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There is a driving force more powerful than steam, electricity and nuclear power: the will.

Albert Einstein



RESUMO

O crescimento da demanda por eletricidade é relevante no setor residencial, com
um consumo de 40% dos recursos energéticos globais. Neste setor, também ha uma
acentuada variabilidade na demanda em razdo das varia¢des nas condi¢bes ambientais
diarias e sazonais, o que gera problemas de simultaneidade entre demanda e produgao.
Modelar e adotar sistemas alternativos de energia, por meio das redes de energia
inteligente, podem oferecer solu¢des para essas atuais contrariedades e exigéncias atuais.
O principal objetivo deste trabalho ¢ modelar a influéncia de um produtor - consumidor
residencial nos custos de seu consumo de energia, para que através da geragdo distribuida
opte pela producdo de energia fotovoltaica (PV). Para desenvolver o trabalho,
inicialmente foram estimadas quatro varidveis principais para obter a solucdo mais
vantajosa através de um modelo matematico de otimizacdo. Essas variaveis sdo: (i) a
poténcia consumida, (ii) a producdo de energia gerada pelos painéis PV, (iii) o prego de
compra da energia da rede e (iv) o preco estimado da energia PV. Para as varidveis (i) e
(i1), a partir do registro de dados de seis meses, um modelo de previsdo baseado em redes
neurais artificiais foi treinado e validado a fim de obter valores dos seis meses seguintes.
A variavel (iii) se obteve segundo o faturamento diferenciado ao longo do dia e sazonal
anual. Para obter a varidvel (iv), foi calculado o custo nivelado da energia PV
fundamentado nos custos totais e a energia produzida durante a vida util do sistema PV.
Finalmente, foi realizado o modelado de otimizagdo de custos de energia para a unidade
consumidora avaliada, tendo como resultados uma redugdo entre 16% e 18% das
despesas anuais do seu consumo de eletricidade. Portanto, concluiu-se que a influéncia de
um produtor — consumidor sobre seus custos de energia, que opta pela geragdo de energia
PV, ¢ vantajosa e favoravel.

Palavras-chave: Geragdo distribuida; Otimizagdo 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.



LISTA DE FIGURAS

Figura (2.1): Unidades consumidoras por tipos de CONSUMO. .......eerveerueeerieeenieeeniiiieeseeeennee 29
Figura (2.2): Sistema de Tarifacdo de energia Elétrica no Brasil...........ccccocverviiiiiniinniinnn 30
Figura (2.3): Modalidades tarifarias. ..........cocueeriieeiiieniies et e 31
Figura (2.4): Horario diferenciado aplicado pela tarifa Branca. .............ccccoeuevvevvveeeenennnn... 32
Figura (2.5): modalidades de compensacao de créditos da GR...........ccoceeviiniiiniiieieeneeeen 33
Figura (2.6): Capacidade de Geracao do Brasil por tipo de empreendimento. ....................... 35
Figura (2.7): Sistema de Transmissao - Horizonte 2017..........cocoveviiieiierniees v 36
Figura (3.1): Evoluc@o dos precos em relacdo a demanda elétrica...........ccocveevevevevennneneennnn 41
Figura (3.2): Rede neural Multilayer Perceptron (MLP) com duas camadas ocultas.............. 45
Figura (3.3): A estrutura do Self Organizing Maps. .........ccovveeriieniiennieeeieiieiieeieesieeneee 47
Figura (3.4): Rede HOPTICIA. .....ccooiiiiiiiie ettt ettt 48
Figura (3.5): Variabilidade do fotoperiodo ao longo do ano para diferentes latitudes. ........... 56
Figura (3.6): Angulos da geometria Solarimétrica e espacial da posicdo do Sol em relagio a
um ponto na superficie terrestre, utilizado na variabilidade diaria e sazonal do Sol............... 56
Figura (3.7): Total dirio da irradiagdo no plano inclinado na latitude - média anual. ........... 58
Figura (3.8): Evolugdo dos precos de venda de produtos fotovoltaicos e tendéncia para os
PTOXIITIOS ANOS. . .eeeuveeeeetirieeettreeeareeereesareesesssseesaseseessssessseesareseesssseesasssseesessessseessnseseessssees 59
Figura (4.1): Procedimento para o modelado da previsao. ..........cceccveervieriieeeinieiienien e 66
Figura (4.2): Demanda de energia e poténcia ativa fotovoltaica............cceevvvivviiiriiereenieennn. 67
Figura (4.3): Historico da temperatura utilizado para o vetor de regressdo externa da rede
TICUTAL ..ttt ettt ettt et et ettt eae e sttt na et e 67
Figura (4.4): Rede de feed-forward multicamadas. ............ooceeeviieniiiniiieiineiiieeiceeeen 68
Figura (4.5): Exemplo para previsdo com um dia de antecedéncia. ...........ccceeevuverrureenueeeennnn 70
Figura (4.6): Exemplo de Transformagao BoX-CoOX. .....ccceeeriririiiniieniies oo 72
Figura (4.7): Exemplo de decomposiGA0 STL. .......ceevuiiiiiiiiiiiiniiient ettt e 73
Figura (4.8): Média das 100 séries bootstrap a partir dos dados apresentados na Figura (4.7).
............................................................................................................................................ 74
Figura (5.1): Arquitetura da rede neural Feed-Forward utilizada neste trabalho. ................... 83
Figura (5.2): Valida¢do cruzada da previsdo da poténcia de energia com um dia de
ANEECTPACAO. +.evvveenireetitee ettt s ettt et te e et e e etteestteeeuteeeteeees s ebeeebeeesaeeesaeeessbtensbee s enbeeenbeeensaeensaeenns 84
Figura (5.3): Validagdo cruzada k-fold e teste de Ljung-boX........cccoeeeveeivieineieniiien e, 85
Figura (5.4): Irradiagdo solar didria média mensal [kWh/m2/dia]. ........ccccooveevivniiienneneennnn 87
Figura (5.5): Produg@o solar PV com a média mensal [kWh/més] para uma poténcia (Pm) de
LL08 LKWttt ettt st et st 88
Figura (5.6): Producdo anual de energia fotovoltaica para diferentes poténcias instaladas..... 88
Figura (5.7): O decaimento anual devido ao envelhecimento do sistema de PV para um
PETIOAO dE 20 ANOS. ..viiieiiieieiiieee ettt et tee e ereeeettte e ebeeeete ebbee e sbeeaettbe e ebeaeenn aanrae e nrees 89
Figura (5.8): Producao total (Eww) em [kWh/20 anos] da vida 1til do sistema para diferentes
poténcias de MOAUIOS (PIM). ...c.uoiiiiiiiiiiiie et et e 89
Figura (5.9): Custo inicial (Cinicia) € individual para diferentes poténcias de instalagdo (Pm) de
SISEEIMAS PV, Lot e et e e 90
Figura (5.10): Taxa de desconto anual de 6% correspondente a inflagdo que influencia os
CUSEOS A€ DML ..ttt ettt ettt e et 91
Figura (5.11): Custo nivelado de energia (LCOE) com diferentes poténcias instaladas de
SISEEIMAS PV Lot e et e st 91

Figura (5.12): Indicadores TIR e TIRM para diferentes poténcias instaladas [kWp] com um
incremento de preco da energia elétrica de 6% ao ano e com uma taxa de juros (i) de 12%. 93



Figura (5.13): Dados de consumo de energia usados para andlise dos estudos de caso. ...... 95
Figura (5.14): Custos hordrios para os consumidores que optam pela tarifa Monomia e Branca

sem geragdo de eNergia PV . ... e e 96
Figura (5.15): Custos mensais para os consumidores que optam pela tarifa Monomia e Branca
sem geragdo de energia PV. ... e e e 97
Figura (5.16): Custos horarios para um periodo semanal (semana 11 da amostra) para
consumos da tarifa mondmia ¢ Branca sem geracdo de energia PV. .......cccccceviiviiiiennceennnn. 97
Figura (5.17): Pregos e consumo por hora de energia para os casos 3 e 4, tarifa Monomia e
Branca, respetivamente, que adotam geragdo de energia PV.........cccoceevviiiiiciiiiiieniiieee, 99
Figura (5.18): Energia PV acumulada na rede (créditos) para os casos (3) € (4). ....ccvvveeennen. 99
Figura (5.19): Custo e consumo mensal para o produtor com a op¢cdo Mondmia e Branca e que
opta pela producao de energia PV. ......c.oooiiiiiiiiiiiice e 100

Figura (5.20): Custos horarios para um periodo semanal (semana 11 da amostra) para
consumos da tarifa mondmia ¢ Branca sem geragdo de energia PV. ........ccccoovvveviviiienn.n. 101



LISTA DE TABELAS

Tabela (1): Postos tarifarios para o faturamento da energia e da demanda de poténcia

diferenciada a0 1020 A0 i@.......c.uuiiieiiiiiiiiie it 31
Tabela (2): Unidades consumidoras com geracao distribuida...........cceevveeevieiniiienieveeeneeenen 34
Tabela (3): Postos tarifarios para o faturamento diferenciado ao longo do dia....................... 75
Tabela (4): Pregos com diferenga sazonal [Cent.$/KWh].........cccovveiiiiiiiiiiieiieiicieeeeee 76
Tabela (5): Historico de pregos com diferenga sazonal do ano 2017. ........cceeeviveviveenieennnnee. 76
Tabela (6): Pregos unitarios dos componentes para empreendimentos de sistemas de geragdo
distribuida [ RE/KWR]. ..vveeeeeiieceee ettt et e eae e et re e e eve e e en eranee s 78
Tabela (7): Resultados da validacdo cruzada de K-fold e teste de Ljung-Box para a demanda
CNICTEELICA. ... vveeeetrreeeiiteesesttteeeeeertiteeseteaeesesseesestebaasssessssaesessssaesassaesessnsaeassasssaesesssseenssseesennes 85
Tabela (8): Validagdo cruzada de K-fold e teste de Ljung-Box para a poténcia ativa PV. ..... 85
Tabela (9): LCOE para as diferentes poténcias apresentadas (Pm) de sistemas PV. ............... 92
Tabela (10): Preco da energia PV em [Cent.R$/kWh] para diferentes poténcias até 75[kWp].
............................................................................................................................................ 94

Tabela 11: Diferenciagdo de custos de energia para os diferentes casos. .........ccceeeeveerenennennn. 98



SUMARIO

1 INTRODUQGAO . .....oeeeeererrerrereseenessesesessssesesssssessssssssesesssssessssssessssssssessssssssess ssssesesssssns 16
LI MOTIVACGAO ..o e e et et e 18
L2 OBIETIVOS ...ttt e ettt et et ettt e e ente e eaaeeenne s 20
1.2.1 ODJEtiVO ZeTal...uccciiciricrcrnnriicsisssnnernenniiiisssssssnssssssssssassesssssssssssssssssassossssssasssssssasssssssase 20
1.2.2 ODjetivos eSPeCifiCOS..cccccvrrricrirsrirnriicissssscssssssnisicssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssones oo 20
1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO .....ooviiiiiiiieieie et e 20
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA .....cueureneurenrenseeneseessesssessesssessesssessssssensessessssssesssessesases 22
2.1 MICRORREDES ......ooiiitiiiiiie ettt ettt ettt e e e et te e e seve e e et ae e e sebaaeen sennsreeeas 22
2.1.1 Controles e funcionalidades em MICIOITEdES .........cieierererneneieicssssssscsnsanicsssssonsssssses 23
2.1.2 Geracao distribuida nas reSid€ncias .........ccceecceeeeeeererrcneeneneereeessssserereecessnsnesesaesaseess 23
2.1.3 Modelado do produtor - CONSUMIAOT .......ccoevvereneriiinsssssenersssanssessssssssssssssssasasssssssssssss 24
2.1.4 Tecnologias de comunicacio Na REL ........ccoouuiiiiinirivnnernenniiiinncsssnneiesssssssnssessssenesss 24
2.1.5 Técnicas de OtiMIZACAD ..ccceieeriiesissicerscssssnnsssscsssssssssssssesssessasssssssssssssssssssssassasssassassssens 26
2.2 CARACTERIZACAO REGULATORIA DA REE NO CONTEXTO BRASILEIRO..... 28
2.2.1 Caraterizacio dos ProdUtOTeS......cccovvuerieissssssnrercosarscsssssssssassossssssssssssssssesssssssasssssssss 28
2.2.2 Caraterizacao dos CONSUMIAOTES ....cccccerrerrrerscsenssessasssssssssssssssssssessassssssssssscessesssssasse 28
2.2.3 Sistema de tarifacao elétrica N0 Brasil ........cccceiccerccrnnnennnecenicsssssssssnessssessasseessecsenses 29
2.2.4 Sinal sazonal — as bandeiras tarifarias ........ccoccveriiciisrsienicraeriicsssssnnenicssssssnssencssssoses 32
2.2.5 Caraterizacio dos produtores — CONSUMIAOTES ....ceeeereeerernserssssssssanssesssssesssssssssessss 32
2.2.6 Caraterizacio dos OPEradores.......ccovuerieissssssnrercossrsesssssssssossosssssssssssssssesssssasasssssssss 34
2.3 MODELADO DA PREVISAO DE DEMANDA ENERGETICA .......cccooovvivieeeean. 36
2.4 CONSIDERACOES ...ttt ettt ettt e 38
3 FUNDAMENTACAQO TEORICA .....ouoeueeereencrereneneneresessssesssssesessssessssssssesessssssssesesessens 40
3.1 MODELO DE GESTAO DO PRODUTOR — CONSUMIDOR .........cccoooevvveriieiiinen. 40
3.2 MODELAGEM E PREVISAO DE ENERGIA .........coccocoiiiieiieee e 43
3.2.1 Modo de operacao e regras de aprendizado ........cccceeeereseneerieicscsossssnsasscssssessessesses 44
3.2.2 Rede Neural de Feed-forward..........cociieiesesnnnrencesaricicsssssnsonsossssssssssnsssssesssssssasssssssss 45
3.2.3 Redes Neurais Kohonen Self Organizing ..........cccccceeerevcveniiicesincsssssnnnnsiessessssssssssssens 47
3.2.4 Redes HOPIIEld. ....uuueeiieicnirnnnreiiciissssssessnnieicsssssssnnissssssssss sssssssssssssssssssssssssssasass sonssssssss 48
3.2.5 A transformacao BOX-CoX . cciceuiiriierrccsscsnnnsssssssssesssssssssssssssssssssssassssssssssssssassasssssssens 50
3.2.6 Decomposicao das SEries tEMPOTALS ......eeereeerscreneieiessssssessessssissessssssssssssssssssssssosssssssss 51
3.2.7 A decompoSiCAO STL....cocviiivuneiieicsirssnrericssnieicsssssnsesiossssssssssssssssssssssssssssssssessssasssssssses 52
3.2.8 AGregacio de BOOISIIAP .......uueueeereosesesenerincssesiosssssssssissosesssssssssssssssossossssasssssssssnsssssssss 53
3.3 RADIACAO SOLAR NO BRASIL..... .ottt et 54
3.4 CUSTOS ASSOCIADOS A GERACAO FOTOVOLTAICA ..., 59
3.5 CONSIDERACOES. ...ttt et et ettt 60
4 METODOLOGIA E APLICACOES .....ouoeeeerereeeeessesesessssesesssesesessssssssssssssssessssssssssens 62
4.1 ANALISE DE OTIMIZACAO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR -
CONSUMIDOR ..ottt ettt ettt ettt ettt et e e e et e e sae e sneeneaeeas 62
4.1.1 Variaveis PrincCipPaiS.......ccociccericissssssnrersansiicsssssssssesssssssssasssssssassssssssssssssesssssasassssssssss 63
4.1.2 Variaveis SECUNUATIAS.....ccoovvvevererinsesssrnereosarsiosssssssssssssssesssssonsssssssssssssassasssssssnsasssssssss 63
4.1.3 Funcao 0DjJetivo € FeStIiCOES .. uueieiirerirrsnnieicsssssnnresersnsiesssssssssssssssssssssasssssssssssssssssassss 64
4.1.4 Valida¢do do modelo de previsdo: demanda de energia (Pcargat) € poténcia ativa PV
(Psolar,t) ................................................................................................................................ 65
4.1.4.1 Arquitetura de rede NEUTAl ............oeeviiiiieiiiiiet et et e e e 68

