerenciamento por parte do consumidor são eficazes para nivelar o perfil de carga em cada 

uma das unidades consumidoras, além de contribuírem para reduzir o consumo pico do 

sistema (TRABER; KEMFERT, 2011). 

 As técnicas de gerenciamento de energia fornecem suporte na gestão de recursos 

energéticos descentralizados considerando as cargas elásticas e deslocáveis  para o problema 

de minimização de custos (PALENSKY; DIETRICH, 2011). Nesse sentido, planejar e 

priorizar metodologias e iniciativas são aspectos fundamentais para futuros desenvolvimentos 

em razão de oferecerem uma maneira econômica e rápida de visualizar o futuro sistema de 

energia e promover soluções eficientes.  

Neste capítulo, apresenta-se uma metodologia para analisar a influência do 

consumidor - produtor fundamentada em cenários. Também é exposta a análise econômica 

para se obter a solução mais vantajosa para os casos de estudo, sendo incluída a informação 

proveniente da previsão de produção solar fotovoltaica obtida com modelos de redes neurais 

artificiais combinadas com técnicas de bootstrap. Evidencia-se também o cálculo do 

investimento de capital para os sistemas fotovoltaicos, assim como o custo nivelado de 

energia e a modelagem do retorno do investimento, que são parte do modelo proposto. 

4.1 ANÁLISE DE OTIMIZAÇÃO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR - 
CONSUMIDOR 

Para a análise do produtor-consumidor, é necessário definir o tipo de consumo 

considerado, assim como a disponibilidade de dados referentes à produção de energia 

fotovoltaica e à demanda de energia utilizada como referência na modelagem, considerando-

se as limitações definidas.  
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Nesse sentido, são avaliados os consumidores domésticos que são ao mesmo tempo 

produtores de energia solar fotovoltaica, e serão analisadas as caraterísticas de interação entre 

o produtor-consumidor e a rede elétrica inteligente, focando na otimização dos custos de 

consumo energético para a unidade consumidora. 

O modelo matemático apresentado é descrito nos seguintes tópicos que involucram 

variáveis principais, variáveis secundárias, restrições e função objetivo. Essas variáveis estão 

definidas em um intervalo de tempo de uma hora e se determinam como um instante (t).  

4.1.1 Variáveis principais 

Entre as variáveis consideradas principais, o que é necessário conhecer para modelar 

o produtor-consumidor é enumerado a seguir:  

Pcarga,t – Potência consumida pelo consumidor no instante (t) [kW]; 

Psolar,t – Potência gerada pelos painéis fotovoltaicos no instante (t) [kW]; 

Mcomp,t – Preço de compra da energia no instante (t) [R$/ kWh]; 

Msolar,t – Preço da energia fotovoltaica no instante t  [R$/ kWh]. 

A potência consumida e a potência fotovoltaica são tomadas a partir das medições 

físicas realizadas ou a partir do modelo de previsão para os meses subsequentes. Assim, o 

preço de compra de energia da rede pública é definido pelos postos tarifários para o 

faturamento diferenciado ao longo do dia e sazonal anual apresentados nas tabelas (3) e (4) 

respectivamente. Finalmente, o preço da energia fotovoltaica baseia-se no cálculo do custo 

nivelado de energia (LCOE - Levelized Cost of Energy) e na modelagem do retorno do 

investimento (Payback).  

4.1.2 Variáveis secundárias 

Com base no modelo de geração de energia distribuída adotado pelo Brasil, a energia 

injetada na rede não gera receitas, mas contabiliza o excedente para ser retornado no instante 

em que a produção de energia fotovoltaica for menor que a energia demandada. Isto é, a rede 

de energia elétrica tem o comportamento de um sistema de armazenamento. As variáveis 

secundárias são aquelas que são geradas a partir das variáveis principais no processo de 

modelado entre o produtor-consumidor e a rede inteligente Elas são apresentadas a seguir.  

Earmaz,t  é a energia armazenada na rede no instante (t) em kWh; 
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Parmaz,t  é a potência fotovoltaica em trânsito armazenada na rede com direção na unidade 

consumidora no instante (t) em kW; 

Prede,t  é a potência pedida ou injetada à rede no instante (t) em kW. 

4.1.3 Função objetivo e restrições  

A função objetivo consiste em minimizar o custo da energia consumida pela unidade 

avaliada. Essa função objetivo está dada em base na equação (3.5), sendo aqui adaptada na 

equação (4.1) (SUN et al., 2013). O problema de otimização será obtido com o pacote 

NlcOptim do R team Core, que resolve problemas de otimização não linear com restrições de 

desigualdade linear e não linear de igualdade e, implementando um método sequencial de 

programação quadrática (SQP) (Xianyan Chen, 2017).  

 r r
0 0

min min( *P *( P ))
t t

compra ede solar edeF M M     (4.1) 

 

Sujeito a (4.2 – 4.5); 

 r ,P ( )ede t solarP  (4.2) 

 

Onde a restrição (4.2) garante que a energia subministrada à rede seja apenas a 

produzida pela energia fotovoltaica. O sinal positivo na Prede,t indica a compra de energia pela 

rede da concessionária e o sinal negativo indica a injeção de energia do sistema solar 

fotovoltaico. 

, ,inicial finalarmaz t armaz tE E
  

(4.3) 

Onde a restrição (4.3) garante que a energia armazenada na rede no instante inicial (t) 

seja igual à energia no instante final (t). Isso é para um período de uma hora, da forma que (t) 

está definido. 

 arg , , r , ,Pc a t solar t ede t armaz tP P P  
 

(4.4) 

 

Essa equação (4.4) representa o equilíbrio entre a geração e demanda. O sinal 

positivo na Parmaz,t  indica a utilização da energia armazenada na rede ou produto da compra de 

energia da rede, e o sinal negativo na Parmaz,t  indica a injeção de energia PV. 
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(4.5) 

 

A equação (4.5) corresponde à energia armazenada na rede a cada instante (t).  

,
0

1 (t)
24

t

rede tP    
(4.6) 

 

A equação (4.6) garante que o consumo mensal da energia da concessionária seja no 

mínimo de 30kWh/mês segundo a ANNEL. Para um mês de trinta dias, em que se consumiria 

um kWh por dia. Nesse sentido, como o instante (t) está definido por uma hora, a cada 

instante se consome (1/24) kW.  

Uma vez definido o modelo do produtor-consumidor que está dado pelas variáveis 

principais e pelas secundárias, pela função objetivo e pelas restrições, procede-se a determinar 

o desenvolvimento a fim de identificar e determinar as variáveis principais. 

4.1.4 Validação do modelo de previsão: demanda de energia (Pcarga,t) e  potência 

ativa PV (Psolar,t) 

Para determinar a demanda de energia de uma determinada unidade ou um conjunto 

de unidades consumidoras é necessário gerar históricos em intervalos de tempo regulares. 

Modelar a influência do produtor-consumidor requer o uso de modelos de previsão para 

antecipar a demanda uma vez que as previsões funcionam como variáveis de entrada desses 

modelos.  

O modelado da previsão é realizado a partir da rede neural Feed-forward juntamente 

à agregação das técnicas de bootstrap. A seguir, são apresentados os passos para o modelado 

da previsão que consiste, primeiramente, em realizar uma coleção de dados tanto da demanda 

de energia das unidades consumidoras, como da potência ativa fotovoltaica.  

Nas amostras obtidas, uma transformação Box-Cox é realizada, seguida de uma 

decomposição sazonal e de tendência utilizando Loess (STL). O componente restante é 

inicializado usando o bootstrap de bloco em movimento (MBB), gerando um total de 100 

séries de bootstrap. Depois de iniciar o restante, a tendência e a sazonalidade são combinadas 

com as séries geradas e a transformação Box-Cox é invertida. A previsão final resultante é 

calculada a partir da média das previsões de cada série invertida. Na figura (4.1), é 

apresentada a sequência do procedimento a ser seguido.  
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Este estudo utiliza os dados da potência ativa (kWh) de um sistema fotovoltaico e da 

demanda de energia elétrica (kWh) de um conjunto de unidades consumidoras. Esses dados 

foram coletados durante o período de 6 meses (01 de janeiro a 30 de junho de 2017) no estado 

do Rio de Janeiro - Brasil, com o objetivo de determinar o perfil da demanda de energia e, 

consequentemente, modelar a previsão utilizando as RNAs.  

Serie 
Temporal

Sazona-
lidade Tendência Restante

Amostra
1

Amostra 
100

MBB
Serie 1


Serie 100

Previsão
1

Previsão
Final

ox-Cox
+

ST L



Inv.
Box-Cox

Previsão
RNA

Previsão
100

Media

. . .

. . .

. . .

 
Figura (4.1): Procedimento para o modelado da previsão.  

Fonte: Adaptado de (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018). 

 

As leituras foram coletadas a cada 10 segundos e as médias e totalizações dos valores 

lidos foram realizados a cada hora. Os dados coletados foram inicialmente armazenados no 

dispositivo de medição e, posteriormente, transferidos para um computador. A figura (4.2) 

mostra os dados da demanda e potência ativa da geração PV. 

O registro foi feito com o dispositivo de medição EnergyLOG plus, equipamento 

para monitoramento e indicação da qualidade e consumo de energia elétrica, utilizado tanto 

em aplicações residenciais quanto comerciais. Este dispositivo armazena os valores medidos 

da rede em períodos configurados pelo usuário. Ele usa o método True-RMS para medir a 

potência ativa, reativa e aparente, bem como o fator de potência e frequência da rede. A 

principal vantagem desta unidade de medida (True-RMS) é a obtenção direta do valor efetivo 

da corrente elétrica, independentemente da forma e da frequência do sinal (PJEVALICA; 

VUJICIC, 2010).  