4.1.4.2 Autorregressdo da 1ede NEUTAL..........ccuviieeiiiiiiiiiiee ettt ve e ere e seene s 69



4.1.4.3 Estimando o erro de previsao ¢ a validagao cruzada...........ccceeeevvieereceeieienecieeeeeenen. 70

4.1.4.4 A Transformagao BOX-CoOX.......oociiiiiuriiiiiiiiiieie e ee et e eearee e 71
4.1.4.5 DecomMPOSIGAO STL ....ouiiiiiiieieiiii et eee e eetreeeee et e e ereeeen s earaee e ereesesesseesenreeaens s 72
4.1.4.6 Inicializand0 O TESLANLE .........eeeevieeerireeeiiiecteeeeieteeetee e esetreeeeseaebeeeesesseeessaeeennsseenas 73
4.1.5 Determinacio do preco de energia da concessionaria (Mrede,t) ........ccceercrcnneerrecan 74
4.1.6 Estimativa do custo de energia PV (Msolar,t) ceeeeeeeeecsnercisseercsssnnesenccssnnesssnnenccssneenenns 76
4.1.6.1 Calculo da produgao de ENEIZIa ........cccueeeevueiieririeiereeieieeereeeeeerieeeereeeeee s eereeeesennee s 77
4.1.6.2 Calculo do investimento de capital ...........cceeevviieiiciiies et e 78
4.1.6.3 Custo nivelado de energia (LCOE) .......cooiviiiiiiieiiiiiie et e 79
4.1.6.4 Retorno do INVESHIMENTO ... ....eeeeviieeririeieiieeeieeeeitreeeeeeeeeesreeeesreeeseeesssseeessssesessseeens 79
4.1.7 CONSIACTACHES .ceeiiriiieieesiesssosssesssssssersessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssse 80
5 RESULTADOS E DISCUSSOES ......cuoiimnimunicncncnsssisensssssssssssssssssssssssessssssssssssssssns 82
5.1 VALIDACAO DO MODELO DE PREVISAO ........c.ccoiiiieiieeeeeeeeeeee e 82
5.1.1 Validacao da previsiao para a demanda de energia (Pcarga,t) .......ccccoevvvuvnereicscscnnns 83
5.1.2 Validaciio da previsdo para a potencia ativa PV (Psolar,t).......ccceueeervcerrisneecnnnane 84
5.2 ESTIMATIVA DO CUSTO DE ENERGIA PV (MSOLAR,T).cvvveeeeeereeenirreeeesreeeeseennneens 86
5.2.1 Irradiacio Solar (Qsolar) «eeseeseersssensescssersossansessnosssssssossansessssassssssssss ssssssssssossanssssssassesses 86
5.2.2 Producio anual de energia (Eanual)ceessseeeeccscscssrersecsssssrsesessssrssssssssssesssssssssssssssssssssssss 87
5.2.3 Producio de energia durante a vida ttil do sistema PV (Eqotal) ceceserereecsscrcnerercssscnans 88
5.2.4 Calculo de investimento do capital (Cinicial) sseeeeeeeeeessneescssnressssnreneessssneesssssessssnsessans 90
5.2.5 Custo nivelado de energia (LCOE).....u.cicivnrnvnnreiicinisssnscssennisisssssssessssssssssssss sosssssssss 90
5.2.6 Retorno do INVEStIMENTO . .....cccieeercrnnriiiciesssnnennsnnniiisssssssnssissssssssssasssssssssssssssssasssssssase 92
53 ANALISE E OTIMIZACAO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR -
CONSUMIDOR ..ottt ettt ettt ettt et ettt st e e s eesaaeeneneeas 94
5.3.1 EStUAOS A€ CAS0u.uuueeiiiiiiiirnneriicsssssneensssnisisssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssasasssssssssssss 95
5.3.1.1 Resultados para 0 caso (1) € (2) c.ueeeveeeeeriuiieeiieiiee ettt et e et vee s ere e e e eereae e 96
5.3.1.2 Resultados para 0 caS0 (3) € (4) uveeeeeveeeeriniieeeieeeee ettt e e ettt e e ete e e s ereareeseereaeenns 98
6 CONSIDERACOES FINAIS .......coveuirerrerenerrenesessessssesesessesesessssesessssssessessssesessssssessssses 102
6.1 CONCLUSOES ......ctutiiieiecireieises ettt st et 102
6.2 TRABALHOS FUTUROS .....ooiiiiiiiiie et ettt etve e e etaea e e eeveaeeinee e e 104
6.3 PUBLICACOES ...ttt ettt et e es e eens 105
6.3.1 Publicaches de artigos €I IeViSta ........cicecrsesernrericcssssssescssrsnsssssssnsessssssssssssssssssssess 105
6.3.2 Publicacdes de artigos €m CONGIESSO ......ciererrrvariercsssssasasssssersssssssssssssssssssssasssssssases 105
6.3.3 Publicacdes de artigos em capitulos de LiVIo .........coeevcvneiicicicsssnnecnnnenicisscssnressossans 105

REFERENCIAS ...eveeeeeeeeeeessesesessessssssessasssssessasssssssssssss ssssssssssssssssssssssssssssasessessnsssssssns 106



16

1 INTRODUCAO

No final do século XIX aconteceram as primeiras tentativas de producdo de energia
elétrica cuja utilizacdo foi atribuida a iluminagdo publica. A utilizagdo de recursos hidricos
comecou a ser promovida, € em uma primeira instancia, a producdo de energia elétrica esteve
adjacente aos centros urbanos e posteriormente foi estendida as zonas industriais (PEREIRA,
R. M. F. M,, 2015). Com a invengdo da energia AC de alta voltagem no final do século XIX,
a eletricidade poderia ser transmitida por grandes distancias através de cabos elétricos
(HIRSH, 1999). Essa producdo massificada de energia AC foi ampliada, projetada para
transmitir eletricidade, continuamente, as massas que abarcava os consumidores residenciais,
comerciais e industriais. Portanto, ¢ inquestionavel que o sistema centralizado de energia

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

Os sinais da decadéncia no século XXI da forma de produzir energia sdo cada vez
mais evidentes, como os conflitos crescentes de recursos ligados a combustiveis fosseis,
esgotamento das reservas de combustiveis tradicionais e mudangas climaticas antropogénicas.
Esses motivos mencionados oferecem amplas razdes para projetar um sistema alternativo de
energia que permita a desabituacdo gradual da dependéncia dos combustiveis fosseis,
intensivos em carbono, para atender as necessidades energéticas atuais e futuras do mundo. A
solucdo até hoje tem sido, muitas vezes, aumentar a geracdo de energia e atualizar a

infraestrutura de rede (ASCE, 2017).

A abordagem alternativa atual é descentralizada, respaldando-se na verificagdo e
reconhecimento da limitacdo dos combustiveis fosseis e seus altos graus de contaminagdo no
meio ambiente, deterioragdo da infraestrutura energética e a crescente demanda por energia. O
sistema de Geracdo Distribuida (GD) sugere uma mudanca de paradigma na forma como a
energia ¢ produzida, entregue e consumida. O sistema GD, concebido com base nas
tecnologias de energia renovavel, oferece uma abordagem renovavel e inerentemente flexivel
para alcangar os objetivos de desenvolvimento sustentdvel. A medida que as tecnologias de
energia renovavel se tornam mais acessiveis e penetram nos mercados de energia, as cidades

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

Diversas opgoes de politicas de fomento a utilizagdo da energia renovavel, como as
energias fotovoltaica e solar térmica, foram consideradas a partir da incerteza do petroleo a
partir de 1970. Nao obstante, vinte anos depois comecaram politicas de incentivo ligadas a

tarifa de energia elétrica, como a Feed-In-Tariff (FIT), utilizadas nos paises europeus e
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asiaticos, e o Net Energy Metering (NEM), usada nos Estados Unidos. A FIT se relaciona as
tarifas determinadas com acordos de longo prazo para o fornecimento de energia por meio de
fontes renovaveis, com independéncia de seu aproveitamento e seu valor esta estabelecido em

unidades monetarias por kWh (IEA, 2008).

A NEM ¢é comumente conhecida como a forma pela qual os usuarios de sistemas de
GR compensam seu consumo de eletricidade com a geragdo elétrica local, injetando o
excedente de energia na rede, que ¢ estabelecido como créditos para seu uso consequente
(EID et al., 2014). A NEM foi o sistema de compensacdo optado pelo Brasil, através da REN
482/2012, equivalente ao aplicado em algumas regides de Estados Unidos e Australia. Com a
nota técnica n° 0004/2011, A ANNEL escolheu, sob consulta publica, o sistema NEM, com a
normativa de micro ¢ minigeragdo n°15/2010. Esse sistema esta definido pelo Sistema de
Compensagdo no qual a energia ativa injetada por meio da unidade consumidora com base na
micro ou minigeragdo distribuida ¢ cedida, por meio de empréstimo gratuito, a distribuidora
local e posteriormente devolvida com o consumo de energia elétrica ativa da concessiondria

(ENEL SPA, 2012).

A geracdo distribuida de energia, produzida com recursos naturais, se originou a
partir da Resolugdo Normativa ANEEL n° 482/2012. Essa norma determina os requisitos
gerais para o acesso de micro e minigeracdo aos sistemas de distribuigdo de energia elétrica
(ANEEL, 2012a). Autorizando-se o uso de qualquer fonte renovavel, além da cogeragdo
qualificada, denominando-se microgeracao distribuida a central geradora com uma poténcia
de até 75 kW e a minigeracdo distribuida a central com uma poténcia entre 75 kW ¢ 5 MW,
ambas conectadas a rede da distribuicdo publica através das instalagdes de unidades
consumidoras. Cada vez que a quantidade de energia produzida em qualquer més for superior
a energia consumida no mesmo periodo, o consumidor obtém créditos que podem ser usados

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

A quantidade de conexdes de micro e minigeragdo de energia alcangou mais de 20
mil empreendimentos, o que simboliza uma poténcia instalada de 247,30 MW — suficiente
para abastecer 367 mil residéncias. O consumo residencial & responsavel por 58,71% de
conexoes, subsequente pela classe comercial com 35,25% das instalagdes. A fonte renovavel
mais utilizada pelos Prosumers (consumidores-geradores) ¢ a solar com 20.666 conexdes,
seguida de termelétrica a biomassa ou biogds, com 76 conexdes. Os trés estados com mais

conexodes (MG, SP, ¢ RS respectivamente) acederam ao Convénio do Conselho Nacional de
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Politica Fazendaria (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 ag@o conjunta Inova Energia, constitui-se de um projeto conjunto entre o
BNDES, a ANEEL ¢ a Financiadora de Estudos e Projetos (FINEP) com a finalidade de
estruturar agdes de estimulo a inovagdo na area de energia. Completam-se trés diregdes
tematicas no programa, e atingem as redes elétricas inteligentes (smart grids) e a transmissao
em ultra-alta tensdo, a geracdo de energia através de fontes renovaveis e a eficiéncia

energética veicular (BNDES, ANNEL, 2013).

Dada a importancia da conservacdo de energia e o propoésito da reducdo dos gases de
efeito estufa, os governos contemplam um papel fundamental na adog¢do de medidas
regulatorias em beneficio destas expectativas. Observam-se iniciativas de medidas
regulatorias em favor da adogdo das novas fontes energéticas no Brasil, e com maior efeito no
regime regulatorio para o setor residencial, o qual representa um consumo significante da

energia utilizada em todo o pais.

1.1 MOTIVACAO

Preocupacdes ambientais, como aquecimento global e mudangas climaticas,
associadas a outros fatores, como a crescente demanda por eletricidade e a adog@o do preceito
de desenvolvimento sustentavel, incentivam o processo de substitui¢do de combustiveis
fosseis por energias renovaveis (RABBANI; DOLATKHAH, 2018). Nos ultimos anos, houve
um acréscimo na conscientizacdo ambiental e na responsabilidade das industrias de energia,
que recorrem a fontes de energia sustentdveis para reduzir os poluentes produzidos pela
queima de combustiveis (ROBERT A. MACDONALD; GRAHAM W. AULT; JAMES R.
MCDONALD, 2009).

As redes de energia elétrica foram concebidas para transmitir e distribuir energia por
grandes distancias através de cabos e, atualmente, apresentam inconvenientes por causa da
demanda massificada do consumo de energia, o que gera preocupagdes sobre as dificuldades
de abastecimento (PEREZ-LOMBARD; ORTIZ; POUT, 2008). A preservagio e continuidade
da rede caracteriza, no momento atual, desafios e dificuldades, devido as constantes incertezas
entre a oferta e a demanda de energia elétrica e acima de tudo devido a intensa concentragdo

de demanda em periodos tipicos (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 ha uma acentuada
variabilidade na demanda em razdo das varia¢des nas condigdes ambientais diarias ¢ sazonais,
0 que gera problemas de simultaneidade entre demanda e producdo (YUTAKA KUWABATA
TAKIGAWA et al., 2016).

As redes de energia inteligente (REI) evidenciam solucdes para essas atuais
contrariedades e exigéncias de simultaneidade entre produtores e consumidores, por meio da
penetracdo de recursos de geragdo distribuida (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2013).
Essas redes operam de uma forma bidirecional e potenciam o aproveitamento dos recursos
energéticos sustentaveis. A coleta da informagdo relativa a circulagdo de energia permite o
gerenciamento da rede em tempo real, otimizando os fluxos de energia. Com a incorporacao
dos geradores e consumidores no sistema elétrico, consegue-se um sistema de fornecimento

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

A REI concede uma interagdo adequada aos propdsitos tanto da unidade
consumidora quanto da REE a um nivel local, podendo chegar ao nivel regional ou nacional.
O possivel resultado ¢ o estabelecimento das agdes do consumidor, o que possibilita o
aproveitamento da reducdo do custo da energia ou a concessdao da obtengdo de uma resposta a
demanda respondendo as necessidades locais ou regionais (S. DAVIS, 2010). Essa interagdo
contribui para que os sistemas elétricos sejam mais confidveis, com melhor preservagio
ambiental e econdmica, ¢ com um foco maior na racionalizagdo do uso final da energia (DU,

YE, 2010).