Na figura (4.3), é mostrada a temperatura obtida para o ponto de avaliação usada 

como um vetor de regressão externo para a previsão tanto da demanda de energia, como da 
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potência ativa fotovoltaica. Os dados foram obtidos a partir da base de dados do National 

Renewable Energy Laboratory  (NREL, 2018). 
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Figura (4.2): Demanda de energia e potência ativa PV da unidade 

consumidora.  
Fonte: Dados da pesquisa. 

 

Período [horas]

To C

10

15

20

25

30

35

40

45

Anual

To C

20

25

30

35
Janeiro

Período [horas]

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov  Dez

 
Figura (4.3): Histórico da temperatura do ponto estudado utilizado para o 

vetor de regressão externa da rede neural. 
Fonte: (NREL, 2018). 
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4.1.4.1 Arquitetura de rede neural   

As RNAs são métodos de previsão baseados em modelos matemáticos simples do 

cérebro para processamento de informações. Uma rede neural pode ser considerada como uma 

rede de neurônios que estão em camadas. As entradas da camada inferior e as saídas 

(previsões) formam a camada superior. Também podem haver camadas intermediárias 

contendo neurônios ocultos. Os coeficientes associados a esses preditores são chamados de 

"pesos". Os pesos são selecionados na configuração da rede neural usando um algoritmo de 

aprendizado e, ao adicionar uma camada intermediária, a rede neural se torna não-linear  

(PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018).  

 
Figura (4.4): Rede de feed-forward multicamadas. 

Fonte: Tomado de (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018). 

Em uma rede de feed-forward multicamada, cada camada de nós recebe entradas das 

camadas anteriores, enquanto, as saídas dos nós em uma camada são entradas para a próxima. 

As entradas para cada nó são combinadas usando uma interação linear ponderada. O resultado 

é então modificado por uma função não linear antes da saída. Por exemplo, as entradas no 

neurônio oculto j na Figura (4.4) são combinadas linearmente como apresentado na equação 

(4.7) (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018). 

 
4

,
1

z b w xi j ij j i
 


 
(4.7) 

 

A rede neural de Feed-forward mostrada na figura (4.4) contém quatro preditores na 

camada de entrada e três neurônios na camada oculta. Assim, os parâmetros b1, b2, b3 e W1,1, 

..., W4,3  são encontrados durante o estágio de treinamento, no qual a rede aprende utilizando 

os dados observados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). A rede geralmente é 

treinada várias vezes usando diferentes pontos de partida aleatórios, e os resultados são 

calculados. O resultado da combinação linear é então modificado por uma função não linear 
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antes da saída de cada camada usando um sigmoide (equação 4.8) (PEREZ; FERNÁNDEZ; 

MOTTA, 2018). 

 1
 ( ) 1

s z ze
 

 
(4.8) 

 

4.1.4.2 Autorregressão da rede neural   

Os valores defasados da série temporal podem ser usados como entradas para uma 

rede neural e se denota como um modelo NNAR. Neste capítulo, apenas as redes neurais de 

feed-forward com uma camada oculta são consideradas e elas são denotadas como NNAR (p, 

P, k) [m] para indicar que existem “p” entradas defasadas não sazonais, “P” entradas 

desfasadas sazonais e “k” neurônios na camada oculta, e [m] representa a frequência. Os 

preditores da camada de entrada apresentam-se na equação (4.9) (HYNDMAN; 

ATHANASOPOULOS, 2014). 

 ( ,  ,  ... , ,  ,  ,  )   - - -1 -2( )y y y y y y yt t p t m t Pmt t mt    (4.9) 

 

A função nnetar() no R Core Team ajusta um modelo NNAR (p, P, k)[m], e é 

necessário instalar o pacote forecast R CORE TEAM (2018). Quando os valores de p e P não 

são especificados, eles são selecionados como segue: para as séries temporais sazonais, os 

valores propostos são P = 1 e p é escolhido a partir do modelo linear melhor ajustado aos 

dados dessazonalizados, de acordo com o critério de informação da Akaike - AIC.  Se k não 

for especificado, é ajustado para (p + P + 1) / 2, aproximando-se do valor inteiro mais 

próximo. Como os dados da amostra usados nesse trabalho apresentam médias dos valores 

lidos a cada hora [1h], a frequência diária [m] é igual a 24 (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 

2018).  

A figura (4.5) fornece a previsão com um dia de antecedência, tomando como 

entradas os primeiros sete dias da coleta de dados. Para realizar as previsões (figura 4.5), os 

passos descritos na figura (4.1) foram utilizados para o desenvolvimento do modelo MBB-

RNA. Os primeiros sete dias da amostra da figura (4.2) e (4.3) foram selecionados. O 

procedimento consiste em realizar uma transformação Box-Cox, uma decomposição STL para 

obter o componente sazonal, de tendência e restante.  

A seguir, foi aplicada a técnica de agregação de bootstrap (MBB) ao componente 

restante, obtendo 100 amostras de bootstrap e uma transformação Box-Cox foi feita para cada 

uma delas. Cada uma das séries de bootstrap invertida foi usada para treinar modelos de RNA 
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e realizar previsões pontuais (de um dia) com cada uma delas, como descrito nas equações 

(1), (2) e (3). Finalmente, a previsão final foi obtida a partir da média do conjunto das 100 

previsões independentes. Para o modelo original de RNA, foi seguida apenas a sequência 

desenvolvida com base nas equações (4.6), (4.7) e (4.8). 
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Figura (4.5): Exemplo para previsão com um dia de antecedência.  

4.1.4.3 Estimando o erro de previsão e a validação cruzada  

Um erro de previsão é uma diferença entre um valor observado e sua previsão; Ou 

seja, é a parte imprevisível da observação (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). E é 

denotado na equação (4.10).  

ˆt tet y y   (4.10) 

 

As duas medidas dependentes de escala mais comumente utilizadas são baseadas em 

erros absolutos ou erros quadrados e são dadas pelo erro percentual absoluto médio (MAPE) e 

pelo erro quadrático médio (RMSE), respectivamente. Esses são indicados nas equações 

(4.11) e (4.12). 
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Um dos procedimentos padrão mais robustos realizados para avaliação de modelos 

em regressão é a validação cruzada (CV) em K-fold. Quando os métodos de aprendizado de 

máquina são usados para a previsão, o CV é apropriado para controlar o overfitting dos dados. 

O CV pode controlar apropriadamente o overfitting nessa aplicação. Se os modelos 

subestimam os dados e levam a erros fortemente correlacionados, esta ocorrência pode ser 

facilmente percebida, verificando os resíduos para a correlação serial utilizando o teste de 

Ljung-Box e é implementado em R com a função Box.test (BERGMEIR; HYNDMAN; KOO, 

2018). 

4.1.4.4 A Transformação Box-Cox    

Uma família útil de transformações que inclui logaritmos e transformações de poder 

é a família de transformações Box-Cox, que são determinadas pelo parâmetro λ (HYNDMAN; 

ATHANASOPOULOS, 2014). Estas são transformações comumente usadas para estabilizar a 

variância de uma série temporal e foram originalmente propostas por (BERGMEIR; 

HYNDMAN; BENÍTEZ, 2014). A transformação é definida pela equação (4.13). 

 

 
,       0;

1 / ,   0.
  

Log yt

Ytt




  

 




 



  

(4.13) 

Dependendo do parâmetro λ, a transformação é basicamente a identidade (λ = 1), o 

logaritmo (λ = 0) ou uma transformação em algum lugar entre esse rango. Para escolher o 

parâmetro λ, é restrito ao intervalo [0,1], e é usado o método de Guerrero para escolher seu 

valor, como descrito em (DEB et al., 2016).  

A série é dividida em uma subsérie igual à sazonalidade, ou de comprimento dois, se 

a série não for sazonal. Então, o desvio padrão da amostra e a média (m) são calculados para 

cada subsérie, e λ é escolhido de modo que o coeficiente de variação de s / m (1 −λ) através 

das subséries seja otimizado (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018). 
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Figura (4.6):  Exemplo de Transformação Box-Cox.  

 

A figura (4.6) (a) mostra a transformação Box-Cox com λ = 6,6e-05 a partir da figura 

(4.6) (b), que corresponde aos primeiros 24 registros retirados da coleta de dados mostrados 

na figura (4.2). 

4.1.4.5 Decomposição STL  

 Os dados de séries temporais podem mostrar uma diversidade de padrões, e é 

frequentemente conveniente dividir uma série temporal em diferentes componentes, cada qual 

representando uma categoria de padrão subjacente. O STL é um método versátil e robusto 

para decompor séries temporais (CLEVELAND et al., 1990). No STL, loess é usado para 

dividir as séries temporais em seus componentes de tendência, de sazonalidade e os restantes. 

A divisão é aditiva, somando as partes para atribuir uma nova série original, como indicado na 

equação (4.14) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). 

Y S T Rt t t t     
(4.14) 

Onde,  

Yt é a série temporal; 

St é o componente sazonal; 

Tt é o componente do ciclo de tendência, e  

Rt é o componente restante, todos no período t. 
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Em detalhe, as etapas aplicadas na decomposição STL são (BERGMEIR; 

HYNDMAN; BENÍTEZ, 2016): (i) subtrair a tendência (detrending); (ii) suavizar as subsérie 

de ciclos; (iii) filtrar as subséries do ciclo suavizado; (iv) subtrair a tendência da série sazonal; 

(v) dessazonalizar a série original usando o componente sazonal calculado nas etapas 

anteriores; e (vi) suavizar a série com ajuste sazonal para obter o componente de tendência 

(BERGMEIR; HYNDMAN; BENÍTEZ, 2016). 

Em R, o algoritmo STL está disponível por meio da função stl (). Ele é utilizado com 

os seus parâmetros padrão, cujos graus para o ajuste de loess são d = 1 nos passos (iii) e (iv) e 

d = 0 no passo (ii). A Figura (4.7) fornece uma decomposição de STL para a transformação 

Box-Cox da série temporal apresentada na Figura (4.6). 
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Figura (4.7): Exemplo de decomposição STL. 

 

A Figura (4.7) (a) corresponde à série transformada da figura (4.6) (a). As figuras 

(4.7) (b), (c) e (d) correspondem aos componentes de decomposição STL dos dados 

mostrados na figura (4.7) (a). 

4.1.4.6 Inicializando o restante  

Como as séries temporais são tipicamente auto correlacionadas, um requisito é uma 

estacionariedade para a previsão, que é obtida iniciando o restante da técnica de 
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decomposição de STL por MBB. Para esse propósito, é seguido o mesmo procedimento 

descrito no trabalho de (BERGMEIR; HYNDMAN; BENÍTEZ, 2016), no qual, para uma 

série de comprimento n, com um tamanho de bloco de l, são recomendados [n / l] +2 blocos 

da série restante de uma decomposição de STL; em seguida, descarta-se um número aleatório 

de valores, entre zero e (l - 1), desde o início da série auto inicializada. 

Finalmente, para obter uma série com um comprimento idêntico ao da série original, 

descarta-se o máximo possível de valores possíveis para atingir o comprimento necessário. 

Esse procedimento garante que a série auto inicializada não necessariamente inicie ou termine 

em um limite de bloco. O número de versões de bootstrap para gerar é igual a 100 [22]. A 

figura (4.8) dá um exemplo correspondente aos primeiros 24 registros, que inclui as etapas 

anteriores da transformação Box-Cox e a decomposição STL. 
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Figura (4.8): Média das 100 séries bootstrap a partir dos dados apresentados 

na Figura (4.7).  
 

A partir da decomposição STL mostrada na figura (4.7), o MBB foi aplicado ao 

componente restante, obtendo 100 séries de bootstrap, então, cada série de bootstrap foi unida 

com os componentes sazonais e de tendência, e a transformação inversa Box-Cox foi feita 

para cada série articulada. Finalmente, foi feita a média das 100 séries invertidas. 

4.1.5 Determinação do preço de energia da concessionaria (Mrede,t)   

Para determinar o preço da energia que se utiliza neste estudo, faz-se referência aos 

postos tarifários. Segundo a ANEEL, os postos tarifários são o período em horas para 

aplicação das tarifas de forma diferenciada ao longo do dia. As unidades consumidoras (UCs) 
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residenciais correspondem ao grupo B do sistema tarifário composto de UCs com alimentação 

em tensão inferior a 2,3 kW, descrito especificamente pelo subgrupo b1, dividido em 

Residencial normal e Residencial baixa renda (ANEEL, 2010).  

Nesta dissertação, considera-se uma unidade consumidora do tipo de atendimento de 

tarifa residencial normal. Opta-se por essa modalidade porque, atualmente, essas unidades 

consumidoras podem escolher entre a tarifa monômia convencional ou a modalidade tarifária 

Branca, que é o caso da UC estudada. A modalidade convencional monômia está definida por 

um preço constante (R$ kWh) independentemente das horas de utilização do dia.  A Tarifa 

Branca é uma nova opção (2016) que mostra a variação do valor da energia conforme o dia e 

o horário do consumo (SGT-ANEEL, 2017). A tabela (3) apresenta os postos tarifários que 

são usados neste trabalho para o faturamento da energia e da demanda de potência 

diferenciada ao longo do dia. 

Tabela (3): Postos tarifários para o faturamento diferenciado ao longo do dia. 

Distribuidora Hint. 1 PONTA Hint. 2 
Hint. 1 
Horário 
verão 

Ponta 
Horário 
verão 

Hint. 2 
Horário 
verão 

Enel RJ 
(Ampla) 

17:00-
17:59 

18:00-
20:59 

21:00- 
21:59 

18:00 - 
18:59 

19:00-
21:59 

22:00 - 
22:59 

Fonte: (SGT-ANEEL, 2015b). 

 

Como se observa na tabela (3), o horário Ponta (PT) é considerado por três horas 

seguidas, exceto sábados, domingo e feriados nacionais. O período Intermediário (Hint) está 

conformado pela hora imediatamente anterior e posterior ao período de Ponta. O período 

denominado Fora de Ponta (FPT) corresponde às horas que complementam os períodos 

anteriores durante o dia (SGT-ANEEL, 2015b).  

Além dos postos tarifários, desde o ano de 2015, existe o Sistema de Bandeiras 

Tarifárias, que é o sinal sazonal durante o ano e apresenta as seguintes modalidades: verde, 

amarela e vermelha que indicam o custo da produção da energia (SGT-ANEEL, 2015a). No 

caso de a produção de energia estar sendo realizada de acordo com os custos previstos, a 

sinalização é de Bandeira Verde (sem acréscimo).  
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Tabela (4): Preços com diferença sazonal [Cent.$/kWh]. 

Tipo Verde Amarela Vermelha 
kWh PT 144,3453 145,8337 151,7865 
kWh FPT 56,2693 57,7578 63,7094 
kWh Hint 88,8489 90,3374 96,2995 
kWh monômia 73,2835 74,7709 80,7236 

Fonte: Adaptado (ENEL, 2017). 

 

A sinalização pode ser de Bandeira amarela (acréscimo de R$ 0,010/ kWh) ou 

vermelha Patamar 1 e 2 (acréscimo de 0, 03 e 0,05/ kWh respectivamente), dependendo do 

custo das termoelétricas utilizadas para suprir a geração de energia. Na tabela (4), apresentam-

se os preços com diferenciação sazonal da distribuidora para o período de 2017. Na tabela (5) 

apresenta-se o histórico de tipo de bandeiras de diferenciação sazonal para o ano de 2017. 

Tabela (5): Histórico de preços com diferença sazonal do ano 2017. 
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Fonte: Adaptado de (SGT-ANEEL, 2015a). 

4.1.6 Estimativa do custo de energia PV  (Msolar,t)   

Neste trabalho utiliza-se a metodologia usada por (LACCHINI; DOS SANTOS, 

2013) para a análise dos custos associados aos sistemas fotovoltaicos e considera-se alguns 

fatores que afetam diretamente os custos brasileiros.  A variável a calcular, referente aos 

custos para modelar o produtor-consumidor residencial, é o custo nivelado de energia (LCOE 

- Levelized Cost of Energy).  

O LCOE é resultado dos custos de investimento, operação e manutenção e a 

quantidade de energia produzida durante a vida útil do sistema. A análise é realizada com 

base em variáveis como a radiação solar, a potência nominal do sistema, a energia anual 

média produzida, os impostos e as taxas de transporte, o custo total de instalação, a operação e 

a manutenção (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013). 
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4.1.6.1 Cálculo da produção de energia  

Para realizar o cálculo da produção de energia, é preciso considerar a vida útil do 

sistema de energia PV, que é ponderado entre 15 e 25 anos. Neste trabalho, considera-se uma 

vida útil de 20 anos para a análise do produtor-consumidor. A quantidade de energia 

produzida anualmente (Eanual) é apresentada na equação (4.15). 

  
1

 *   *  *  *  
M

anual solar m total painel sistemaE Q P A     
(4.15) 

Onde,  

Eanual é a energia PV produzida no período de um ano em [kWh/ano]; 

Qsolar é a radiação média diária (em média mensal) obtida a partir do programa SunData v 3.0 

(CRESESB, 2018); 

Pm  é a potência nominal do sistema, nas condições STC (Condições Padronizadas de Teste). 

Atotal corresponde à área útil de incidência do painel fotovoltaico; 

ηpainel se refere à eficiência do painel fotovoltaico certificada pelo fabricante; 

ηsistema é o fator de desempenho geral do sistema, estimado em 80% e baseado em dois grupos 

de fatores (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013): 

  (a) A variabilidade da potência do módulo, a incerteza da radiação solar sujeita às condições 

meteorológicas, a queda de tensão nos conectores do módulo e do inversor. (b) A eficiência 

dos inversores e transformadores no processo de conversão DC a AC. 

O programa SunData V 3.0 destina-se ao cálculo da irradiação solar diária média 

mensal em qualquer ponto do território brasileiro e constitui-se em uma diligência do 

CRESESB de oferecer uma ferramenta de apoio ao dimensionamento de sistemas PV. Logo 

após a publicação da 2ª Edição do Atlas Brasileiro de Energia Solar (PEREIRA, E. B. et al., 

2017), o CRESESB recebeu autorização para utilizá-lo na atualização da base de dados do 

SunData. Essa 2ª Edição é o que há de mais moderno em informações de irradiação solar no 

Brasil (CRESESB, 2018). 

A partir da produção anual de energia PV, a energia total (Etotal) é calculada durante a 

vida útil do sistema a partir da equação (4.16). 

 (n-1)
total anual,i

1
E   * (1 - D )   

N

anualE   
(4.16) 
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Onde, 

Danual é o coeficiente de decaimento anual de 0,5 % no rendimento de perda de eficiência dos 

módulos solares devido ao envelhecimento (LACCHINI, 2017). 

4.1.6.2 Cálculo do investimento de capital  

O cálculo dos custos do sistema PV é feito a partir de dados de preços de venda e 

informações recebidas de empresas brasileiras. Esses custos incluem os tributos por 

importação e impostos que o importador/instalador deve pagar para poder vender o sistema ao 

usuário final. Dentre os impostos está o Imposto sobre serviços de qualquer natureza 

(ISSQN), para projetos de engenharia é de 2% e serviços de 5%; Imposto de Renda Pessoa 

Jurídica (IRPJ), uma alíquota de 15%, e a contribuição social sobre o lucro líquido (CSLL), 

com o 12 %. 