A conservacdo de energia, as iniciativas de substitui¢do de combustiveis fosseis e as
medidas regulatorias nos paises contemplam um dever elementar no proposito de reducdo dos
gases de efeito estufa. E notoria a preferéncia de medidas regulatorias 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 consideravel gasto de energia, bem
como a acentuada variabilidade na demanda devido as condigdes ambientais diarias e

sazonais.

Esta dissertagdo ¢ desenvolvida no marco do acesso de micro e minigeracdo aos
sistemas de distribui¢do de energia elétrica (ANEEL, 2012a), que autoriza o uso de qualquer
fonte renovavel conectada a rede, visando contribuir para a analise da influéncia do produtor-
consumidor possibilitando que as unidades consumidoras residenciais aproveitem o0s

beneficios da geracdo distribuida.
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1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é modelar a influéncia de um produtor -
consumidor residencial nos custos de seu consumo de energia, para que através da geracao

distribuida opte pela producdo de energia fotovoltaica (PV).

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho apontam para a otimizagdo do equilibrio

energético com a finalidade da reducdo dos custos e sdo eles:

(i) Validar o modelo de previsdo da carga energética e da produgdo solar fotovoltaica

utilizando redes neurais artificiais (RNAs);

(i1) Efetuar o calculo do custo nivelado de energia (Levelized Cost of Electricity -

LCOE) e modelar o retorno do investimento;

(iii) Realizar a analise de otimizagdo dos custos de energia, tomando como variaveis
de entrada a poténcia de carga, a poténcia ativa fotovoltaica, o preco de compra da energia da

rede publica e o prego determinado para a energia PV.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

No capitulo I foi abordado o delineamento, a motivagao e os objetivos propostos para
este trabalho. O capitulo II apresenta a revisdo bibliografica, que enquadra os seguintes
topicos: as microrredes e suas funcionalidades; a geragdo distribuida nas unidades
residenciais; as tecnologias de comunicagdo em uma rede elétrica inteligente (REI); as
técnicas de otimizacdo na REI; a regulagdo da rede de energia elétrica (REE) no contexto

brasileiro e o modelado de previsdo da demanda energética.

No capitulo III ¢ apresentada a base tedrica que compreende a modelagem e a
previsdo de energia; também ¢ apresentado o modelo de gestdo do produtor — consumidor e
sdo expostos os principios da radiacdo solar focando no contexto brasileiro. No capitulo IV ¢é
apresentada a metodologia enquadrando os seguintes topicos: as variaveis de entrada do
modelo, a fungdo objetivo e suas restrigdes; o0 modelado da previsdo de demanda energética ¢
a poténcia ativa fotovoltaica, os postos tarifarios de energia da concessionaria € os custos

associados a geracdo da energia fotovoltaica.
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No capitulo V sdo relatados e avaliados os estudos de caso com foco na otimizacdo
dos custos ¢ inclui os resultados dos seguintes topicos: validagdo do modelo de previsdo;
célculos da irradiagdo solar, producdo anual de energia, producdo total de energia durante a
vida util do sistema PV, investimento do capital, custo nivelado de energia e o retorno do
investimento. Finalmente, sdo apresentados os resultados da otimiza¢do dos custos para os
cenarios propostos. No capitulo VI sdo apresentadas as conclusdes e¢ as sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A infraestrutura da rede elétrica tradicional (REE) ¢ projetada para a producdo
centralizada de energia elétrica. A energia ¢ transportada por longas distancias por meio de
cabos aéreos ou subterrancos até serem entregues ao consumidor final. As redes elétricas
inteligentes (REI) introduziram um novo conceito a medida que tornou possivel que o fluxo
de energia ¢ informagdo fosse bidirecional entre os diferentes agentes da rede. Assim, o
consumidor deixou de ser um componente passivo para se tornar ativo através da producdo de
energia elétrica a partir de fontes sustentdveis por meio das denominadas microrredes

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

Para entender como as unidades de geragdo distribuida poderiam contribuir para o
fornecimento de eletricidade mais sustentavel, é necessirio recorrer a uma revisdo da
literatura. De fato, diferentes autores se referem as microrredes de diferentes maneiras. As
microrredes sdo geralmente definidas como a operacdo 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 sdo sistemas de geracdo e
distribuicdo de energia, atendidos diretamente por uma unidade de GD e que permitem a

integracdo de varias solugdes inteligentes (ANEEL, 2015a).

Para poder compreender o estado do conhecimento atual a respeito da geracdao
distribuida, dadas por meio das nomeadas microrredes, ¢ necessario conhecer as
funcionalidades dentro do contexto enquadrado ao consumidor residencial delimitado no
presente estudo. A revisdo bibliografica consiste em determinar as tecnologias de
comunicacdo que se utilizam para o gerenciamento de energia nas microrredes, assim como
suas diferentes técnicas de otimizagdo. Além disso, ¢ 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 previsdo que sdo amplamente utilizados para obter

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

2.1 MICRORREDES

Uma defini¢do amplamente citada define uma microrrede como um grupo de cargas
interconectadas e recursos de energia distribuida dentro de limites elétricos claramente
definidos, que atuam como uma unica entidade controlavel em relagdo a rede e que opera no

modo conectado a 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
alcangar o equilibrio local e maximizar seus beneficios econdmicos. As principais variaveis
utilizadas para controlar a operagdo de uma microrrede sdo tensdo, frequéncia, poténcia ativa
e reativa. No modo de operagdo conectado a rede, a frequéncia da microrrede ¢ a tensdo sdo
determinadas de forma predeterminada pela rede de energia da concessionaria (OLIVARES et
al.,2014).

Com relagdo a 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
calculos necessarios ¢ determina as agdes de controle para todas as unidades em um tnico
ponto, exigindo uma ampla comunicacdo entre o controlador central e as unidades controladas
(ILIC; LIU, 1996). Por outro lado, em um controle descentralizado, cada unidade ¢ controlada
por seu controlador local, que recebe apenas informagdes locais ¢ ndo estd totalmente ciente
das variaveis de todo o sistema ou das ac¢des de outros controladores (ILIC-SPONG;

CHRISTENSEN; EICHORN, 1988).

No modo de operagdo autdbnoma, a microrrede opera como uma entidade
independente. Esse modo de operacdo ¢ significativamente mais desafiador do que o modo
conectado a rede, devido ao equilibrio critico entre demanda e producdo. Essa modalidade
requer a implementacdo de mecanismos precisos de compartilhamento de carga para

equilibrar as inconsisténcias de energia ativa subita (OLIVARES et al., 2014).

2.1.2 Geracgao distribuida nas residéncias

Ha duas formas para a integracdo de geracdo de energia fotovoltaica nas unidades
residenciais. Uma delas corresponde aos conjuntos de geragdo comunitaria e a outra ao nivel
individual em cada uma das unidades consumidoras. As vantagens da geragdo individual
descentralizada inclui o controle sobre os recursos de energia pelas unidades consumidoras, o
qual pode ter seus recursos otimizados de acordo as necessidades especificas (SECHILARIU;
WANG; LOCMENT, 2013).

No Brasil, existem atualmente mais de 20 mil instalagdes conectadas a rede elétrica
por meio da geragdo distribuida, com uma capacidade instalada de 247,30 MW - suficiente

para abastecer em média 367 mil residéncias (ANNEL, 2018). Considera-se que, durante os
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ultimos anos, a geragdo distribuida por meio das unidades de consumo do sector residencial
tenha sido significativamente impulsionada. Isso ocorre pelo fato de que o consumo
residencial € responsavel por 58,71% das instalacdes, 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 interacdo entre
distribuidores e transmissores, o consumidor final, entretanto, ndo estd envolvido de forma
ativa. Os requisitos dindmicos na rede elétrica levam a um sistema mais flexivel e garante o
envolvimento efetivo dos usuarios, o que seria alcancado através da rede elétrica inteligente

(MAHMOOD:; JAVAID; RAZZAQ, 2015).

A energia gerada pelos consumidores com base em fontes sustentaveis pode ser
usada como uma nova fonte de energia e pode ser fornecida pela rede. Essa produgéo ¢ a troca
de energia pela unidade consumidora ¢ pela rede publica convertem um consumidor em
prosumer (CIUCIU; MEERSMAN; DILLON, 2012). Os prosumer sdo ndo apenas um
importante componente nas futuras redes inteligentes, mas também desempenham um papel
indispensavel na gestdo da demanda no sentido de alcangar otimizagdo e equilibrio energético

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

2.1.4 Tecnologias de comunicac¢io na REI

O conceito de gestdo de energia baseada em prosumers requer uma infraestrutura de
comunicac¢do avangada. Muitas tecnologias de comunicacdo estdo na literatura, e sdo usadas
para facilitar varias aplicagdes 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

comunicac¢do de linha de poténcia (PLC).

O GPRS ¢ uma tecnologia de comunicacdo sem fio desenvolvida a partir da
comutacdo de tecnologias de protocolo Internet (IP) e o Global System for Mobile (GSM)
(XENAKIS et al., 2008), com uma frequéncia de operacdo entre 900 MHz ¢ 1800 MHz
(USMAN; SHAMI, 2013). O GPRS fornece a informag¢ao dos dados até 171,2 Kbps e tem
sido usado em diversas aplicagdes de gerenciamento e monitoramento de energia residencial

em paises onde as redes inteligentes tem maior desenvolvimento.
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As tecnologias GPRS e ZigBee sao utilizadas para monitoramento de linhas de
transmissdo e o uso da tecnologia GPRS em aplicagdes de rede inteligente de dados a longa
distancia. Isso tornou viavel o gerenciamento ¢ o compartilhamento de energia baseado em

prosumers (YANG et al.,2011).

Outra opgdo de comunicagdo de longo alcance ¢ o0 WiIMAX, essa é uma tecnologia
de comunicagdo sem fio baseada no padrdo IEEE 802.16 com alcance de até 50 km (KUZLU;
PIPATTANASOMPORN, 2013). Ele fornece alta taxa de dados de at¢ 70 Mbps, adotado
também nos sistemas residenciais (YARALI; RAHMAN, 2008).

O Bluetooth é uma tecnologia de comunicagdo em rapido crescimento baseada no
padrdo 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 ¢ usado para o monitoramento ¢ gerenciamento de sistemas de energia elétrica. Ele
também pode ser aplicado na implementagdo do gerenciamento ¢ do compartilhamento de
energia baseado em prosumers para comunicagdes de curta distdncia, como a transferéncia de
dados de geracdo e de consumo de prosumers para o sistema de gerenciamento de medigdo

inteligente (ZAFAR et al., 2018).

ZigBee ¢ outra tecnologia de comunicagdo sem fio de curto alcance (100m) baseada
no padriao IEEE 802.15.4, com uma velocidade de transferéncia de dados de 20 a 250 Kbps
(ELLIS, 2012) e suas frequéncias de operacao sao 868 MHz, 915 MHz e 2,4 GHz (KHAN, Z.
A.; FAHEEM, 2014). A principal vantagem do ZigBee estd no baixo consumo de energia (até
100 mW). Além disso, essa tecnologia apresenta aplicagdes versateis em ambiente de rede
inteligente que sdo adequadas para a implementacdo do gerenciamento e compartilhamento de

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

A comunicag¢do de linha de poténcia (PLC) é uma tecnologia de comunicagdo que €
bidirecional e pode ser feita usando linhas de energia existentes. E categorizada em duas
bandas: uma de 3 a 500 kHz, com velocidade de transferéncia de dados entre 10 a 500 Kbps, ¢
com alcance de até 3 km (GALLI; SCAGLIONE; WANG, 2011) E a outra banda de
frequéncia, relativamente maior, com uma frequéncia entre 2 a 250 MHz, e com uma
velocidade de transferéncia até¢ 500 Mbps (IEEE-SA, 2010). Essas caracteristicas convertem
ao PLC em uma opc¢do adequada para os requisitos de curto e longo alcance da

implementacdo do gerenciamento e compartilhamento de energia baseado em prosumers.
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2.1.5 Técnicas de otimizacao

O uso otimizado dos ativos do sistema de energia ¢ um dos aspectos importantes da
rede inteligente. Varias técnicas de otimizagdo sdo usadas para potencializar recursos ¢ ativos
em redes inteligentes. A implementacdo do gerenciamento e compartilhamento de energia
baseado em Prosumers depende fortemente de técnicas de melhoramento para alcancar a
producdo aperfeicoada, € o consumo e custos. As técnicas mais relevantes sdo apresentadas

abaixo.

A programacdo linear (LP) ¢ uma das técnicas de otimizagdo utilizadas na rede
inteligente para gerenciamento de energia. Ela ¢ usada a fim de encontrar a solucdo ideal para
problemas que tém uma fung@o objetiva e restricdes como uma fungao linear das variaveis de
decisao (RAO, 2009). Muitos pesquisadores aplicaram LP em varios cenarios para gerenciar

energia, alguns estudos sdo apresentados a seguir.

Em (LEE; CHOI, 2014), a LP ¢ usada para reduzir o consumo ponta de hora em
hora, fazendo uso de sistemas de bateria que armazenam a energia a0 menor prego € entregam
essa energia para o consumidor no momento de demanda de pico em que a energia tem um
valor maior de prego. Nesse trabalho foi possivel 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 relacdo ao custo de faturamento e de demanda de energia. Os
autores propuseram um modelo de otimizagdo utilizando o preco de faturamento da energia
consumida por dia em fung@o 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 geracdo distribuida.

Outra técnica que ¢ usada em redes inteligentes para otimizagdo de gerenciamento de
energia ¢ a programacdo linear inteira (ILP). A ILP difere da LP em que apenas valores
inteiros e binarios podem ser usados para variaveis de decisdo. Na literatura, hd mais casos de
aplicacdo para resolucdo de problemas usando a ILP comparado a 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 a rede. O sistema proposto contém trés componentes
principais: medidor inteligente, interferéncia do usudrio e interacdo com os eletrodomésticos.

O modelo proposto conseguiu controlar a poténcia e o tempo operacional de eletrodomésticos
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com o objetivo de alcangar a otimizagdo considerando as preferéncias do usuéario (LEITHON;

SUMEI SUN; TENG JOON LIM, 2013).

A programacdo linear inteira mista (MILP) ¢ uma técnica de otimizagdo utilizada
para o gerenciamento de energia em redes inteligentes. A MILP ¢ diferente de outras técnicas
de programagdo linear, pois variaveis inteiras ¢ ndo inteiras estdo envolvidas. Geralmente,
produz uma tUnica 6tima solug¢do, enquanto as outras técnicas podem produzir multiplas

solugdes (SHERIF; ZHU; LAMBOTHARAN, 2014).

Em (HUBERT; GRIJALVA, 2011), algoritmos de otimiza¢do de energia baseados
em MILP foram propostos para reduzir custos e economizar energia de uma unidade
consumidora conectada a rede. O custo total de eletricidade na unidade consumidora foi
definido como uma fungdo de custo para resolver o problema de aperfeigoamento. Esses
algoritmos permitiram que a unidade consumidora alcangasse uma economia significativa em

relag@o ao custo de faturamento mensal.

A programagdo ndo linear (NLP) também ¢ utilizada para o gerenciamento de
energia em redes inteligentes com o objetivo de otimizacdo e equilibrio energético. Essa
técnica ¢ usada para resolver problemas que contenham uma fung@o objetiva ou restri¢des que
ndo sdo declaradas como uma fungdo explicita ou varidveis lineares as quais se pretende

controlar (RAO, 2009).

Em (PEIJIAN WANG et al., 2011), os autores propuseram varios modelos para a
interacdo entre a operacdo dos data centers da Internet ¢ o mercado de eletricidade. Uma
funcao 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 CARACTERIZACAO REGULATORIA DA REE NO CONTEXTO BRASILEIRO

2.2.1 Caraterizacdo dos produtores

Os agentes envolvidos na produgdo de energia elétrica no Brasil sdo formados por
autoprodutores de energia, comercializadores, concessiondrias de servicos publicos ou

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

O produtor de energia elétrica se refere a pessoa fisica ou juridica ou as empresas
agrupadas em associagdo que solicitam autorizagdo para gerar energia elétrica destinada a seu

uso proprio.

O vendedor concerne a pessoa juridica que possui permissdo para exercer a fungdo
de comercializagdo de energia elétrica, caracterizada pela compra e venda de energia para

concessionarias padronizada pela Resolucgao n® 265/1998.

A concessionaria ou permissiondria do servigo publico se relaciona ao agente titular
do servigco publico federal outorgado pelo poder mediante licitagdo a pessoa juridica ou a
associacdo de empresas para exploragdao ¢ fornecimento de atividades que correspondam ao

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

O produtor independente de energia elétrica (PIE) se refere a pessoa juridica ou
associacdo de empresas que recebem a correspondente autorizacdo de energia para gerar

energia elétrica atribuida ao comércio, sob sua atribuicdo e responsabilidade.

2.2.2 Caraterizacdo dos consumidores

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), o consumidor € a pessoa
fisica ou juridica, que solicita o abastecimento de energia elétrica e/ou o uso do sistema
elétrico a distribuidora, assumindo o comprometimento pela prestacdo do servigo conforme os
regulamentos da ANEEL, assim se vinculando aos contratos de distribuigdo, de uso e de
conexdo ou de adesdo (ANNEL, 2011). Enquanto o consumidor livre se refere aquele na
modalidade livre de compra de energia elétrica, conforme prescrito nos artigos 15 e 16 da Lei
n° 9.074/1995. O consumidor potencialmente livre, alude aquele que, apesar de satisfazer os
requisitos determinados nos artigos 15 e 16 da Lei n® 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 Resolugdo Normativa ANEEL n° 414/2010, que regula as disposi¢des gerais de
abastecimento de energia elétrica, contém direitos e deveres que os consumidores devem
conhecer para utilizar os servigos conforme as regras ¢ acompanhar a qualidade entregue por
sua distribuidora. Esta resolu¢do normativa regula também as diferentes classes de consumo
aplicadas a cada tipo de consumidor. As principais classes de consumo estdo conformadas por
classe residencial, industrial, comercial, rural e servigo publico. As unidades consumidoras

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

2.2.3 Sistema de tarifacao elétrica no Brasil

As unidades consumidoras de energia elétrica nos sistemas tarifarios, estdo
classificadas em dois grupos: A e B (ANEEL, 2010). O grupo A, é composto de unidades
consumidoras com abastecimento em tensdo igual ou superior a 2,3 kV, ou atendidas a partir
de sistema subterraneo de distribuicdo em tensdo secundaria, caracterizado pela tarifa bindmia

(tarifa diferenciada) e subdividido em subgrupos.
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Sistema de tarifagdo
elétrica no brasil

Grupo A Grupo B
Unidades consumidoras
atendidas em tens3o Unidades consumidoras
igual ou superior a 2,3 kV. atendidas em tens&o
inferior a 2,3 kV, pela
Subgrupo A1 Subgrupo A2 tarifa mondémia
superior 88 kV - 138 kV
a 230 kV
Subgrupo A3a Subgrupo B1 Subgrupo B2
30 kV - 44 kV Residencial Rural
Subgrupo A3
69 kV Subgrupo AS
inferior a 2,3 kV Subgrupo B3 gypgrupo B4
Subgrupo A4 sist. subterraneo Demais lluminag&o
23KV-25kV de distribuicdo classes publica

Figura (2.2): Sistema de Tarifacdo de energia Elétrica no Brasil.
Fonte: (ANEEL, 2010).

O grupo B representa o grupo composto de unidades consumidoras com alimentaggo
em tensdo inferior a 2,3 kV, descrito pela tarifa mondémia (tarifa constante) e separados por

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

As unidades consumidoras do grupo B (baixa tensdo: 127, 220, 380 ou 440 Volts)
podem escolher a tarifa mondmia convencional ou a modalidade tarifaria Branca. A
modalidade tarifaria convencional mondmia estd caracterizada por tarifas de consumo de
energia elétrica, independentemente das horas de utilizacdo do dia. A Tarifa Branca é uma
nova op¢ao (2016) que mostra a variagdo do valor da energia conforme o dia e o horario do
consumo, com a possibilidade de pagar valores diferentes em fun¢do da hora e do dia da

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

Nos dias uteis, o valor da Tarifa Branca apresenta variacdes em trés horarios
caracteristicos: ponta, intermedidrio e fora de ponta. No horario de ponta e no intermediario, a
energia tem um prego maior considerando o horario Fora de ponta. Nos fins de semana e nos
feriados nacionais, o pre¢o corresponde a tarifa fora de ponta (ANEEL, 2016). Os periodos
horarios da Tarifa Branca sdo homologados pela ANEEL com as revisdes de tarifa nos

periodos estabelecidos de cada distribuidora, aproximadamente a cada quatro anos.
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Modalidades tarifarias

Grupo A
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consumo R$/kWh
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R$/kW fora de ponta R$/kWh

Figura (2.3): Modalidades tarifarias.
Fonte: (ANEEL, 2016).

Para os consumidores do grupo A existem trés modalidades tarifarias, a tarifa
convencional, a tarifa horaria verde e a azul. A diferenca entre essas opgdes ¢ dada pelas
tarifas conforme o horario de uso. Do mesmo modo, como no grupo B, a tarifa convencional
ndo tem diferenciacdo. Para a tarifa azul, a diferenciagdo nas tarifas de consumo (kWh) e
demanda (kW) se aplica para os horarios de ponta e fora de ponta, ja para a tarifa verde,
apenas a tarifa de consumo (kWh) apresenta variacdo para ambos os hordrios. Apresenta-se,

na tabela (1), o periodo tarifario diferenciado para algumas distribuidoras (postos tarifarios).

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

longo do dia.
Distribuidora IN. 1 PONTA IN. 2 IN. 1 PONTA IN. 2
Horario Veriao
Enel RJ
17:00-17:59  18:00-20:59  21:00-21:59 18:00 - 18:59 19:00 -21:59  22:00- 22:59
(Ampla)
EDPSP 16301720 17:30-20:20 20:30-21:290  17:30-18:29 18:30 -21:29  21:30-22:29
(Bandeirante)
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 periodos mencionados compreendem o horario de ponta, fora de ponta e o
intermedidrio para a tarifa branca do grupo B. Segundo a ANEEL, o horério de ponta esta
definido pelo espaco formado por 3 horas didrias continuas propostas pela distribuidora
argumentando a curva de carga de seu sistema de distribui¢do, concordado pela ANEEL. Nao

s3o incluidos dentro desse periodo os sabados, domingos e feriados nacionais.

O horario intermediario compreende o espaco de uma hora anterior e outra posterior
ao horario de ponta, exclusivamente aplicadas na tarifa branca. Horario fora de ponta
concerne o conjunto de horas complementares aquelas definidas no horario de ponta e

intermediario no caso da Tarifa Branca (Figura 2.4).

Ponta [P] Intermediaria

24 horas
Sl s

FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP F1-". PP P . FP FP FP

FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP FP

Figura (2.4): Horario diferenciado aplicado pela tarifa Branca.
Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2016).

2.2.4 Sinal sazonal - as bandeiras tarifarias

De acordo com a necessidade de geracdo por parte dos produtores ao longo de cada
ano, o incremento de custos de geracdo repercute nas tarifas de energia dos consumidores ¢
sdo classificadas de acordo com trés patamares de valores, definidos como bandeiras

tarifarias: a bandeira verde, amarela e vermelha.

A selecdo da modalidade tarifaria passa pelo estudo do perfil de cada unidade
consumidora, essencialmente nos hordrios de ponta, além do dimensionamento correto e do
gerenciamento da demanda contratada. No artigo 57 da resolugdo 499 / 2012 da ANEEL, a
tarifa convencional serd invalidada a partir do terceiro ciclo de revisdo tarifaria periddica a

cada 4 anos aproximadamente (ANEEL, 2012b).

2.2.5 Caraterizacdo dos produtores - consumidores

Os produtores-consumidores, habitualmente denominados de prosumers — termo
formado pela abreviagdo do inglés producer-consumer —, representam o soerguimento dos

consumidores passivos de energia elétrica para desempenharem uma funcdo ativa na REE.
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Especificamente, os prosumers tém uma producdo propria de energia elétrica a partir de
fontes de energia sustentaveis, 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 utilizacdo mais eficaz dos recursos, por meio da integracdo 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 geragdo de energia pelo
proprio consumidor a partir de fontes sustentaveis e injetando os excedentes na rede das
distribuidoras (ANEEL, 2012a). Apesar disso, s6 em 2014 se realizaram as primeiras
conexoes de micro ¢ minigeragdo. No final de 2015, a resolucdo divulgada na REN ANEEL
n° 687/2015 modificou as margens de poténcia instalada permitida até entdo com a resolucao
anterior. A resolugdo de 2015 também estabeleceu modelos que promoveram a compensagio
remota da energia e a geragdo compartilhada, melhorando assim o interesse dos consumidores

pela Geragao Distribuida (ANEEL, 2015b).

A compensagdo de créditos da GD estd organizada para atender unidades
consumidoras de titularidades iguais e diferentes, como se mostra na figura. (2.5). Das
modalidades de geragdo distribuida, a modalidade inicial corresponde a geracdo junto a carga.
Nessa modalidade, o sistema de geracdo de energia permanece instalado adjunto a unidade

consumidora para subministrar energia em beneficio do consumidor.

O autoconsumo remoto ¢ caracterizado por unidades consumidoras de titularidade de
pessoa fisica ou juridica, e que possua unidade consumidora com micro ou minigeragdo
distribuida em lugar diferente das unidades consumidoras, mas dentro da mesma regido de

concessao ou permissdo para que o excedente seja compensado (ANEEL, 2017).

Compensacao de créditos GD

Geracao junto a carga UCs da mesma
naturalidade

Autoconsumo remoto

Empreendimentos com multiplas _
unidades consumidoras UCs de diferentes
naturalidades

Geragéo compartilhada

Figura (2.5): modalidades de compensac¢do de créditos da GR.
Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2017).
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O empreendimento com multiplas unidades consumidoras (condominios) ¢
caracterizado pelo uso da energia elétrica de maneira independente, nas areas de uso comum e
de responsabilidade do condominio ou do proprietario do empreendimento. As unidades
consumidoras devem estar localizadas em uma mesma propriedade ou em propriedades
adjacentes, sendo proibida a utilizagdo de vias publicas, de acesso aéreo ou subterraneo e de

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

A geracdo de energia compartilhada ¢ caracterizada pela associacdo de consumidores
dentro da propria area de concessdo ou permissdo, que conte com unidade consumidora de
micro ou minigeragdo distribuida em local distinto das unidades consumidoras em que a

energia excedente sera compensada (ANEEL, 2017).

Tabela (2): Unidades consumidoras com geracdo distribuida.

Modalidade UCs/sem créditos UCs/com créditos Poténcia Instalada (kW)
Autoconsumo remoto 4.297 19.525 130.175,17
Geragdo compartilhada 166 805 16.037,37
Geragdo na propria UC 34.890 34.890 329.533,20

Multiplas UC 26 144 557,97

Fonte: (ANNEL, 2018).

2.2.6 Caraterizacdo dos operadores

O Brasil dispde no total 7135 entidades de operagdo de energia elétrica, com uma
poténcia instalada de 160.178.898 kW. Espera-se, para os proximos anos, um aumento de
20.298.325 kW na capacidade de geragdo do pais, procedente dos 207 empreendimentos em
construcdo neste momento, além dos mais de 402 empreendimentos projetados para
construcdo futura (BIG-ANEEL, 2018). Na figura (2.6) a capacidade de geracdo elétrica no

Brasil por tipo de empreendimento ¢ apresentada.
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Figura (2.6): Capacidade de Geragdo do Brasil por tipo de empreendimento.
Fonte: (BIG-ANEEL, 2018).

O objetivo do Plano da Operacdo Energética (PEN) ¢ apresentar as avaliacdes das
condicdes de servigo de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN). O PEN atua
diretamente no planejamento da operagdo energética com horizonte de cinco anos a frente,
para auxiliar o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE). A empresa de pesquisa
energética (EPE) realiza andlises de ampliacdo da oferta de energia e medidas de garantia de
fornecimento recomendados pelo Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE) (PEN,
2018). Na figura (2.7), o sistema de transmissdo de servigo de energia elétrica no sistema

interligado nacional (SIN) ¢ apresentado.

A carga de energia do SIN precisara 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 poténcia instalada do SIN
sofrera um aumento de 155.526 MW, existentes em 31/12/2017, para 174.254 MW, em
31/12/2022. A hidroeletricidade, constituida basicamente de usinas a fio d’agua, permanecera
como a principal fonte de geragdo de energia, embora sua participagdo na matriz tenha uma
diminui¢do nos proximos cinco anos, mudando de 67,8% (105.406 MW) para 65,6% do SIN
(114.395 MW). Ressalta-se o incremento da capacidade edlica com um aumento superior a 3
GW em cinco anos (25%) e um acréscimo consideravel da fonte fotovoltaica superior a 2,7
GW (282%) para os cinco anos seguintes, sem considerar os proximos leildes de energia a
partir de 2018 (PEN, 2018).
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Fonte: Adaptado de (ONS, 2018).

2.3 MODELADO DA PREVISAO DE DEMANDA ENERGETICA

Os modelos de previsdo de energia sdo essenciais para auxiliar as partes interessadas
na tomada de decisdes para o futuro desenvolvimento do setor energético. O desenvolvimento
desses modelos comegou na década de 1960, porém o interesse por eles aumentou apos a crise
do petréleo na década de 1970, o que destacou os efeitos da dependéncia de fontes
convencionais de combustivel na economia global (RABBANI; DOLATKHAH, 2018).
Existem basicamente duas abordagens principais para investigar a dindmica da energia, seja
em periodos curtos, médios ou longos. Na primeira parte, estdo os modelos tradicionais de
previsdo, como séries temporais e modelos baseados em regressdo e econometria. Na segunda
parte, estdo as técnicas computacionais como logica fizzy, algoritmos genéticos, redes neurais

¢ modelos de regressdo vetorial de suporte (de Oliveira & Cyrino Oliveira, 2018).