A tabela (6) indica os custos unitários dos componentes que intervierem no processo 

de instalação da energia distribuída. Essa informação foi obtida diretamente pela empresa 

fornecedora de venda de dispositivos fotovoltaicos, assim como de serviço de instalação. A 

tabela não inclui os custos unitários do medidor bidirecional por serem de competência da 

empresa de distribuição (ANEEL, 2015b). 

Tabela (6): Preços unitários dos componentes para empreendimentos de sistemas de geração 
distribuída [ R$/kWh]. 

Descrição Tributos R$/kWp sem Tributos R$/kWp com Tributos 
Módulo 31,82% 2.332,02 3074,07 
Inversor 86,68% 694,50 1296,50 
Cabo solar 44,20% 427,51 616,47 
Estrutura 42,45% 613,87 885,20 
Permissão de conexão 7,80% 333,95 360,00 
Instalação 7,80% 579,78 625,00 
Projeto (valor fixo) 4,80% 1.111,88 1165,25 
Projeto (valor variável - potência) 4,80% 431,77 452,50 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Para completar a determinação do custo total do sistema, o valor da operação, do 

seguro e da manutenção é calculado como 1% do investimento inicial, em uma base anual 

(LACCHINI; DOS SANTOS, 2013). 
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4.1.6.3 Custo nivelado de energia (LCOE) 

Uma vez obtida a energia total gerada durante a vida útil do sistema e o custo de 

investimento de capital, operação e manutenção (O&M), procede-se a calcular o custo 

nivelado de energia (LCOE) apresentada na equação (4.17). 

inicial
1

total

&[C  + ]
(1 )LCOE (R$/kWh) = 

E

N

n
O M

r

  

(4.17) 

Onde, 

Cinicial é o capital inicial investido; 

O&M é o custo anual de operação e manutenção do sistema, considerado como 1% do 

investimento inicial (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013); 

(r) refere-se à taxa de desconto anual, correspondente à inflação de 6%. 

4.1.6.4 Retorno do investimento  

A TIR (Taxa Interna de Retorno) é a taxa que iguala o valor presente das entradas de 

caixa com o valor presente das saídas, isto é, a taxa de desconto que força o valor presente 

líquido (VPL) de um projeto a ser igual a zero. O cálculo do VPL é um método padrão para 

considerar se um projeto de investimento potencial deve ser realizado ou não. A taxa de juros 

é usada para determinar qual é o valor dos fluxos de caixa futuros nos ingressos atuais. Um 

projeto é considerado viável sempre que o valor presente de todas as entradas de caixa menos 

o valor presente de todas as saídas de caixa for maior ou igual que zero (Aceitar TIR obtida ≥ 

Taxa Mínima de Atratividade)  (ECREEE, 2006). 

Para encontrar a taxa interna de retorno em função do valor presente líquido, utiliza-

se a seguinte equação (4.18): 

  

 

1 2
2

1

 ... 
(1 ) (1 ) (1 ) (1 )

n
n t

n t
t

R RR RP
TIR TIR TIR TIR

    
   

 
(4.18) 

  

Uma vez determinada a TIR do projeto de investimento, deve-se confrontá-la com o 

custo de oportunidade, ou seja, com os investimentos alternativos existentes. Se a taxa de 



80 

juros de mercado é inferior à TIR, então podemos dizer que o projeto é viável do ponto de 

vista financeiro. 

Se TIR > i, realiza-se o investimento;  

Se TIR < i, não se realiza o investimento; 

Se TIR = i, é indiferente realizar ou não o investimento. 

A TIRM (Taxa Interna de Retorno Modificada) é a taxa obtida do confronto do 

investimento inicial com o valor futuro obtido na reaplicação das entradas de caixa à taxa de 

reaplicação (taxa média de atratividade ou outra). A TIRM é dada pela equação (4.19). 

 
(1/ )   [ ]

 Pr   
nValor Futuro das EntradasTIRm

Valor esente das Saídas


 

(4.19) 

Aceitar TIR obtida  ≥ Taxa Mínima de Atratividade. 

No cálculo do VPL, as receitas líquidas futuras são trazidas ao valor presente 

utilizando-se a taxa de juros como taxa de desconto. Para obtenção de lucro econômico final, 

ainda é necessário descontar o custo de capital do projeto de investimento. O VPL é definido 

pela equação (4.20). 

(1 )
t

n

RVLP P
i

 


  

(4.20) 

 

Em análise de investimento, um conceito importante é o de período de recuperação 

do capital, denominado de payback. Ele é definido como o tempo necessário para se recuperar 

o investimento original. Quanto menor o prazo de recuperação do capital, menor o risco do 

empreendimento, assim o payback deve ser tomado como medida de risco na escolha entre 

diferentes projetos de investimento. Para calcular o retorno do investimento se utilizou o 

Microsoft Excel (2016).  

4.1.7 Considerações 

O presente capítulo teve como objetivo apresentar uma metodologia para analisar a 

influência de consumidores residenciais de energia elétrica que são simultaneamente 

produtores de energia fotovoltaica. A técnica de análise de minimização de custos foi 

apresentada para obter a solução mais vantajosa para os estudos de caso, incluindo 

informações da previsão de produção solar fotovoltaica obtida com modelos de redes neurais 
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artificiais, custo nivelado de energia fotovoltaica, assim como o preço de compra da energia 

da REE.  

Entre as variáveis consideradas principais para modelar o produtor-consumidor estão 

a potência consumida pela UC, a potência gerada pelos painéis fotovoltaicos, o preço de 

compra da energia da REE e o preço calculado da energia fotovoltaica. As variáveis 

secundárias que surgem no processo do modelado são a energia armazenada na rede, a 

potência fotovoltaica em trânsito armazenada na rede com direção a UC, e a potência pedida 

ou injetada à rede, todas em um instante (t). Por fim, é definida a função objetivo que consiste 

em minimizar o custo da energia da unidade avaliada.   
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES  

No capítulo anterior (IV) se apresentou a metodologia para analisar a influência do 

consumidor-produtor com a rede elétrica e obter uma solução mais favorável economicamente 

alcançando o equilíbrio elétrico. Entre as variáveis de entrada para poder alcançar o objetivo 

estão a demanda de energia, a potência ativa fotovoltaica, o preço de compra da energia da 

REE e o preço da energia fotovoltaica.  Assim, as variáveis secundárias são a energia que se 

armazena na rede, a potência fotovoltaica armazenada em trânsito em direção à unidade 

consumidora (UC) e a potência requerida ou a potência PV injetada na rede. 

  Nesse sentido, este capítulo apresenta os resultados do estudo e está organizado de 

forma que, primeiramente, se identifica e se estabelece as variáveis principais. Como os dados 

utilizados correspondem a um período de seis (6) meses com médias dos registros lidos a cada 

hora, o modelo à base de RNAs foi o melhor modelo encontrado tanto para a demanda de 

energia quanto para a potência ativa fotovoltaica, a fim de prever os dados para os seis meses 

seguintes. Escolheu-se um modelo de RNA que melhor se adaptasse aos dados da amostra, 

selecionando-o com base no seu desempenho, para assegurar previsões com o menor erro 

possível. 

Já o preço de compra de energia foi obtido com base nos postos tarifários da 

concessionária.  No entanto, o preço da energia fotovoltaica obedece aos custos locais de 

dispositivos e serviços de instalação e manutenção e algumas características próprias do local, 

como as condições ambientais – temperatura, irradiação solar, entre outras. Portanto, para 

determinar o preço da energia PV, que se utiliza como entrada para o modelado, foi 

necessário determinar o custo nivelado de energia que involucra os custos iniciais, custos de 

operação e manutenção, e a produção anual durante o tempo de vida do empreendimento. 

Uma vez obtidas as variáveis principais, realizou-se a análise de custos da energia 

utilizada pelo produtor-consumidor. Neste capítulo, inicialmente é realizada a análise de 

custos para a UC residencial que opta pela tarifa monômia, tarifa branca, tarifa monômia com 

geração de energia PV, e finalmente, analisa-se a unidade consumidora residencial que opta 

pela tarifa branca com geração de energia PV, todos dentro de um período de um ano. 

5.1 VALIDAÇÃO DO MODELO DE PREVISÃO 

Os resultados discutidos nesta seção para validar o modelo de previsão tanto da 

demanda de energia (Pcarga) quanto da potência ativa fotovoltaica (Psolar) são baseados na 
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arquitetura da rede neural feed-forward apresentada na Figura (5.1). As entradas na camada de 

entrada E(t), E(t-1), E (t-2), ..., E(tn), E(tp), E(tm), E(t-2m), E(t-Pm) são dados consecutivos da demanda de 

energia do edifício ou da potência ativa PV, incluindo também os dados da temperatura como 

um vetor de regressão externo; e E(t) +1 é a camada de saída ou a estimativa da previsão. H1, 

H2, H3, ..., Hn são os neurônios na camada oculta. 

 
Figura (5.1): Arquitetura da rede neural Feed-Forward utilizada neste 

trabalho.  
Fonte: adaptado de (PEREZ; FERNÁNDEZ; MOTTA, 2018). 

O modelo MBB-RNA consiste em realizar o suavizado prévio dos dados da amostra 

das variáveis autorregressivas que são utilizadas para o treinamento e seleção de parâmetros 

segundo o procedimento mostrado na figura (4.1). Nesse sentido, na primeira etapa foram 

realizados o treinamento e o ajuste com base nos indicadores de rendimento MAPE e RMSE.  

A segunda etapa consistiu na fase de verificação do desempenho do modelo fora da 

amostra utilizada para o treinamento com os mesmos indicadores da etapa inicial. Finalmente, 

foi realizado o procedimento de validação cruzada de K-fold, seguido o teste de Ljung-Box, 

que avalia se os erros das previsões não estão correlacionados. 