Efetivamente, tém havido varios trabalhos sobre aplicagdes de diferentes
metodologias para previsdo de demanda de eletricidade, onde uma revisdo integral de todas as
técnicas possa ser dificil de apresentar. Contudo, pode-se encaminhar para os trabalhos de
revisdio de (SHAO et al, 2017), dedicado exclusivamente a abordagens baseadas em
decomposicdo para previsdo de carga elétrica, nos quais sdo discutidas as questdes da

classificacdo da previsao de demanda, a dependéncia entre a demanda de eletricidade e os
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indicadores externos, as caracteristicas de varias abordagens de decomposi¢do, bem como a

caracteristica Unica de flutuacdo da demanda de eletricidade em diferentes escalas de tempo.

Uma recente revisao sistematica de 113 estudos de casos diferentes ¢ apresentada por
(KUSTER; REZGUIL; MOURSHED, 2017), em que se identificam trés abordagens principais
em termos de notoriedade; modelos de séries temporais, formula¢des baseadas em regressdo ¢
redes neurais artificiais. A recente revisdo 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; estatisticos, inteligéncia
computacional (IC) e programac¢ao matematica (PM) foram 28, 21 e um, respectivamente. No
caso dos métodos estatisticos, Média modvel integrada autorregressiva (ARIMA), regressao
linear (RL) e Média movel autorregressiva (ARMA) foram utilizados, respectivamente, 46, 39

e 22 para previsao.

Evidentemente, os métodos de IC foram amplamente utilizados comparado com os
estatisticos para previsdo de carga elétrica e energia renovavel, em virtude do melhor
desempenho. Para os métodos de previsdo de carga elétrica na literatura especializada no setor
de construcdo, eles se encontram divididos em modelos estatisticos e de inteligéncia
computacional. Entre os métodos estatisticos, podem-se destacar os de Box e Jenkins (1970),
tais como ARIMA e sazonal ARIMA (SARIMA); média movel e Alisamento exponencial. O
segundo grupo ¢ representado principalmente pelos modelos de redes neurais artificiais,

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

A demanda de eletricidade é considerada como uma séric ndo linear, ndo
estacionaria, ¢ composta por uma variedade de componentes de frequéncia. Por conseguinte, a
nova tendéncia para identificar a volatilidade implicita na previsio de demanda de
eletricidade pode ser favoravel para interpretar o comportamento complexo da flutuagdo da
demanda (SHAO et al, 2017). A metodologia de modelagem baseada na decomposigido
entrou no campo da previsdo. Isso ¢ bem diferente da maneira tradicional de analisar e
modelar a demanda, pois ela considera como uma superposicao de diferentes componentes e
os trata separadamente. Isso pode garantir que os recursos criticos sejam capturados, e, em

consequéncia, que sejam desenvolvidos modelos com melhor acuracia.

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

decomposicdo e do uso de técnicas de agregacdo de bootstrap (bagging) para melhorar a
precisdo dos modelos de previsdo (DE OLIVEIRA; CYRINO OLIVEIRA, 2018). A ideia

implicita ¢ decompor a série temporal em componentes, inicializar um ou mais componentes
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para gerar um conjunto aleatério de séries temporais semelhantes, estimar e
subsequentemente prever cada série temporal e calcular a média de todas as previsdes em uma
unica saida. Existem aplicacdes recentes para previsdo de energia para uso industrial, por
exemplo em (BERGMEIR; HYNDMAN; BENITEZ, 2014), (BERGMEIR; HYNDMAN;
BENITEZ, 2016), (DE OLIVEIRA; CYRINO OLIVEIRA, 2018), nos quais os resultados

foram promissores.

Nos tultimos anos, varios estudos foram realizados para antecipar e identificar os
efeitos e os possiveis beneficios da integracdo de microrredes em edificios e tecidos urbanos.
Essas pesquisas serviram para destacar o papel fundamental que esses modelos tém na
implementacdo dos nomeados edificios e das redes inteligentes (RAZA; KHOSRAVI, 2015).
A escolha do método de previsdo mais apropriado depende de diferentes fatores; como a
complexidade, a natureza e o objetivo do sistema instalado, ou a precisdo e adaptabilidade da

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

Os modelos de rede neural (RNA) permitem o estabelecimento de relagdes ndo-
lineares complexas entre a varidvel 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 historicos mais amplos, com maior nivel de
particularidade e, consequentemente, maior nivel de ruido (JIAN ZHENG et al., 2017). O
nivel de ruido influencia o processo de aprendizagem, diminuindo a capacidade de
generalizagdo e causando excesso de treinamento (overfitting). No entanto, este efeito pode

ser aliviado pela estabilizaco e suavizagio prévia de séries temporais (MULLER, 2018).

2.4 CONSIDERACOES

Neste capitulo, foi apresentada a revisdao bibliografica que enquadra a descricdo da
geragdo distribuida nas unidades residenciais, dando énfase ao consumidor que ¢é,
simultaneamente, o produtor de energia. Além disso, foram apresentadas as tecnologias de
comunicacdo e técnicas de otimiza¢do que sdo adotadas nas redes inteligentes de energia.

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

Segundo a literatura consultada, ha evidéncia 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 integragdo de geracdo distribuida de forma eficiente ¢

que permita diferentes formas de otimizagdo por parte do consumidor.
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O gerenciamento do lado do consumidor permitirad determinar a melhor escolha entre
comprar energia da concessiondria ou gerar uma Otima quantidade a partir da micro ou
minigeragdo distribuida. O consumidor, como novo componente da rede de energia
inteligente, desempenha um papel ativo no gerenciamento da energia a ser utilizada, através

de sua atuacdo como consumidor e simultaneamente produtor de energia.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Atualmente, ha uma discussdo profunda sobre a arquitetura dos futuros sistemas de
energia inteligentes. Na pratica, espera-se que o conceito de rede inteligente seja aplicado de
varias maneiras diferentes, o que provocaria uma necessidade significativa de modelagem nas

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

Nesse ambiente em rapida evolucdo, os pesquisadores estdo em posigdes
desafiadoras para planejar e priorizar metodologias e iniciativas para futuros
desenvolvimentos de redes inteligentes de energia. Razdo pela qual a geragdo descentralizada
de energia estd ganhando importancia nos mercados de eletricidade, e os pequenos
consumidores também estdo se tornando produtores de energia (VAN DER SCHOOR;
SCHOLTENS, 2015).

Nesse sentido, as simula¢cdes ou modelagens de energia fornecem uma maneira
econdmica e rapida de visualizar o sistema futuro de energia e promover solugdes eficientes.
O escopo deste capitulo é, portanto, fornecer a base para modelar o comportamento dos

consumidores de eletricidade que também sdo produtores de energia fotovoltaica.

Neste capitulo ¢ apresentada a fundamentagdo teodrica que respalda o modelado do
consumidor residencial para sua correspondente analise comportamental baseada em cenarios.
E apresentado o fundamento do modelo de gestio, o modelo de previsdo de energia que
involucra as redes neurais artificiais, a transformagdo ¢ a decomposigdo de séries temporais, ¢
a técnica do bootstrap. Finalmente sdo apresentadas nogOes basicas de calculo da radiagdo

solar no Brasil e uma exposi¢do dos custos associados da geragdo fotovoltaica.

3.1 MODELO DE GESTAO DO PRODUTOR — CONSUMIDOR

O incremento da geracdo de energia descentralizada causa um novo estimulo na
modelizagdo das solugdes econdmicas 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 sdo observados por forma assegurar um
equilibrio entre a oferta e a demanda da energia. Por esse motivo, o estudo da demanda ¢
fundamentado na otimizagdo do uso da energia pelas unidades consumidoras e a analise da

oferta é apoiada na otimizagdo 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 geragdo de energia, motivando-os a
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serem agentes ativos por intermédio da produgdo de energia sustentavel. Por conseguinte, o
modelo de despacho econéomico, como uma fungdo de utilidade, considera a evolugdo do

prego da energia elétrica (A) e a poténcia da carga (P)), tal e como se apresenta na figura (3.1)
(SUN et al., 2013).

8, Demanda
o Rigida
o

Demanda

Elastica

A
.
P, Demanda

Figura (3.1): Evolucdo dos precos em relacdo a demanda elétrica.
Fonte: Adaptado de (SUN et al., 2013).

Considerando uma demanda eldstica, se o prego varia, a carga varia e, como
resultado, também varia o indice de inclina¢do da reta. Tendo em conta a func¢do de utilidade
do consumidor como um consumo definido por P € R™™, para todo P € P, seja U(P): R™™
— R um indice de utilidade, assumindo P1 € P como a carga de um sistema de energia (SUN
et al., 2013). Desse modo, atendendo aos consumidores de energia com uma funcdo de

utilidade dada por U(Pcarga), 0 modelo utilizado ¢ dado pela equagdo (3.1):

Max, o [UP)] 3.1)
Prede = Pcarga

Onde
Pcarga é a poténcia da carga;

Prede € 0 estado da poténcia adquirida (Prede) ou subministrada a rede (-Prede).
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Tendo em vista os produtores de energia com uma fungdo de utilidade dada por 7s(-
Prede), correspondendo o lucro resultante da produg@o de energia, o modelo de despacho

econdmico ¢ dado na equagdo (3.2):

Maxy, g [7ms(=P 0) =M . (=P, u)] (3.2)

Onde,

Msolar € 0 prego da energia produzida;
(-Prede) € a poténcia injetada a rede.

A representacdo do modelo de despacho econdmico para o produtor - consumidor
resulta da agregacdo de (3.1) e (3.2). De forma que, para permitir essa agregacdo, a equacao
(3.3) ¢ reescrita no modelo dual, minimizando os custos dos consumidores, resultando a

expressao dada por:

; *
Min
DPrede>Pcarga [ compra

P_=P

rede carga

Pl (3.3)

Onde Mcompra € 0 preco de compra da energia;

A expressdo (3.4) ¢ reescrita por forma a possibilitar a sua conversdo em um

problema de minimiza¢do, dado por:

) (3.4)
Mln(—Prede) - ”.s(_Prede) = _ﬁ’.v(_Predy)

As expressoes (3.2) e (3.4) sdo equivalentes e apresentam a mesma solucao.

Da agregacdo de (3.3) e (3.4) resulta o modelo de despacho econdmico do produtor-

consumidor, dado pela equacédo (3.5):

: * _ *(—
Mlnp,_ede,pwrgu(—pwd@) [Mcompm Prede MSolar ( R‘ede )] (35)

Prede + Psolar = Pcarga + (_Prede)

Onde P

solar

¢ a poténcia gerada pelo consumidor — produtor.

A equacdo (3.5) apresenta 0 modelo de minimizagdo de custo que pode ser utilizado
para modelar o consumidor residencial que se converte, a0 mesmo tempo, em produtor de

energia sustentavel.
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Apbs o desenvolvimento do modelo, uma ferramenta de otimizacdo e software
apropriado deve ser selecionada. Softwares de otimizagdo, como (GAMS, 2018) ou AMPL
(Fourer, Gay, & Kernighan, 1990), sdo usados para formular simbolicamente o problema e
analisar solu¢des baseadas em um conjunto de entradas. H4 também o software "R Core
Team" com varios pacotes para a solu¢do de problemas de otimizagdo. A maioria dos
softwares tem acesso a varios solvers que usam um determinado método de solucdo (R Core

Team; 2018).

Neste estudo, a unidade consumidora considera optar pela producdo solar PV para
modelar a influéncia sobre seus custos. Consequentemente, ao modelar, o produtor —
consumidor requere técnicas de previsdo para estimar tanto a demanda, como a produgdo da
energia PV em um periodo razoavel partindo dos dados histdricos reais. Assim sendo, a base

teorica dos modelos de previsdo se apresenta a seguir.

3.2 MODELAGEM E PREVISAO DE ENERGIA

A previsdo da demanda de energia nos edificios, assim como a previsdo da producao
de energia PV, permitem diversas aplicagdes de gerenciamento e eficiéncia de energia, como
os programas de resposta a demanda (DR), o planejamento de infraestrutura de energia, as
estimativas de desempenho energético nas edificagcdes e a otimizagdo de sistemas de
climatizagdo predial (JAIN ef al., 2014). Frequentemente, a avaliagio da demanda de
eletricidade residencial ¢ feita utilizando pacotes de software de engenharia baseados no

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

No entanto, ha um interesse crescente em técnicas estatisticas e de aprendizado de
maquina que provaram ser abordagens mais rapidas e precisas, e que abandonam os exigentes
requisitos de entrada de formulagdes tedricas em favor de um conjunto pratico de dados de
séries temporais historicamente registradas (DEB et al., 2016). Evidentemente, os modelos de
rede neural artificial (RNAs) sdo utilizados para prever a demanda de eletricidade, assim
como a producdo de energia PV em virtude do seu melhor desempenho (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2014).

A primeira geracdo de Redes Neurais Artificiais foi baseada nos neurdnios limitrofes
que geraram saidas binarias (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Esses modelos foram aplicados,
com sucesso, com o tipo das entradas decimais e das saidas digitais. Os neur6nios de segunda

geragdo, com entradas e saidas analdgicas, utilizam uma fungdo de ativagdo continua para
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calcular sua saida. Algumas das fungdes de ativagdo dos neurdnios de segunda geragdo sdo a

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

Os neurdnios da segunda geracdo sdo considerados uma aproximagdo dos neurénios
biolégicos, apresentando um melhor desempenho comparado com os da primeira geragdo
(DASGUPTA; MCGREGOR, 1992). A terceira geracdo de redes neurais gera picos de saida
individuais estando ainda mais proximos dos neurdnios biologicos. Essa geracdo ¢

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

Resultados experimentais mostraram que os neurdnios do cortex cerebral podem
realizar calculos analdgicos a uma velocidade muito alta. A classificacdo de entradas visuais
do ser humano ocorrem abaixo de 100 ms, o que é considerado como um periodo muito curto
para calcular e processar a informagdo. Assim, sempre que a velocidade € um problema, os

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

As RNAs sdo usadas em diferentes aplicagdes da vida real, como aproximacao de
fungdes, previsdo de séries temporais, classificagdo, reconhecimento de sequéncias,
processamento de dados, filtragem, agrupamento, identificacdo e controle de sistemas,
reconhecimento de padrdes, diagndstico médico, aplicagdes financeiras, dados filtragem de
minera¢do e visualizagdo, entre outras aplicagdes (KHAN, G. M., 2018). Porém, deve-se
considerar seu modo de operagdo ¢ suas regras de aprendizado para escolher o tipo de rede

neural mais adequada.

3.2.1 Modo de operacio 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 aleatorio de parametros, os
pesos (weight), sdo continuamente atualizados até que a solucdo desejada seja obtida. Os
parametros sdo estabelecidos e permanecem fixos durante o processo de teste. Durante o
processo adaptativo de aprendizagem, os pesos entre todos os neurdnios interconectados sao
atualizados até que um ponto 6timo seja atingido. Os pesos da rede podem ser nimeros de

ponto flutuante ou fun¢des dependentes de parametro (KHAN, G. M., 2018).