5.1.1 Validação da previsão para a demanda de energia (Pcarga,t) 

As figuras (5.2) e (5.3) mostram o resultado da validação cruzada de previsão com 

um dia de antecedência utilizando essas previsões como entradas para o treinamento desde os 

primeiros sete dias da coleta de dados (figuras 4.2 e 4.3)1 até completar todo o horizonte da 

amostra (seis meses). Para cada subsérie no horizonte, consideram-se os próximos 24 

registros para validar o modelo com as previsões.  

                                                
1 A figura (4.2) refere-se aos históricos da demanda de energia e potência ativa fotovoltaica.   
A figura (4.3) refere-se ao histórico da temperatura utilizado para o vetor de regressão externa da rede neural. 
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Observa-se que o modelo MBB-RNA apresenta um desempenho ligeiramente menor 

na etapa de treinamento e eleição de parâmetros. Contudo, a etapa de validação oferece maior 

consistência e melhor desempenho comparado ao modelo de RNA original. 
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Figura (5.2): Validação cruzada da previsão da potência de energia com um 

dia de antecipação. 
 

O melhor desempenho do modelo se atribui a técnica de bootstrap utilizada para 

suavizar os dados de entrada (figuras 4.2 e 4.3), antes do ajuste do modelo de rede neural.  

5.1.2 Validação da previsão para a potencia ativa PV (Psolar,t) 

Para o conjunto de treinamento das previsões da potência ativa fotovoltaica, usado 

para a estimativa dos parâmetros iniciais e seleção de modelo, o treinamento da RNA com os 

dados originais também fornece um RMSE ligeiramente menor em comparação com os dados 

gerados pelas versões bootstrap, ou seja, infere-se que os dados originais da amostra se 

ajustam ligeiramente melhor. No entanto, para o período fora da amostra do conjunto de 

validação cruzada, usado para avaliar o desempenho de previsão, o modelo de RNA 

combinado com as técnicas de bootstrap apresenta uma melhor consistência e, portanto, 

menor erro na previsão ao longo de todo o horizonte.  

A Tabela (7) mostra os resultados médios da validação cruzada de K-fold e do teste 

de Ljung-Box para a demanda de energia do edifício. Na validação cruzada na estimativa 

inicial de parâmetros e seleção do modelo, ambos os modelos têm um resultado similar, 

ligeiramente menor para o modelo MBB-RNA, isso é devido ao alisamento obtido ao usar a 
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técnica de bootstrap. Entretanto, o efeito ocorre para a etapa de validação do modelo, na qual 

se obtém melhor desempenho. 
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Figura (5.3): Validação cruzada k-fold e teste de Ljung-box 

 
Observa-se que para ambos os casos, tanto para o modelado de previsão da demanda 

energética (tabela 7), como para as previsões da potência ativa fotovoltaica (tabela 8), o 

modelo MBB-RNA apresenta melhor desempenho se comparado com o modelo original de 

RNA para as previsões com um dia de antecipação.  

Tabela (7): Resultados da validação cruzada de K-fold e teste de Ljung-Box para a 
demanda energética. 

Modelo MBB-ANN ANN 
Conjunto Treinamento Teste Treinamento Teste 

RMSE 0,045 0,059 0,035 0,081 
MAPE 1,68 2,31 1,4 3,13 

Teste Ljung–Box   0,98   0,92 
 

Tabela (8): Validação cruzada de K-fold e teste de Ljung-Box para a potência ativa PV. 

Modelo MBB-ANN ANN 
Conjunto Treinamento Teste Treinamento Teste 

Dias - previsão 1 1 1 1 
RMSE 0,048 0,072 0,043 0,091 
MAPE 1,970 3,380 1,920 4,230 

Teste Ljung–Box   0,990   0,930 
 

Considerando o desempenho superior dos resultados do modelo de MBB-RNA e 

para descartar que eles não levam a erros fortemente correlacionados, foi realizado o teste de 

Ljung-Box. O resultado da média conforme a validação cruzada apresentou um valor próximo 



86 

à unidade, consequentemente, os resultados verificaram que os erros de previsão não estão 

correlacionados e validam o modelo proposto, como é mostrado na tabela (8). 

O modelo de previsão com melhor desempenho para a previsão da demanda de 

energia é o NNAR (7,1,4) [12], que consiste em 7 entradas desfasadas não sazonais, uma (1) 

entrada desfasada sazonal e 4 neurônios na camada oculta. Com uma média de 20 redes, cada 

uma das quais é uma rede 8-4-1 com 41 opções de pesos - unidades lineares de saída. 

Já para o modelo de previsão da potência ativa fotovoltaica, o NNAR (8,1,5) [12] é o 

melhor, ele corresponde a 8 entradas desfasadas não sazonais, uma (1) entrada desfasada 

sazonal e 5 neurônios na camada oculta. Com uma média de 20 redes, cada uma das quais é 

uma rede 9-5-1 com 56 opções de pesos - unidades lineares de saída. 

Estimativa do custo de energia PV  (Msolar,t)Para determinar o preço referencial da 

energia PV (Msolar) gerada pelo consumidor, é necessário calcular o custo nivelado de energia 

(LCOE).  O LCOE é a relação entre o custo total do sistema PV e a energia total produzida 

durante a vida útil do sistema. Os custos associados a produção de energia contêm o custo 

inicial do projeto e os custos por seguro, operação e manutenção durante a vida do 

empreendimento. A produção durante a vida do projeto considera o índice de decaimento do 

desempenho ao longo da vida útil do sistema e a produção anual de energia.  

5.2 ESTIMATIVA DO CUSTO DE ENERGIA PV (Msolar,t) 

5.2.1 Irradiação solar (Qsolar) 

Os resultados da radiação solar (Qsolar) são calculados com suporte pelo programa 

SunData v3.0. Esse programa foi desenvolvido com a base de dados proporcionada pelo Atlas 

Brasileiro de Energia Solar na sua 2ª Edição (2017). O ponto de referência para avaliação é de 

22,89°S (latitude) e 43,123111°O (longitude). Na figura (5.4), é mostrada a irradiação solar 

diária média mensal em [kWh/m2/dia], em que: 

0° N corresponde o ângulo de inclinação do plano horizontal; 

23° N se refere ao ângulo igual à latitude; 

19° N representa ao ângulo de maior média anual; 

33° N se relaciona com o ângulo de maior média mensal. 



87 

A seleção de uma dessas inclinações obedece basicamente à função do sistema a ser 

instalado e às exigências do projeto. Geralmente, o cálculo da latitude local é utilizado como 

ângulo de inclinação do módulo fotovoltaico.  
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Figura (5.4): Irradiação solar diária média mensal [kWh/m2/dia].  

 

Como uma instalação doméstica foi considerada neste trabalho, escolheu-se o ângulo 

com a maior média diária anual de irradiação solar. Isso justifica a presença de aplicações de 

sistemas PV conectadas à rede de distribuição dentro do Sistema de Compensação de Energia, 

dado pela Resolução Normativa da Aneel n° 482/12.  No caso do ângulo com maior valor 

médio mensal de irradiação solar, A inclinação do sistema PV de 33o N seria a mais adequada 

para ser usada em situações não conectadas à rede, nas quais se prioriza minimizar o risco de 

falta de energia nos meses de menor irradiação solar. 

5.2.2 Produção anual de energia (Eanual) 

Para os cálculos da produção de energia anual foi escolhido o ângulo de inclinação 

do painel fotovoltaico de 19°N (ângulo de maior média anual), essa configuração mostra a 

irradiação solar média anual de 4,98 kWh/m2/dia, com uma potência nominal do painel PV de 

(Pm) de 270 [Wp], eficiência de 16,6 % (ηpainel), e com área útil de 1,3689 m2. Na figura (5.5), 

apresenta-se a produção mensal de maior média anual para um sistema com uma potência de 

1,08 [kWp], utilizando a equação (4.15). 

A produção anual de energia é obtida através da soma de energia produzida 

mensalmente. Observa-se que a maior produção mensal foi no mês de fevereiro e a menor no 

mês de julho. Para um sistema PV de potência elétrica de 1,08 [kWp], a produção anual de 

energia é de 1373,66 [kWh/ano]. Para ter uma visualização maior da produção anual com 
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base em diferentes potências de instalação do sistema PV, a figura (5.6) expõe a produção 

anual baseada em diferentes paineis  de 0,27 [kWp]. 
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Figura (5.5): Produção solar PV com a média mensal [kWh/mês] para uma 

potência (Pm) de 1,08 [kWp].  
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Figura (5.6): Produção anual de energia fotovoltaica para diferentes 

potências instaladas.  
 

5.2.3 Produção de energia durante a vida útil do sistema PV (Etotal)  

Uma vez obtidos os valores da produção de energia anual, passa-se a modelar a 

produção de energia total durante a vida útil do sistema PV, com apoio na equação (4.16), 

considerando-se o coeficiente de decaimento anual (Danual) de 0,5%, conforme definido no 

capítulo da metodologia (IV). A figura (5.7), expressa o decaimento anual (Danual) ao longo do 

período de duração do projeto (20 anos) em concordância com (LACCHINI, 2017), 
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entretanto, existe a possibilidade de que os fabricantes de paneis fotovoltaicos ofereçam uma 

porcentagem menor de decaimento do rendimento nos paineis PV.  
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Figura (5.7): O decaimento anual devido ao envelhecimento do sist ema de 

PV para um período de 20 anos.  
 

Com base do coeficiente de decaimento anual calcula-se a produção total [Etotal] para 

diferentes potências do sistema fotovoltaico (Pm) com base dos dados da figura (5.7) que 

aponta a produção anual. A potência (Pm) avaliada até 75kW corresponde à potência 

permitida pela REN 482/2012 para microgeração, já a minigeração é acima de 75 kW e 

inferior a 5MW. A figura (5.8) mostra os resultados, da produção total durante os 20 anos da 

vida útil do sistema, para diferentes potências instaladas. 
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Figura (5.8): Produção total (E t o t a l) em [kWh/20 anos] da vida útil do sistema 

para diferentes potências de módulos (Pm).  



90 

5.2.4 Cálculo de investimento do capital (Cinicial) 

A partir dos custos unitários obtidos diretamente da empresa fornecedora mostrados 

na tabela (6), pode-se calcular tanto os custos iniciais quanto os de operação e de manutenção. 

O preço unitário corresponde a todos os componentes que caracterizam o sistema 

fotovoltaico, entre eles estão: o modulo, o inversor, o cabo solar, a estrutura, a permissão de 

conexão, a instalação e o projeto (valor fixo e variável). A figura (5.9) expressa os custos 

iniciais para diferentes potências instaladas de sistemas PV considerando os preços unitários 

da tabela (6) e atendendo sistemas de até 75 [kWp]. 
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Figura (5.9): Custo inicial (C in ic ia l) e individual para diferentes potências de 

instalação (Pm) de sistemas PV. 
 

Para definir todas as variáveis de preços para calcular o custo total do sistema 

fotovoltaico, os preços por operação, seguro e manutenção (OM) correspondem a 1%/ano do 

investimento inicial apresentado na figura (5.9) para cada uma das potências de instalação 

apontadas.  

5.2.5 Custo nivelado de energia (LCOE) 

Finalmente, para calcular o custo nivelado de energia (LCOE) é necessário 

considerar a taxa de desconto anual que influencia os custos de OM, correspondente à 

inflação de 6%, que se apresentam na figura (5.10). Utilizando a equação (4.17) calcula-se, 

então, o custo nivelado de energia (LCOE) com base nos valores obtidos da energia total 

acumulada durante a vida útil do empreendimento (E total), o custo de investimento de capital 
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(Cinicial), operação e manutenção (OM), considerando-se zero o valor residual no final da vida 

útil do empreendimento.   
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Figura (5.10): Taxa de desconto anual de 6% correspondente à inflação que 

influencia os custos de OM. 
 

Na figura (5.11), mostra-se o LCOE para diferentes potências (Pm) de sistemas PV. 

Como esperado, o LCOE diminuiu conforme aumentou a potência do sistema, tendo uma 

diferença maior para sistemas de até 1 kWp, isso ocorre em razão dos custos fixos do projeto 

incrementarem os valores para os projetos pequenos.  
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Figura (5.11): Custo nivelado de energia (LCOE) com diferentes potências 

instaladas de sistemas PV. 

O custo nivelado de energia para as diferentes potências de instalação de sistemas 

fotovoltaicos (0,54 - 75 [kWp]) varia entre 64,74 a 50,09 Cent. R$/kWh. Para todas essas 

potências os resultados são inferiores se comparados com a tarifa residencial normal de Cent. 

R$/kWh 73,28 para o período estudado.  

Em outros trabalhos, os cálculos de LCOE são ligeiramente menores, o que ocorre 

por causa da influência das variações nas variáveis de entrada, como o tipo de tecnologia 
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escolhida, a irradiância do lugar observado, as perdas consideradas, entre outras 

considerações. Neste trabalho, considerou-se 20% devido às condições ambientais e às perdas 

do sistema PV. A tabela (9) exprime os valores de LCOE em Cent. R$/kWh, esses valores são 

utilizados para modelar o retorno do investimento privado. 

Tabela (9): LCOE para as diferentes potências apresentadas (Pm) de sistemas PV. 

Pm 
[kWp] 

LCO
E 

Pm 
[kWp] 

LCO
E 

Pm 
[kWp] 

LCO
E 

Pm 
[kWp] 

LCO
E 

Pm 
[kWp] 

LCO
E 

0,54 64,74 15,12 50,51 30,24 50,24 45,09 50,16 60,21 50,11 
1,08 57,36 16,2 50,47 31,05 50,24 46,17 50,15 61,02 50,11 
2,16 53,67 17,01 50,45 32,13 50,23 47,25 50,15 62,1 50,11 
3,24 52,44 18,09 50,42 33,21 50,22 48,06 50,15 63,18 50,11 
4,05 51,95 19,17 50,4 34,02 50,22 49,14 50,14 64,26 50,1 
5,13 51,53 20,25 50,37 35,1 50,21 50,22 50,14 65,07 50,1 
6,21 51,26 21,06 50,36 36,18 50,2 51,03 50,14 66,15 50,1 
7,02 51,12 22,14 50,34 37,26 50,19 52,11 50,13 67,23 50,1 
8,1 50,96 23,22 50,32 38,07 50,19 53,19 50,13 68,04 50,1 
9,18 50,85 24,03 50,31 39,15 50,18 54,27 50,13 69,12 50,1 

10,26 50,76 25,11 50,3 40,23 50,18 55,08 50,13 70,2 50,09 
11,07 50,7 26,19 50,29 41,04 50,18 56,16 50,12 71,01 50,09 
12,15 50,64 27 50,28 42,12 50,17 57,24 50,12 73,17 50,09 
13,23 50,58 28,08 50,26 43,2 50,17 58,05 50,12 74,25 50,09 
14,04 50,55 29,16 50,25 44,01 50,16 59,13 50,12 75,06 50,09 

5.2.6 Retorno do Investimento 

O retorno do investimento depende de diversas variáveis, como a produção durante a 

vida útil do sistema, considerando o decaimento anual por envelhecimento do sistema da 

figura (5.10), o custo inicial (Cinicial) mostrado na figura (5.9), o custo de operarão e 

manutenção (OM) que representa (1%) de (Cinicial), e o custo nivelado de energia (LCOE) que 

considera a inflação de 6% com influência nos custos de (OM) segundo apresentado na figura 

(5.11). 

Para determinar o retorno do investimento da geração de energia PV, considera-se 

como referência a tarifa tradicional da energia da rede pública (monômia normal, com o posto 

tarifário sazonal verde), com seu respectivo incremento de quantia anual sobre o preço atual a 

cada ano. Em outros trabalhos como, por exemplo, em Lacchini (2017) utiliza-se um 

incremento anual do custo da energia elétrica da rede pública de 4,2% ao ano, não obstante, 

outros trabalhos como Zomer; Rüther (2018) utilizam um incremento anual do custo da 

energia elétrica residencial de 6%. Neste trabalho, porém, avalia-se o retorno do investimento 
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com o 6% de incremento anual e o preço da energia da REE de Cent. R$/kWh 73,28, segundo 

os postos tarifários para esse período. 

A fim de encontrar a taxa interna de retorno (TIR) em função do valor presente 

líquido segue a equação (4.18). Segundo o conceito de que, se a taxa de juros (i) do mercado 

for inferior à TIR, então pode-se dizer que o projeto é viável do ponto de vista financeiro. 

Nesse caso, a TIR será maior quanto maior for a taxa de juros do mercado e a TIRM (equação 

4.19). Na figura (5.12), apresentam-se os indicadores TIR e TIRM para as diferentes 

potências instaladas [kWp] do sistema de geração PV considerando um incremento de 4,2% e 

6% a cada ano no preço da energia elétrica residencial e uma taxa de juros (i) de 12%.  
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Figura (5.12): Indicadores TIR e TIRM para diferentes potências instaladas 
[kWp] com um incremento de preço da energia elétrica  de 6% ao ano e com 

uma taxa de juros (i) de 12%. 
 

Na figura (5.12), a TIR tem uma porcentagem maior do que a taxa de juros e a 

TIRM. Para uma potência instalada de 0,54 [kWp], a TIRM toma um valor de 12,25%, 

permanecendo quase constante para os valores maiores de 5 [kWp] com um valor de 15,59 % 

até 16,04 para 75,00 [kWp]. Considerou-se uma taxa de juros de 12%, que é a mínima aceita 

pelo investidor privado. Por isso, todas as potências avaliadas foram consideradas viáveis 

financeiramente já que estão acima da taxa mínima de atratividade.  

O tempo de retorno do investimento no cenário para um incremento do preço da 

energia de 6% é de 6,18 até 7,72 anos para potências menores que 5 [kWp]. Para potências 

maiores, de 5 [kWp] até 75 [kWp], o período de retorno oscila entre 6 a 6,15 anos. 

Considerando um aumento de preço de 4,2 % para a potência instalada a partir de 

0,81 [kWp] até 75 [kWp], a TIR atribui um valor de 12, 2 % até 14,23 %. Para os mesmos 
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valores, a TIRM consegue um valor de TIRM de 11,82 até 12,88 %, considerando-se viáveis 

do ponto de vista financeiro a partir dessa potência instalada. Já para o retorno de 

investimento mantém-se constante como com o aumento de preço de 6%. 

5.3 ANÁLISE E OTIMIZAÇÃO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR - 
CONSUMIDOR 

Uma vez definidas as variáveis que permitem modelar um consumidor de energia da 

rede pública que é, ao mesmo tempo, produtor de energia PV, é necessário estabelecer alguns 

cenários para a análise mencionada. Em primeiro lugar, faz-se referência às variáveis 

principais de entrada determinadas nos passos anteriores, dentre as quais estão: 

Pcarga,t – Potência consumida pelo consumidor no instante (t) [kW], foi definida pela 

potência medida durante os 6 meses de janeiro a junho do 2017. Os mesmos dados foram 

utilizados para treinar e validar o modelo para calcular o consumo dos seis meses seguintes à 

data obtida. Na figura (5.13) são expostas tanto a potência medida como a potência obtida por 

intermédio da previsão usando RNAs. 