Por outro lado, as regras de aprendizado sdo métodos usados para ajustar certas
quantidades responsaveis pelas informagdes aprendidas, tipicamente os pesos. Entre os
principais mecanismos de aprendizagem, ha a supervisionada e a ndo supervisionada. O
aprendizado supervisionado ocorre quando um resultado de saida desejado ¢ usado para

orientar a atualizacdo nos parametros neurais. Enquanto no mecanismo ndo supervisionado, o
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treinamento da rede ¢ totalmente dependente dos dados de entrada e ndo ha previsdo dos

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

Os Back-propagation e os métodos evolutivos s8o os métodos convencionais de
aprendizagem. No Back-propagation, a saida e os resultados desejados sdo comparados e o
erro ¢ realimentado para atualizar os pesos da RNA. Nos métodos evolutivos, os pesos da
RNA de melhor desempenho sdo 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 sdo 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 numero de neurdnios como unidades de processamento
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). Os sinais sdo transferidos de camada para
camada através do modo de entrada-saida. Esta arquitetura basica de uma RNA tradicional ¢é
chamada Multilayer Perceptron (MLP). Na sua forma padrdo, existem duas camadas de
elementos de processamento ¢ uma camada oculta nas redes MLP, entretanto, o numero de

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

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

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 esbogo de um modelo geral do perceptron multicamada
que consiste em uma camada de entrada com trés entradas (Ei, E», ¢ E3), duas camadas

ocultas e uma camada de saida com duas saidas (S1y S2).

Nas redes MLP cada camada de nos recebe entradas das camadas anteriores e as
saidas dos n6s em uma camada sdo entradas para a proxima camada. A camada oculta ¢
processada através da fungdo de ativagdo, por meio das fungdes de ativagdo comumente
usadas como a tangente hiperbdlica, cujo valor varia de -1 a 1 e ¢ apresentada na equagdo

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

¢(x;) = tanh(x,) (36

O resultado da combinagdo linear é, entdo, modificado por uma fungdo ndo linear
antes da saida de cada camada usando um sigmoide, com valores variando de 0 a 1 (equagéo
3.7).

(3.7)
Onde,

X; ¢ o sinal recebido ponderado e somado da camada de entrada.

O trabalho da camada oculta ¢é transferir o sinal processado para os neurénios de
outra camada oculta, até transferir o sinal processado para a saida. O treinamento de redes
MLP ¢ realizado alterando seus pesos de conex@o apo6s cada intervalo de processamento,
geralmente realizado através de Back-propagation. O erro (e) no no de saida j no enésimo

ponto de dados ¢ representado na equagdo (3.8) (KHAN, G. M., 2018).

(3.8)
Onde,
d ¢ o valor alvo (target value);

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

saida seja minimizado. Ele esta representado na equacdo (3.9).

£(n) = %Zezj(n) (39)

3.2.3 Redes Neurais Kohonen Self Organizing

Os Self Organizing Maps (SOMs) sdo usados como métodos computacionais para a
visualizagdo e analise de dados de alta dimensdo. Os mapas sdo baseados em aprendizado
competitivo ndo supervisionado cuja fonte de inspiragdo é a estrutura biologica do cortex
cerebral (KOHONEN, 1982). O cortex tem diferentes areas responsaveis por diferentes
atividades humanas como as motoras, sensoriais, visuais e somatossensoriais. Acredita-se que

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

As redes de Kohonen Self Organizing t€m uma topologia de duas camadas; a
primeira ¢ a camada de entrada, e a segunda ¢ a camada de Kohonen. H4 um n6 para cada
dimensdo na camada de entrada, onde cada entrada ¢ conectada a todos os nos na camada de
Kohonen, em que o valor nessa ultima representa a saida e ¢ pelo menos igual ao nimero de
categorias a serem reconhecidas (KOHONEN; SOMERVUO, 2002). Na figura (3.3) a
estrutura do Self Organizing Maps é apresentada, mostrando os neurdnios de entrada e os
neurdnios da camada kohonen. Os neuronios de entrada estdo totalmente conectados com os

neurdnios da camada kohonen e um neurénio vencedor € representado por um ponto preto.

O @& O
Entradas O O O
O O O

Pesos

Saidas
Figura (3.3): A estrutura do Self Organizing Maps.
Fonte: Adaptado de (KHAN, G. M., 2018).

No processo de treinamento, o n6 muito distante ¢ selecionado junto com o peso do

nd mais proximo a ele (vizinho), seguidamente ¢ comparado e se modifica para aumentar a
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similaridade com a entrada. A seguinte equagdo (3.10) é usada para atualizar os pesos da

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

w, =w, +a(x,—w,) (3.10)

Onde,

wi € 0 peso da unidade i;
Xi ¢ a entrada;

a ¢ a regra de Kohonen para o ajuste de pesos.

3.2.4 Redes Hopfield

Por ultimo, uma rede neural recorrente é conhecida como Rede Hopfield. As redes
recorrentes possuem a propriedade de fluxo de informagdo bidirecional, ou seja, para a frente
e para tras. Os nos em tais redes sdo totalmente conectados uns aos outros e podem funcionar
tanto como entrada quanto como saida. A instabilidade dos estados é repetida até que um
estado estavel seja alcangado, o que garante a convergéncia da dindmica (HOPFIELD, 1982).
Habitualmente, as redes Hopfield sdo usadas em problemas de otimizacdo (HOPFIELD;
TANK, 1985). Na figura (3.4) ¢é apresentada uma rede Hopfield com trés pontos. Nela, x;

representa a entrada, y; representa a saida e wij equivale aos pesos ligados as conexdes.

X1 X2 X3
Wq= I ;
- —— —
W11 i : Y1
Wo1
Wo ,
W12 . " Y
W22 —_
W3 ;
3 Y
ST ) — 3
W23=0

Figura (3.4): Rede Hopfield.
Fonte: Adaptado de (KHAN, G. M., 2018).
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As unidades de processamento usadas sdo unidades de limiares bindrios que so
aceitam dois valores diferentes para seu estado. Os valores podem ser =1 e 1, ou 1 e 0. As
duas defini¢des possiveis para a ativagdo y; da unidade i sdo definidas pelas equagdes (3.11) e
(3.12) respectivamente (KHAN, G. M., 2018).

yle{ly{ijij>0i’ (.11)

—1 de outra forma.

yl(_{lzfzjmjxj>0i, (3.12)
0 de outra forma.
Onde,
Wi € 0 peso da conexao;
X j € o estado da unidade j;
0i é a limiar da unidade i;
Existem duas restri¢des principais nas conexdes da rede de Hopfield.

A primeira ¢ que nenhuma unidade deve estar conectada consigo mesma, e a
segunda consiste em que as conexdes sdo simétricas. Assim, a fungdo associada a cada estado

da rede de Hopfield esta dada pela seguinte equagéo (3.13).

1 (3.13)
E= _EZ inj Wi XiX s +Z 0x,
Onde,

(E) ¢ a energia do estado da rede;

Wi € 0 peso da conexao;

xi € 0 estado da unidade i;

X j é o estado da unidade j;

0; ¢ a limiar da unidade i.

Por outro lado, a agregagdo de bootstrap ¢ uma técnica que, ultimamente, tem disso
utilizada em conjunto com o aprendizado de maquina projetado para melhorar a estabilidade e
a precisao dos algoritmos de aprendizado de maquina usados na classificacdo e regressao

estatistica. Também reduz a variagdo ¢ ajuda a evitar o overfitting. Embora seja geralmente
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aplicado a métodos de arvore de decisdo, ele pode ser usado com qualquer tipo de método.
Neste trabalho, especificamente apresentaremos a técnica de Moving block bootstrap (MBB),
ja que € usado para as séries temporais coletadas a intervalos regulares de tempo. O MBB
reine outros conceitos que também serdo apresentados como a transformagio Box-Cox,

decomposi¢do STL.

3.2.5 A transformacdo Box-Cox

Muitos resultados importantes na analise estatistica partem do pressuposto de que a
amostra que esta sendo investigada é normalmente distribuida com uma variagdo comum e
uma estrutura de erro adicional. Quando os pressupostos teoricos relevantes relativos a um
método de andlise selecionado sdo aproximadamente satisfeitos, os procedimentos usuais
podem ser aplicados para fazer inferéncias sobre os parametros desconhecidos. Em situagdes
em que as suposicdes sdo seriamente violadas, varias opgoes estdo disponiveis (SAKIA,

1992).

Tukey introduziu uma familia de transformagdes de poder tal que os valores
transformados sdo uma fung@o monotonica das observagdes sobre algum intervalo admissivel

e apresentado na equagdo (3.14) para Y:> 0 (TUKEY, 1957).

t

_ Log(yt), A=0; (3.14)
Y, A#0.

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

descontinuidade em A =0, tal como se apresenta na equagdo (3.15) (BOX; COX, 1964).

Log(y,), A=0; (3.15)
@, =
(Y =1)/4, A=0.

E importante notar que o intervalo de Y*na Equagdo (3.15) é restrito de acordo com
A ser positivo ou negativo, o que implica que os valores transformados ndo cobrem toda a

faixa (— o0,+ o) e suas distribui¢des sdo de suporte limitado; desse modo, ¢ esperada apenas
a normalidade aproximada.
Nesse sentido, foi proposto um procedimento analitico para estimar o parametro de

transformacdo que corrige simultaneamente a ndo aditividade e heterogeneidade de residuos

(HINKLEY, 1985). A abordagem ¢ baseada na analise de probabilidade para desvios locais de
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um modelo linear de teoria normal. Também foi proposto um estimador ndo paramétrico da
transformagdo baseada na correlagdo de postos de Kendall (HAN, 1987), e é considerado

mais consistente e eficiente do que o estimador de méaxima verossimilhanca.

3.2.6 Decomposicido das séries temporais

Tudo o que ¢é observado sequencialmente ao longo do tempo ¢ uma série temporal,
considerando apenas séries temporais que sdo observadas em intervalos de tempo regulares.
Muitos métodos de previsdo sdo baseados no conceito de que, quando existe um padrao
subjacente em uma série de dados, esse padrdo pode ser diferenciado da aleatoriedade pela
suavizacdo (média) dos valores anteriores. O efeito dessa suavizagdo ¢ eliminar a
aleatoriedade para que o padrdo possa ser projetado no futuro (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

Em muitos casos, o padrdo pode ser decomposto em sub padrdes que identificam
cada componente da série temporal separadamente. Tal decomposicdo frequentemente pode
ajudar a entender melhor o comportamento da série, facilitando a precisdo na previsao

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014).

Existe uma tendéncia em uma série temporal quando hd um aumento ou uma
diminui¢do ao longo dos dados da amostra. No entanto, uma série temporal apresenta um
padrdo sazonal quando ¢ afetada por fatores sazonais, como a época do ano ou o dia da

semana. A sazonalidade ¢ sempre de uma frequéncia fixa e conhecida.

Um ciclo de tendéncia ocorre quando os dados exibem aumentos e quedas que ndo
sdo de frequéncia fixa. Essas flutuagdes sdo geralmente devidas as condi¢des econdmicas ¢
estdo frequentemente relacionadas ao ciclo de negocios. A duragdo dessas flutuagdes,
geralmente, é de, pelo menos, 2 anos. Muitas vezes, confunde-se o comportamento ciclico

com comportamento sazonal, embora sejam bem diferentes.

Se as flutuagdes ndo sdo de uma frequéncia fixa, entdo elas sdo ciclicas; se a
frequéncia ¢ imutavel e associada a algum aspecto do calendério, o padrdo ¢ sazonal. Em
geral, a duragdo média dos ciclos ¢ maior do que o comprimento de um padrdo sazonal, e as

magnitudes dos ciclos tendem a ser mais variaveis que as magnitudes dos padrdes sazonais.
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3.2.7 A decomposicao STL

A representacdo matematica geral da abordagem de decomposi¢do de uma série
temporal depende do método a ser usado. Uma abordagem comum ¢ assumir que o0s
componentes da série temporal apresentam uma forma aditiva, tal como se mostra na equagao

(3.16):

Y[:S["‘Z"‘gt (3.16)

Ou seja, os componentes sazonais (St), de ciclo de tendéncia (T:) e residuo (Er) sdo
simplesmente somados para obter as séries originais. Alternativamente, a decomposi¢ao

multiplicativa tem forma na equacao (3.17).

(3.17)

Ou seja, os componentes sazonais, de ciclo de tendéncia e residuos sdo multiplicados

juntos para obter as séries observadas.

Um modelo aditivo ¢ apropriado se a magnitude das variagdes sazonais ndo varia
com o nivel da série. Mas se as variagcdes sazonais aumentam e diminuem proporcionalmente
com aumentos e diminui¢des no nivel da série, entdo um modelo multiplicativo € apropriado.
A decomposi¢do multiplicativa ¢ mais predominante em séries econdmicas porque a maioria
das séries econdmicas sazonais tem variacdo sazonal que aumenta com o nivel da série

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

O STL ¢ um método versatil e robusto para decompor séries temporais. STL ¢ um
acronimo do inglés (4 Seasonal-Trend Decomposition Procedure Based on Loess), enquanto
Loess ¢ um método para estimar relagdes ndo lineares (ROBERT B. CLEVELAND e colab.,
1990). STL consiste em uma sequéncia de aplicagdes do suavizado por meio de Loess para
dar uma decomposi¢do que ¢ altamente resistente as observagdes extremas. Uma vantagem do
STL em relacdo aos outros métodos de decomposicdo sazonal ¢ que ele ¢ capaz de lidar com
séries temporais sazonais com qualquer periodo sazonal (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1997).

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

ausentes, algo que outros métodos de decomposi¢do ndo podem manipular facilmente.
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Atualmente, apenas uma versdo aditiva do procedimento STL esta disponivel. A
decomposicdo multiplicativa pode ser realizada pela primeira transformacdo dos dados
usando logaritmos. O STL ¢ um algoritmo iterativo no qual as estimativas dos componentes
de ciclo de tendéncia e sazonais sdo progressivamente melhoradas (MAKRIDAKIS;

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

3.2.8 Agregacio de Bootstrap

O bootstrap ¢ um método intensivo de computador que fornece respostas a uma
grande classe de problemas de inferéncia estatistica sem pressupostos estruturais rigorosos
sobre o processo aleatorio subjacente que gera os dados (LAHIRI, 2003). Desde sua
introducdo, o bootstrap encontrou sua aplicagdo em uma séric de problemas estatisticos,
incluindo muitos padrdes, onde superou a metodologia existente, bem como muitos
problemas complexos nos quais as abordagens convencionais falharam em fornecer respostas

satisfatorias (EFRON, 1979).

O principio basico subjacente ao método de bootstrap em varias configuragdes ¢ em
todas as suas diferentes formas ¢ simples. Ele tenta recriar a relagdo entre a populacdo
(colegdo de unidades observacionais) e a amostra (conjunto de dados coletados e/ou
selecionados de uma populagdo estatistica), considerando a amostra como um epitome da
populagdo subjacente, ¢ tenta resgata-la para gerar a amostra bootstrap, que serve como

analoga a amostra dada (LAHIRI, 2003).

A agregacdo de bootstrap (bagging) ¢ um método usualmente utilizado no
aprendizado de maquina para melhorar a precisdo das previsdes ao abordar potenciais
instabilidades. Essas instabilidades geralmente se originam de fontes como incerteza de

dados, de parametros e de selecdo de modelos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O método de agregagdo de bootstrap consiste em gerar um conjunto de preditores em
versdes bootstrap dos dados de entrada, e a saida do conjunto (previsdo final) ¢ calculada
usando, por exemplo, a média, a mediana, ou a média ponderada, que em determinados casos

geram melhores previsdes pontuais (BERGMEIR; HYNDMAN; BENITEZ, 2016).

No caso em que os dados de entrada sdo séries temporais nao estacionarias, devem
ser considerados a dependéncia serial e a ndo-estacionariedade. Resolve-se esse problema
aplicando uma decomposi¢do STL (CLEVELAND et al., 1990) e um bootstrap de bloco
movel (moving block bootstrap -MBB) aos residuos da decomposi¢do STL (LAHIRI, 2003).
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A ideia principal no método de moving block bootstrap (MBB) ¢ usar a
independéncia aproximada dos residuos, e entdo aplicar o esquema de reamostragem para
obter a aproxima¢do adequada. Em um avango significativo, formulou-se um esquema de
reamostragem substancialmente novo, denominado MBB, que ¢ aplicavel a dados dependentes

sem qualquer suposi¢do de modelo paramétrico (KUNSCH, 1989).

3.3 RADIACAO SOLAR NO BRASIL

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacdo tedrica para modelar o consumidor
residencial que ¢ simultaneamente produtor de energia fotovoltaica. A radiacdo solar esta
intrinsicamente ligada a producdo desse tipo de energia sustentavel. Além disso, o aumento
foi significativo de empreendimentos de eletrificacdo sobre a base da energia PV impulsado
no Brasil, o que enfatiza a importancia de compreender os conceitos fundamentais da radiagao

solar neste pais.

As fontes de informagdo sobre radiacdo solar no Brasil sdo bastante variadas tanto no
nivel institucional quanto no nivel de conhecimento cientifico. No nivel institucional,
podemos encontrar o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), as Secretarias Estaduais
de Agricultura, institutos de pesquisa, universidades e concessiondrias de geracdo e
distribuicdo de energia elétrica. Relatorios de progresso ou revistas cientificas e técnicas sdo

os principais veiculos de publicagdo nos quais essa informagdo pode ser encontrada.

O Atlas Solarimétrico do Brasil contém informagdes que sdo agrupadas, avaliadas ¢
apresentadas de forma padronizada. Ele ¢ uma das melhores fontes de informagao existentes
atualmente, em que reine praticamente a totalidade das informagdes existentes de dados de

radiagdo solar e horas de insolagdo no Brasil (TIBA, 2001).

O Atlas Solarimétrico do Brasil, apds de 10 anos de sua primeira edi¢do (2006), foi
recentemente publicado (PEREIRA, E. B. ef al., 2017), desenvolvido pelo Centro de Ciéncia
do Sistema Terrestre (CCST) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Esse
trabalho se refere a um estimulo cooperativo entre o INPE e pesquisadores de varias
institui¢des no Brasil, por exemplo, o Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), a
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), a Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana (UTFPR) e a Universidade Federal de Sdo Paulo (UNIFESP) (ABSOLAR, 2017).

No desenvolvimento do Atlas Solarimétrico do Brasil foram utilizados
aproximadamente 17 anos de dados de satélites e implementados varios avangos nas

parametrizagdes do modelo de transferéncia radiativa por meio do modelo BRASIL-SR; ele
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ainda contém analises sobre os niveis de confian¢a da variabilidade espacial e temporal do
recurso solar com foco na area de energia (ABSOLAR, 2017). A energia solar ¢ uma das
alternativas energéticas mais promissoras para os desafios deste milénio. A energia
proveniente do Sol ndo ¢ renovavel, mas ¢ uma fonte inesgotavel levando em consideracdo a

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

A disponibilidade da energia solar e sua variabilidade no espago e tempo estdo
diretamente relacionadas a conceitos astrondmicos, como a posi¢do relativa entre o Sol ¢ a
Terra, com uma distancia média de 150 milhdes de quildmetros e um ciclo a cada 365,25 dias
solares. No trajeto desse periodo, a distdncia é variavel entre 1,47.108 km ¢ 1,52.108 km e,
em consequéncia, a irradiancia solar oscila entre 1.325 W/m? ¢ 1.412W/m?, definindo-se a

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

A quantidade de irradiancia solar ¢ a duragdo do dia em um ponto da superficie
terrestre marca variabilidade no tempo de dois ciclos: o ciclo anual e o ciclo didrio. O ciclo
anual acontece pela inclinagdo em 23,45° 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 variacdo
da duracdo do dia ao longo do ano para vdrias latitudes. Por outro lado, o movimento de
rotacdo da Terra em torno de seu eixo esta vinculado a variabilidade no ciclo diario de
incidéncia da energia solar, definidos geometricamente como os angulos apresentados na

figura (3.6).

A declinagdo solar () é o angulo formado pela inclina¢do do plano equatorial da
Terra e a linha de diregdo entre o Sol ¢ a Terra. O angulo horario solar (o) relaciona-se ao
afastamento angular do movimento aparente do Sol devido a rotagdo da Terra e esta entre -
180° e +180°. O angulo zenital solar (08,) simboliza o &ngulo constituido entre a vertical no
ponto de observagdo e a dire¢do da linha que une o mesmo ponto da superficie da Terra com

projecio ao Sol (MAGALHAES et al., 2018).



14,0 o
@ 1354 ™ '
5 13,0 0
2. 10N
12,5 - P ™
= ¥ _-” Equador “~o_
£ 12,0 A =y - N
5 il 10%s g ey
g 1154 - Sesszee
o o :
5 11,0 T
10,5 4 3008
10,0 T T T T T e l T T T T T T

Jan Feb Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Més

Figura (3.5): Variabilidade do fotoperiodo ao longo do ano para diferentes
latitudes.
Fonte: Adaptado de (PEREIRA, E. B. et al., 2017).

NORTE Zénite  Angulo de Zénite
Azimute 0°

\e—

/77\92‘ P Angulo solar
& "\ _LESTE
\ Azimute 90°

/

: Angulo de Azimute s

\

OESTE—<_ _
) 0N Ponto de vista
Azimute -90 “\._ do observador

- ‘suL
Azimute 180°

Direcao do Sol

TERRA

Observador

}’7-’7 Eixo de Rotagéo

Figura (3.6): Angulos da geometria Solarimétrica e espacial da posicdo do
Sol em relacdo a um ponto na superficie terrestre, utilizado na variabilidade
diaria e sazonal do Sol.

Fonte: Adaptado de (ENIO BUENO PEREIRA., 2017).



57

A irradidncia solar (W/m2) que incide em uma superficie ¢ integrada por suas
intervenientes direta e difusa. A direta mostra dire¢do de incidéncia na linha imaginaria entre
a superficie e o Sol. A interveniente difusa compreende a radiagdo procedente das demais
diregcdes que sdo subsequentes & expansdo pelos gases e particulas da atmosfera (ZOMER;
RUTHER, 2018). Segundo o Atlas Brasileiro de Energia Solar na sua segunda versio de
2017, define Os componentes da irradidncia solar do seguinte modo (PEREIRA, E. B. et al,
2017):

A irradiancia extraterrestre (GO) ¢ o indice de energia incidente por area no plano
horizontal situado na parte superior da atmosfera, conhecido também como o término de
irradiancia no topo da atmosfera ou G7OA. Enquanto a irradidncia direta normal (Gn) € o
indice de energia proveniente diretamente do sol que incide perpendicularmente em uma
unidade de area (DIN). Por outro lado, a irradiancia difusa horizontal (Gdif) ¢ o indice de
energia incidente decorrente do espalhamento do feixe solar sobre uma superficie horizontal
por unidade de area. J& a irradiancia direta horizontal (Gdir) ¢ o indice de energia do feixe
solar direto em uma superficie horizontal, dada pelo produto entre a irradiancia direta normal
(DNI) e o cosseno do angulo zenital. Da mesma forma, a irradiancia global horizontal (G) ¢ o
indice de energia total por incidente em uma superficie horizontal. A irradiancia dada pela
soma G = Gdif + Gdir. Finalmente, a irradiancia no plano inclinado (Gi) ¢ a taxa de energia

total incidente sobre um plano inclinado na latitude do local em relagdo a superficie da Terra.

O modelo BRASIL-SR ¢ um modelo fisico utilizado para calcular a radiagdo solar
incidente na superficie por meio da utilizagdo da equagdo de transferéncia radiativa com o uso
de parametros determinados de forma estatistica a partir de imagens de satélite (PEREIRA, E.
B. et al.,,2017). O modelo admite que o fluxo da radiacdo solar determinada pelo satélite no
topo da atmosfera e ¢ linearmente distribuido em duas situagdes atmosféricas — céu claro e
integralmente nublado. Essas suposi¢des possibilitam determinar uma associacdo linear
inversa entre a irradiancia global na superficie (W/m2) e o fluxo de radiacdo refletida no topo

da atmosfera, e é representada na equacgéo (3.18) (PEREIRA, E. B. et al., 2017):

(3.18)
G=GO{(Tclear— Tcloud ) (1 - Ceff )+Tc10ud}

Onde,
G ¢ o fluxo de radiacdo solar incidente na superficie;

Gy ¢é a radiagdo incidente no topo da atmosfera;
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Telear © Teloud SA0 as transmitancias atmosféricas em condi¢des de céu claro e completamente

encoberto, respectivamente.
As transmitdncias atmosféricas sdo estimadas a partir de parametrizagdio dos

processos fisicos que ocorrem na atmosfera, utilizando dados meteorologicos como:
espalhamento Mie devido aos aerossois, absor¢do por gases atmosféricos (O3, CO2 e vapor

d’agua), espalhamento Rayleigh devido aos gases atmosféricos e finalmente sdo interferidas
pelas nuvens. Esses procedimentos utilizam 135 intervalos de comprimento de onda para o
espectro de radiaciio solar e 30 camadas atmosféricas. A irradiancia solar (W/m?) é integrada

ao longo do dia para obter a irradiagdo solar que se apresenta na figura (3.7) (Wh/m?)

(PEREIRA, E. B. etal., 2017).

500W
N

Colémbia

10°S

20°S

Oceano pacific,

30°S

Argentina

f . Uruguai
7cm'N 60°W 50°W. 40°W
Wh/m® dia
3500 3750 4000 40250 4500 4750 5000 5250 50750 5500 6000 6250
- TS
600 900

300
1 ]

0

300

Figura (3.7): Total didrio da irradiagdo no plano inclinado na latitude -
média anual.
Fonte: Adaptado de (PEREIRA, E. B. et al., 2017).
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3.4 CUSTOS ASSOCIADOS A GERACAO FOTOVOLTAICA

Ha uma necessidade urgente de desenvolvimento de tecnologias de energia
sustentavel, a fim de lidar com os desafios politicos, econdmicos e ambientais envolvidos na
geragdo de eletricidade. A aparicdo de tais energias nos ultimos anos impulsionou
amplamente o interesse de investigadores, politicos e lideres da indistria em entender a
viabilidade econdmica da nova fonte de energia (BHATTACHARYA; CHAKRABORTY;
PAL, 2014).

Capturar energia solar através de painéis fotovoltaicos, a fim de produzir
eletricidade, ¢ considerado um dos mercados mais promissores no campo das energias
renovaveis. Devido a sua rapida perspectiva de crescimento ¢ altos niveis de investimento
envolvidos, o mercado fotovoltaico estd sendo mais disputado em todo o mundo,

especialmente na Europa, China e nos Estados Unidos (KIM et al., 2014).

No Brasil, os avangos comecam a ser significativos, especialmente apds a inser¢ao
da energia solar na matriz energética brasileira, e o inicio dos leildes de energia solar em um
momento em que o setor energético enfrenta dificuldades devido a reducdo da energia
hidrelétrica, que ¢ atualmente a principal matriz energética do Brasil e o aumento dos pregos

da energia (SAMPAIO; GONZALEZ, 2017).

Médio ponderado ==== Tendéncia exponencial
10
9
~ 8
§7
R i d
m6
25
o)
S 4
E 3
2
1
0
NTVONDVOOT=NMITVONDDIO=NMNTVONDNO~NMTW
VVVVVVVDNDDDDDDDDDNOO0O0O0O000000Frrrv=vr v
00NN NNNNOOOOOOO0O0O0O0000000
cTrerrTreretrTrrrrerErTrETETETNNNNNNNNNNNNNNNANSN
Ano

Figura (3.8): Evolucdo dos precos de venda de produtos fotovoltaicos e
tendéncia para os préximos anos.
Fonte: adaptado de (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013).

Os custos da geragdo fotovoltaica diminuiram constantemente como resultado do
continuo desenvolvimento tecnoldgico e expansdo do mercado, o que permite uma economia

de escala, apoiada por programas governamentais. A evolu¢do do pre¢o dos sistemas
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fotovoltaicos mostrou um declive negativo quase constante, conforme destacado na figura
(3.8), mostrando o preco médio ponderado de venda e sua curva de tendéncia exponencial

(LACCHINI; DOS SANTOS, 2013).

Assim, uma estratégia para reduzir custos ¢ devido as produgdes de grande escala.
Isso ficou evidente com o desenvolvimento de células de silicio cristalino e é provavel que
seja viavel para outras tecnologias quando seus volumes de producdo aumentarem. Além das
economias de escala, uma combinacdo de inovacdo tecnoldgica a pesquisa neste campo e a
melhoria na aprendizagem provavelmente reduzirdo significativamente os custos (LEWIS,

2015).

Observa-se que nos ultimos 35 anos, o prego do modulo diminuiu cerca de 20% a
cada duplicagdo dos modulos de producdo acumulados. Muitos cientistas e engenheiros
familiarizados com a variedade de materiais ¢ tecnologia fotovoltaica concluiram que os
materiais fotovoltaicos de pelicula fina e de terceira gera¢do sdo os candidatos mais provaveis

para continuar a redugio de prego de 80% (SAMPAIO; GONZALEZ, 2017).

3.5 CONSIDERACOES

Tipicamente os mercados de energia elétrica sdo observados de forma a assegurar um
equilibrio entre a oferta e a demanda da energia. O estudo da demanda ¢ fundamentado na
otimizacdo do uso da energia pelas unidades consumidoras ¢ a analise da oferta é apoiada na
otimiza¢do do lucro dos produtores, fundamentado no modelado do produtor - consumidor.
Portanto, as modelagens de energia fornecem uma maneira econdmica e rapida de visualizar o

sistema futuro de energia e promover solugdes eficientes.

Entretanto, os modelados de energia aproveitam um conjunto de procedimentos que
eles precisam identificar para seu uso eficiente. Uma ferramenta que permite aplicagdes de
gerenciamento e eficiéncia de energia sdo os modelados de previsdo da demanda de energia
nos edificios, basicamente utilizando a rede neural de Feed-forward. Os modelados de
previsdo a base de redes neurais que se combinam com outras técnicas podem apresentar
melhor desempenho, como as técnicas de suavizagdo para eliminar a aleatoriedade das séries
temporais com base na transformag¢io Box Cox, na decomposi¢do STL e na agregagdo de

bootstrap (bagging).