Psolar,t – Potência gerada pelos painéis fotovoltaicos no instante (t) [kW], igual à 

usada para a variável Pcarga,t , a potência medida corresponde ao mesmo período, assim como 

para a potência prevista. 

Mcomp,t – Preço de compra da energia no instante (t) [Cent. R$/ kWh], foi 

determinada pelos postos tarifários apresentados na tabela (4)2. 

Msolar,t – Preço da energia fotovoltaica no instante t  [Cent. R$/ kWh], correspondeu 

ao custo nivelado de energia (LCOE) que inclui taxa de juros (i) mínima de 12%  tratando-se 

de um investimento privado. Isso é mostrado na tabela (10). 

Tabela (10): Preço da energia PV em [Cent.R$/kWh] para diferentes potências até 75[kWp]. 

Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE 
0,54 64,74 15,12 50,51 30,24 50,24 45,09 50,16 60,21 50,11 
1,08 57,36 16,2 50,47 31,05 50,24 46,17 50,15 61,02 50,11 
2,16 53,67 17,01 50,45 32,13 50,23 47,25 50,15 62,1 50,11 
3,24 52,44 18,09 50,42 33,21 50,22 48,06 50,15 63,18 50,11 
4,05 51,95 19,17 50,4 34,02 50,22 49,14 50,14 64,26 50,1 
5,13 51,53 20,25 50,37 35,1 50,21 50,22 50,14 65,07 50,1 
6,21 51,26 21,06 50,36 36,18 50,2 51,03 50,14 66,15 50,1 
7,02 51,12 22,14 50,34 37,26 50,19 52,11 50,13 67,23 50,1 

                                                
2 A tabela (4) se refere aos preços com diferença sazonal e não sazonal em [Cent.$/kWh]. 
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Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE Pm [kWp] LCOE 
8,1 50,96 23,22 50,32 38,07 50,19 53,19 50,13 68,04 50,1 

9,18 50,85 24,03 50,31 39,15 50,18 54,27 50,13 69,12 50,1 
10,26 50,76 25,11 50,3 40,23 50,18 55,08 50,13 70,2 50,09 
11,07 50,7 26,19 50,29 41,04 50,18 56,16 50,12 71,01 50,09 
12,15 50,64 27 50,28 42,12 50,17 57,24 50,12 73,17 50,09 
13,23 50,58 28,08 50,26 43,2 50,17 58,05 50,12 74,25 50,09 
14,04 50,55 29,16 50,25 44,01 50,16 59,13 50,12 75,06 50,09 

5.3.1 Estudos de Caso 

Aqui, é apontada a análise de quatro (4) estudos de caso referentes ao modelado do 

produtor-consumidor para um horizonte temporal de um ano. Na análise dos estudos de caso, 

foi assumido que o produtor-consumidor pode, em todas as horas, comprar ou injetar o 

excesso da energia para cumprimento da demanda de carga não dispondo de um limite 

orçamental diário e mensal a cumprir. Para todos os casos a seguir, considera-se também a 

demanda de energia obtida tanto com base das medições realizadas, como dos dados obtidos 

através da previsão, apresentada na figura (5.13). 
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Figura (5.13): Dados de consumo de energia usados para análise dos estudos 

de caso.  
 

Caso 1- Tarifa residencial monômia 

Neste caso, considera-se o consumidor residencial que não gera energia PV e é, 

somente, consumidor da rede elétrica da concessionária, adotando a tarifa residencial 

monômia normal, que foi apresentada na tabela (4). 
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Caso 2- Tarifa residencial Branca 

Neste cenário, considera-se que o consumidor residencial também não gera energia 

PV e é, apenas, consumidor da rede elétrica da concessionária adotando a tarifa branca, que se 

mostra na tabela (4)3. 

Caso 3 – Produção de energia PV adotando a tarifa residencial monômia 

Neste enquadramento, considera-se que o consumidor residencial é simultaneamente 

o produtor de energia PV e injeta o excedente da energia na rede elétrica da concessionária 

adotando a tarifa residencial monômia, exposta na tabela (4). 

Caso 4 – Produção de energia PV adotando a tarifa residencial branca 

Nesse contexto, atende-se ao consumidor residencial que é ao mesmo tempo 

produtor de energia PV e injeta o excedente da energia na rede elétrica da concessionária 

adotando a tarifa residencial branca, expressada na tabela (4). 

5.3.1.1 Resultados para o caso (1) e (2) 
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Figura (5.14): Custos horários para os consumidores que optam pela tarifa 

Monômia e Branca sem geração de energia PV 
 

O resultado para o consumidor residencial (caso 1) que adota a tarifa monômia, com 

um consumo anual estimado de 48.888,20 [kWh], abrange um custo de R$ 35.582,61, 

distribuído proporcionalmente ao longo do ano. Da mesma forma, o resultado para o 

consumidor que adota a tarifa Branca sem produção de energia PV (caso 2) evidencia um 
                                                
3 Tabela (4): Preços com diferença sazonal [Cent.$/kWh]. 
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custo de R$ 35.420,54, tipificando um custo praticamente igual ao obtido no caso (1). Para o 

consumidor residencial que adota a tarifa Branca, os custos em períodos horários têm uma alta 

variabilidade devido aos preços sazonais, apresentando custos baixos nas horas fora de ponta, 

e custos muito altos durante o intervalo de horas de ponta. Na figura (5.14), mostra-se o 

resultado dos custos para o cenário um (1) e (2). 

Os custos e os consumos mensais para as unidades consumidoras que optam pela 

tarifa residencial Monômia e Brancas (casos um e dois) são apresentados figura (5.15). Como 

pode ser observa nessa figura, o custo para o consumidor residencial que adota a tarifa 

Monômia é levemente menor para todo o horizonte, considerando os custos para períodos 

mensais.  
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Figura (5.15): Custos mensais para os consumidores que optam pela tarifa 

Monômia e Branca sem geração de energia PV. 
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Figura (5.16): Custos horários para um período semanal (semana 11 da 

amostra) para consumos da tarifa monômia e Branca sem geração de energia 
PV. 
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Na figura (5.16) são expressos os custos horários para a semana 11 da amostra (mês 

de março), na qual se pode observar tanto a sazonalidade diária como a semanal.  Evidencia-

se que a carga pico da demanda elétrica esteja no horário de ponta, deste modo, incrementa-se 

exponencialmente o custo nesse horário da tarifa Branca devido aos custos sazonais diários. 

No entanto, esses incrementos são compensados nos horários fora de ponta, além dos sábados 

e domingos, dias nos quais se mantém o preço de fora de ponta, por conseguinte, o consumo é 

menor nesses dias. 

Para o consumidor – produtor que adota a tarifa Monômia, o custo é ligeiramente 

maior - (R$ 29.825,18), comparando com o consumidor que opta pela tarifa Branca (R$ 29.137,69), 

representando uma diminuição de 2,3%.  

5.3.1.2 Resultados para o caso (3) e (4) 

Todavia, para ambos cenários (casos três e quatro), os custos de energia são menores 

comparados com os cenários um (1) e dois (2). Especificamente, para os consumidores que 

adotam a geração de energia PV tem uma redução do preço em 16%, isso é para o consumidor 

que opta pela tarifa Monômia e geração de energia PV (caso 3); por outo lado, a unidade 

consumidora que adota a tarifa Branca juntamente com geração de energia PV (caso 4) 

apresenta uma redução de 18 %, se comparada às tarifas do cenário um (1) e (2). Na tabela 

(11), o resumo para os quatro casos é explicitado. 

Tabela 11: Diferenciação de custos de energia para os diferentes casos. 

Referencia Monômia Branca Monômia - PV Branca - PV 

R$ 35.582,61 35.420,54 29.825,18 29.137,69 

Monômia 100% 100% 84% 82% 

Branca 100% 100% 84% 82% 

 

Tendo em vista a redução dos custos para o consumidor que adota a produção de 

energia fotovoltaica, foi possível encontrar a dimensão otimizada para o sistema fotovoltaico. 

Para o consumidor que prefere a tarifa monômia com uma redução de 16% nos seus custos, a 

dimensão do sistema PV é de 12,96 kWp. E para o consumidor que adotar a tarifa Branca, 

com uma redução de 18% nos seus custos, o tamanho da potência do sistema é de 13,23 kWp. 

Na figura (5.17), apresentam-se os preços e a demanda de energia horária para os cenários (3) 

e (4). 
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Figura (5.17): Preços e consumo por hora de energia para os casos 3 e 4,  
tarifa Monômia e Branca, respetivamente, que adotam geração de energia 

PV. 
 

No gráfico (5.18) se observa que há um alto consumo no mês de marco em relação à 

energia PV, porque nos meses de janeiro e fevereiro houve uma alta produção de energia PV, 

armazenando o excedente na rede de distribuição para seu uso posterior. Para os meses de 

janeiro e fevereiro, o consumo de energia da concessionária foi otimizado, aproximadamente, 

para uns 30kWh/mês, sendo essa a quantidade mínima faturada pela concessionária pelo 

serviço público oferecido, segundo a normativa da ANEL (2012).  
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Figura (5.18): Energia PV acumulada na rede (créditos) para os casos (3) e 

(4). 
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O resultado para o consumo mensal, do consumidor que adota a tarifa monômia e a 

Branca com a opção de geração PV, mostra que as varrições de consumo e custos são 

similares para os casos três (3) e quatro (4), com uma pequena variância tanto para o consumo 

da rede pública e quanto da autoprodução de energia PV.  
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Figura (5.19): Custo e consumo mensal para o produtor com a opção 
Monômia e Branca e que opta pela produção de energia PV.  

 
Na análise dos custos e consumos por hora para o período de uma semana (figura 

5.19), observa-se que para essas modalidades (caso 3 e 4) há uma diferença por causa dos 

preços sazonais e não sazonal diário, da mesma forma os preços sazonais para um período 

semanal também interferem nas tarifas, especialmente na tarifa branca. Para a modalidade que 

foi adotada no Brasil (Net Energy Metering - NEM), apenas a energia excedente proveniente 

da geração de fontes sustentáveis (fotovoltaica, neste caso) é cedida à rede como empréstimo 

para seu uso posterior, no momento em que a produção de energia não é necessária para suprir 

a demanda de energia da unidade consumidora. 

Nesse sentido, a função de otimização buscou uma potência de instalação ideal do 

sistema fotovoltaico visando minimizar os custos. Já que um sistema muito pequeno será 

insuficiente para que por meio do equilíbrio elétrico, fundamentado nos custos sazonais e não 

sazonais, assim como as horas de ponta e fora de ponta, possa-se criar uma estratégia 

econômica no sentido de custos, assim como para o uso adequado das energias renováveis.  

Por outro lado, quando os sistemas fotovoltaicos são dimensionados com uma 

potência de instalação maior que a requerida, mesmo que a rede de energia possa acumular o 
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excedente da energia, há a possibilidade de se desperdiçar parte da energia gerada nos 

períodos de maior irradiação solar, consequentemente elevando o custo inicial e, portanto, o 

custo nivelado de energia (LCOE). 
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Figura (5.20): Custos horários para um período semanal (semana 11 da 

amostra) para consumos da tarifa monômia e Branca sem geração de energia 
PV. 

Os resultados obtidos mostram que tanto para os consumidores da tarifa tradicional 

monômia e da tarifa Branca residencial, os consumidores por meio da geração distribuída com 

geração de energia fotovoltaica mostram uma redução de 16% e 18% nos custos anuais de 

consumo de energia elétrica, respetivamente. Essa redução é observada desconsiderando, por 

exemplo, se é um investimento próprio que, em curto prazo (aproximadamente entre cinco e 

sete anos), apresentaria um retorno do investimento. Os custos de geração fotovoltaica serão, 

basicamente, equivalentes aos custos de operação e manutenção por um período de no 

mínimo de 15 anos. 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

6.1 CONCLUSÕES 

Produzir o presente trabalho de pesquisa foi de suma importância para ampliar os 

conhecimentos do autor sobre um tema tão presente na realidade profissional de sua área de 

estudo. Discutir aspectos relacionados aos impactos e benefícios oferecidos pelas redes 

inteligentes de energia através da geração distribuída com a adoção de novos sistemas 

sustentáveis, especialmente no contexto dos crescentes conflitos ligados aos recursos fósseis 

em todo o mundo, é muito relevante para o processo de desenvolvimento sustentável de 

energia e ajudam a reconhecer as limitações atuais dos combustíveis fósseis. 

O consumidor, como um novo componente da rede inteligente, desempenha um 

papel ativo no gerenciamento da energia a ser utilizada, através de sua atuação como 

consumidor e, ao mesmo tempo, sendo produtor de energia. Assim, a compreensão das 

variáveis que podem impactar o cenário energético pode ser muito útil para o 

desenvolvimento de estratégias sistêmicas e integradoras de energia sustentável que, em uma 

perspectiva mais ampla, considere não apenas uma solução mais favorável para a unidade 

consumidora quanto à rede de energia em nível local, mas também considere as ações de 

interação que englobam o objetivo de obter respostas às necessidades regionais ou do país. 

Assim, reforça-se a importância da questão apresentada neste trabalho, não só para obter uma 

solução mais favorável economicamente, alcançando o equilíbrio elétrico em uma unidade 

consumidora, mas também para todos os atores de políticas públicas para energia e meio 

ambiente, a fim de alcançar a sustentabilidade. 

A partir do objetivo de modelar a influência do consumidor residencial – também 

produtor de energia fotovoltaica – visando à otimização do balanço energético com o objetivo 

de reduzir os custos de seu consumo de energia, ficou comprovado que um aspecto muito 

importante é a adoção de sistemas alternativos de energia através da geração distribuída de 

energia fotovoltaica. Os resultados mostram uma redução dos custos anuais de energia elétrica 

por meio do fornecimento de energia fotovoltaica com uma potência de instalação adequada, 

encontrada a partir do modelo de otimização e complementando a demanda da unidade 

consumidora com a energia proveniente da rede pública. 

De acordo com a forma de geração distribuída adotada no Brasil, o excedente da 

energia proveniente de fonte sustentável é cedido à rede como um empréstimo para sua 

consequente utilização. Nesse sentido, observou-se no modelado que, quando a potência 
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instalada de um sistema fotovoltaico é menor que a potência ideal, a quantidade de energia 

produzida será insuficiente para poder elaborar uma estratégia econômica, baseada no preço 

diferenciado de energia e sazonal anual, bem como as horas de pico e fora de pico.  

Por outro lado, quando o sistema fotovoltaico é dimensionado com uma potência de 

instalação maior que a ideal, mesmo quando a rede elétrica possa acumular o excedente, e não 

se possam aproveitar todos os créditos de energia acumulada em um período adequado, o 

custo inicial do sistema fotovoltaico aumenta, incrementando também o custo nivelado de 

energia (LCOE), prejudicando assim a economia do produtor-consumidor durante o tempo de 

funcionamento do sistema.  

Analisar a influência do consumidor-produtor com a rede elétrica e obter uma 

solução economicamente mais favorável para atingir o equilíbrio elétrico, requer variáveis de 

entrada para cumprir o objetivo. Por exemplo, é necessário obter valores da demanda de 

energia da unidade ou conjunto de unidades consumidoras, valores da capacidade de produção 

fotovoltaica no local avaliado, além de fazer a identificação dos preços de energia e suas 

modalidades oferecidas pela concessionária e levantar o custo nivelado de energia sustentável 

(fotovoltaica neste estudo). Conclui-se, portanto, que é altamente recomendável, mesmo para 

aumentar as taxas de eficiência dos sistemas já instalados, realizar uma modelagem ao 

consumidor-produtor de energia de acordo com suas condições particulares em cada caso, a 

fim de fazer a escolha apropriada da dimensão do sistema fotovoltaico que essa condição 

particular produz. 

Neste estudo, foram obtidas medidas com intervalos regulares e médias dos valores 

lidos a cada hora, para um período de seis meses da demanda de energia de um conjunto de 

unidades consumidoras, bem como a potência ativa de um pequeno sistema fotovoltaico. Esta 

quantidade de dados foi suficiente, juntamente com dados exógenos de temperatura por um 

período de um ano, para realizar com sucesso o treinamento e a validação do modelo baseado 

em redes neurais artificiais, além de obter seus parâmetros para, em seguida, fazer as 

previsões de qualquer dia (previsões pontuais de 24 horas) dos seis meses seguintes, 

cumprindo o primeiro objetivo específico deste trabalho, que consistiu em validar o modelo 

de previsão da carga energética e da produção solar fotovoltaica utilizando redes neurais 

artificiais. As previsões foram obtidas com erros percentuais médios em termos de RMSE de 

4,23% para a previsão de energia fotovoltaica e de 3,13% para a demanda de energia, 

considerando-as boas quando comparadas com a literatura por meio de outros trabalhos. 
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Em resposta ao segundo objetivo específico, que consistiu em efetuar o cálculo do 

custo nivelado de energia e modelar o retorno do investimento, os resultados para o custo 

nivelado de energia para as potências de instalação de sistemas fotovoltaicos entre 0,54 kWh e 

75 kWp variam entre 64,74 e 50,09 Cênt. R$ / kWh. Para todas essas potências de instalação 

do sistema fotovoltaico, os resultados são menores quando comparados com a taxa residencial 

normal (73,28 Cênt. R$/ kWh) para o período avaliado. Conclui-se que também é 

recomendável realizar os cálculos para cada local avaliado, uma vez que em outros trabalhos 

apresentados os cálculos do custo nivelado de energia são ligeiramente inferiores. Isso ocorre 

devido à influência de variações nas variáveis de entrada, como o tipo de tecnologia 

escolhida, a irradiação solar no local observado, as perdas de energia consideradas, entre 

outros. 

Além disso, os resultados obtidos na otimização dos custos de consumo residencial 

mostram que, em relação aos consumidores das tarifas Monômia (normal) e residencial 

Branca, os consumidores que utilizam a geração distribuída e optam pela produção de energia 

fotovoltaica apresentam uma redução de 16% e 18% nos custos anuais de seu consumo de 

eletricidade, respectivamente, para este caso estudado. Portanto, conclui-se que a influência 

de um produtor - consumidor sobre seus custos de energia é positivo. 

6.2 TRABALHOS FUTUROS 

Para finalizar, a partir dos conteúdos desenvolvidos para este trabalho, é possível 

notar que os impactos do consumidor - produtor de energia envolvem diferentes aspectos, que 

ensejam a possibilidade de novas linhas de pesquisa sobre o mesmo tema. É possível, por 

exemplo, comparar os resultados deste estudo com os resultados das pesquisas aplicando 

outro sistema de compensação, por exemplo, o esquema Net Energy Billing (NEB), já adotado 

por alguns países da América do Sul. Neste trabalho, a influência do consumidor - produtor de 

energia foi avaliado com base no sistema de compensação Net Energy Metering (NEM), que 

registra o excedente da energia injetada na rede para seu uso consequente, enquanto o NEB, 

capaz de fixar o fluxo de eletricidade também em duas direções, para registrar transações 

líquidas de energia entre uma concessionária de energia elétrica e uma unidade consumidora. 

Esse conceito pode criar novas oportunidades para a identificação de estratégias de 

gerenciamento de energia. 
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