Para o0 modelado dos consumidores que s3o, simultaneamente, produtores de energia
fotovoltaica ¢ relevante compreender o comportamento da irradiancia solar no territorio de

estudo. No caso do Brasil, o Atlas Solarimétrico inclui referéncias que foram organizadas e
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disponibilizadas de forma padronizada e atualizada em 2017. Esse conjunto de informagdes
técnicas com alta qualidade retine por pouco a integralidade das informagdes efetivas de

dados de radiacdo solar e horas de insolagdo no Brasil.

Por outro lado, uma vantagem para os produtores - consumidores ¢ a diminui¢do
constante dos custos da geragdo PV como resultado do continuo desenvolvimento tecnologico
e expansao do mercado, o que permite uma economia de escala, apoiada por programas
governamentais. A evolugdo do preco dos sistemas PV mostrou um declive negativo
praticamente constante, 0 que mostra a comprovac¢do com a evolucdo dos painéis de células
de silicio cristalino, além de mostrar qual razoével ¢ a efetivacdo das tecnologias recentes com

maior eficiéncia quando se realizarem grandes volumes de producao.
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4 METODOLOGIA E APLICACOES

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 geragdo ¢ distribuicdo sdo subutilizados devido as usinas de energia
elétrica funcionarem com sua poténcia instalada completa em uma quantidade de horas
reduzidas (horario de ponta), por causa da energia que se fornece em tempo real (JAVAID et

al., 2017).

Da mesma forma, os geradores de resposta rapida como, por exemplo, as unidades de
carvao e gas, sdo usados para atender a demanda de pico, eles ndo apenas sdo caros, mas
também tém uma alta taxa de emissdo de carbono. Em contrapartida, as técnicas de
gerenciamento por parte do consumidor sdo eficazes para nivelar o perfil de carga em cada
uma das unidades consumidoras, além de contribuirem para reduzir o consumo pico do

sistema (TRABER; KEMFERT, 2011).

As técnicas de gerenciamento de energia fornecem suporte na gestdo de recursos
energéticos descentralizados considerando as cargas elasticas e deslocdveis para o problema
de minimizagdo de custos (PALENSKY; DIETRICH, 2011). Nesse sentido, planejar e
priorizar metodologias e iniciativas sdo aspectos fundamentais para futuros desenvolvimentos
em razdo de oferecerem uma maneira econdmica ¢ rapida de visualizar o futuro sistema de

energia e promover solucdes eficientes.

Neste capitulo, apresenta-se uma metodologia para analisar a influéncia do
consumidor - produtor fundamentada em cendrios. Também ¢é exposta a analise economica
para se obter a solugdo mais vantajosa para os casos de estudo, sendo incluida a informacao
proveniente da previsdo de producdo solar fotovoltaica obtida com modelos de redes neurais
artificiais combinadas com técnicas de bootstrap. Evidencia-se também o calculo do
investimento de capital para os sistemas fotovoltaicos, assim como o custo nivelado de

energia ¢ a modelagem do retorno do investimento, que sdo parte do modelo proposto.

4.1 ANALISE DE OTIMIZACAO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR -
CONSUMIDOR

Para a andlise do produtor-consumidor, é necessario definir o tipo de consumo
considerado, assim como a disponibilidade de dados referentes a produgdo de energia
fotovoltaica e a demanda de energia utilizada como referéncia na modelagem, considerando-

se as limita¢gOes definidas.
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Nesse sentido, sdo avaliados os consumidores domésticos que sdo a0 mesmo tempo
produtores de energia solar fotovoltaica, ¢ serdo analisadas as carateristicas de interagdo entre
o produtor-consumidor e a rede elétrica inteligente, focando na otimizagdo dos custos de

consumo energético para a unidade consumidora.

O modelo matematico apresentado ¢ descrito nos seguintes topicos que involucram
variaveis principais, variaveis secundarias, restricdes e fungdo objetivo. Essas variaveis estdo

definidas em um intervalo de tempo de uma hora e se determinam como um instante (t).

4.1.1 Variaveis principais

Entre as variaveis consideradas principais, o que € necessario conhecer para modelar

o produtor-consumidor ¢ enumerado a seguir:
Pcarga,t— Poténcia consumida pelo consumidor no instante (t) [kWT];
Psolar,t — Poténcia gerada pelos painéis fotovoltaicos no instante (t) [kW];
Mcomp,t — Prego de compra da energia no instante (t) [R$/ kWh];
Molar,i— Prego da energia fotovoltaica no instante t [R$/ kWh].

A poténcia consumida e a poténcia fotovoltaica sdo tomadas a partir das medi¢des
fisicas realizadas ou a partir do modelo de previsdo para os meses subsequentes. Assim, 0
preco de compra de energia da rede publica é definido pelos postos tarifarios para o
faturamento diferenciado ao longo do dia e sazonal anual apresentados nas tabelas (3) e (4)
respectivamente. Finalmente, o prego da energia fotovoltaica baseia-se no célculo do custo
nivelado de energia (LCOE - Levelized Cost of Energy) ¢ na modelagem do retorno do

investimento (Payback).

4.1.2 Variaveis secundarias

Com base no modelo de geracao de energia distribuida adotado pelo Brasil, a energia
injetada na rede ndo gera receitas, mas contabiliza o excedente para ser retornado no instante
em que a produgdo de energia fotovoltaica for menor que a energia demandada. Isto ¢, a rede
de energia elétrica tem o comportamento de um sistema de armazenamento. As variaveis
secundarias sdo aquelas que sdo geradas a partir das variaveis principais no processo de

modelado entre o produtor-consumidor e a rede inteligente Elas sdo apresentadas a seguir.

Eamaz: € a energia armazenada na rede no instante (t) em kWh;
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Parmazt € @ poténcia fotovoltaica em transito armazenada na rede com direcdo na unidade

consumidora no instante (t) em kW;

Preder € a poténcia pedida ou injetada a rede no instante (t) em kW.

4.1.3 Funcao objetivo e restricoes

A fun¢@o objetivo consiste em minimizar o custo da energia consumida pela unidade
avaliada. Essa fungdo objetivo esta dada em base na equacdo (3.5), sendo aqui adaptada na
equacdo (4.1) (SUN et al, 2013). O problema de otimizagdo sera obtido com o pacote
NIcOptim do R team Core, que resolve problemas de otimizacdo ndo linear com restrigdes de
desigualdade linear e ndo linear de igualdade e, implementando um método sequencial de

programacao quadratica (SQP) (Xianyan Chen, 2017).

11 11
min F = mln(z Mcompm * Prede - Z Msolar * (_ Prede )) (4 1)
0 0

Sujeito a (4.2 — 4.5);
P ede,t Z (Psolar) (42)

T

Onde a restricdo (4.2) garante que a energia subministrada a rede seja apenas a
produzida pela energia fotovoltaica. O sinal positivo na Prede; indica a compra de energia pela
rede da concessionaria e o sinal negativo indica a injecdo de energia do sistema solar

fotovoltaico.

£ _ 4.3)

armaz tiyicial armaz.,t g,
Onde a restricao (4.3) garante que a energia armazenada na rede no instante inicial (t)
seja igual a energia no instante final (t). Isso ¢ para um periodo de uma hora, da forma que (t)

esta definido.

=P _+P  +P (4.4)

carga,t solar t rede,t armaz t

Essa equagdo (4.4) representa o equilibrio entre a geracdo ¢ demanda. O sinal
positivo na Pamaz,¢ indica a utilizagdo da energia armazenada na rede ou produto da compra de

energia da rede, e o sinal negativo na Pamaz,: indica a injecdo de energia PV.
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: 4.5
Earmaz,t = Z Parmaz,t’ se Prede,t Z 0 ( )
0
A equagdo (4.5) corresponde a energia armazenada na rede a cada instante (t).
. 1 (4.6)
Z ])rede,t 2 _(t)

0 24

A equacdo (4.6) garante que o consumo mensal da energia da concessionaria seja no
minimo de 30kWh/més segundo a ANNEL. Para um més de trinta dias, em que se consumiria
um kWh por dia. Nesse sentido, como o instante (t) estd definido por uma hora, a cada

instante se consome (1/24) kW.

Uma vez definido o modelo do produtor-consumidor que estd dado pelas variaveis
principais e pelas secundarias, pela fungdo objetivo e pelas restricdes, procede-se a determinar

o desenvolvimento a fim de identificar e determinar as variaveis principais.

4.1.4 Validacio do modelo de previsio: demanda de energia (Pcargat) € poténcia

ativa PV (Psolart)

Para determinar a demanda de energia de uma determinada unidade ou um conjunto
de unidades consumidoras ¢ necessario gerar histdricos em intervalos de tempo regulares.
Modelar a influéncia do produtor-consumidor requer o uso de modelos de previsdo para
antecipar a demanda uma vez que as previsdes funcionam como varidveis de entrada desses

modelos.

O modelado da previsdo ¢ realizado a partir da rede neural Feed-forward juntamente
a agregacgdo das técnicas de bootstrap. A seguir, sdo apresentados os passos para o modelado
da previsdo que consiste, primeiramente, em realizar uma cole¢do de dados tanto da demanda

de energia das unidades consumidoras, como da poténcia ativa fotovoltaica.

Nas amostras obtidas, uma transformagdo Box-Cox ¢é realizada, seguida de uma
decomposicdo sazonal ¢ de tendéncia utilizando Loess (STL). O componente restante ¢
inicializado usando o bootstrap de bloco em movimento (MBB), gerando um total de 100
séries de bootstrap. Depois de iniciar o restante, a tendéncia e a sazonalidade sdo combinadas
com as séries geradas e a transformacdo Box-Cox ¢ invertida. A previsdo final resultante é
calculada a partir da média das previsdes de cada série invertida. Na figura (4.1), ¢

apresentada a sequéncia do procedimento a ser seguido.
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Este estudo utiliza os dados da poténcia 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 periodo 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 previsdo utilizando as RNAs.

. Box-Cox =71 7]
Serie o
— — — —
Temporal STL MBB MBB
[ Serie 1 / * * " \Serie 100
|

lee — — — — | |
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RNA

————— |
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1 100
o L Previséo
Box-Cox Final

Figura (4.1): Procedimento para o modelado da previsdo.
Fonte: Adaptado de (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |
MBB |
| msB | L~ ——
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

As leituras foram coletadas a cada 10 segundos ¢ as médias e totalizagdes dos valores
lidos foram realizados a cada hora. Os dados coletados foram inicialmente armazenados no
dispositivo de medicdo e, posteriormente, transferidos para um computador. A figura (4.2)

mostra os dados da demanda e poténcia ativa da geragdo PV.

O registro foi feito com o dispositivo de medi¢do EnergyLOG plus, equipamento
para monitoramento e indicacdo da qualidade e consumo de energia elétrica, utilizado tanto
em aplicagdes residenciais quanto comerciais. Este dispositivo armazena os valores medidos
da rede em periodos configurados pelo usuario. Ele usa o método True-RMS para medir a
poténcia ativa, reativa e aparente, bem como o fator de poténcia e frequéncia da rede. A
principal vantagem desta unidade de medida (True-RMS) ¢ a obtengdo direta do valor efetivo
da corrente elétrica, independentemente da forma e da frequéncia do sinal (PJEVALICA;

VUIICIC, 2010).

Na figura (4.3), ¢ mostrada a temperatura obtida para o ponto de avaliacdo usada

como um vetor de regressdo externo para a previsdo tanto da demanda de energia, como da
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poténcia 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 poténcia ativa PV da unidade
consumidora.
Fonte: Dados da pesquisa.
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Figura (4.3): Histoérico da temperatura do ponto estudado utilizado para o

vetor de regressdo externa da rede neural.
Fonte: (NREL, 2018).
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4.1.4.1 Arquitetura de rede neural

As RNAs sdo métodos de previsdo baseados em modelos matematicos simples do
cérebro para processamento de informacdes. Uma rede neural pode ser considerada como uma
rede de neurénios que estdo em camadas. As entradas da camada inferior ¢ as saidas
(previsdes) formam a camada superior. Também podem haver camadas intermediarias
contendo neurdénios ocultos. Os coeficientes associados a esses preditores sdo chamados de
"pesos". Os pesos sdo selecionados na configuracdo da rede neural usando um algoritmo de
aprendizado e, ao adicionar uma camada intermediaria, a rede neural se torna ndo-linear

(PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

\
@
Input 2) —> \

@;» Q — Output
Input(3) — /

=@
Input (4)

—

Input (1) —

Figura (4.4): Rede de feed-forward multicamadas.
Fonte: Tomado de (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).

Em uma rede de feed-forward multicamada, cada camada de nos recebe entradas das
camadas anteriores, enquanto, as saidas dos nés em uma camada sdo entradas para a proxima.
As entradas para cada n6 sao combinadas usando uma interagao linear ponderada. O resultado
¢ entdo modificado por uma fungdo ndo linear antes da saida. Por exemplo, as entradas no
neurdnio oculto j na Figura (4.4) sdo combinadas linearmente como apresentado na equagao

(4.7) (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).

4 4.7
Z‘Zb""zWi,jxi “7)
1

A A

A rede neural de Feed-forward mostrada na figura (4.4) contém quatro preditores na
camada de entrada e trés neur6nios na camada oculta. Assim, os parametros b1, bz, bz ¢ Wi 1,
..., W43 s@o encontrados durante o estagio de treinamento, no qual a rede aprende utilizando
os dados observados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). A rede geralmente ¢
treinada varias vezes usando diferentes pontos de partida aleatorios, e os resultados sdo

calculados. O resultado da combinagdo linear ¢ entdo modificado por uma funcdo ndo linear
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antes da saida de cada camada usando um sigmoide (equagio 4.8) (PEREZ; FERNANDEZ;
MOTTA, 2018).

1 (4.8)

4.1.4.2 Autorregressdo 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 capitulo, apenas as redes neurais de
feed-forward com uma camada oculta sdo consideradas e elas sdo denotadas como NNAR (p,
P, k) [m] para indicar que existem “p” entradas defasadas ndo sazonais, “P” entradas
desfasadas sazonais e “k” neurdnios na camada oculta, e [m] representa a frequéncia. Os
preditores da camada de entrada apresentam-se na equagdo (4.9) (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2014).

Y = (678 Y1 o Vt-ps Ye-mo Veomo Ve-Pm) (4.9)

A fungdo nnetar() no R Core Team ajusta um modelo NNAR (p, P, k)[m], e ¢
necessario instalar o pacote forecast R CORE TEAM (2018). Quando os valores de p ¢ P ndo
sdo especificados, eles sdo selecionados como segue: para as séries temporais sazonais, 0s
valores propostos sdo P =1 e p ¢ escolhido a partir do modelo linear melhor ajustado aos
dados dessazonalizados, de acordo com o critério de informagdo da Akaike - AIC. Se k ndo
for especificado, ¢ ajustado para (p + P + 1) / 2, aproximando-se do valor inteiro mais
proximo. Como os dados da amostra usados nesse trabalho apresentam médias dos valores
lidos a cada hora [1h], a frequéncia diaria [m] é igual a 24 (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA,
2018).

A figura (4.5) fornece a previsdo com um dia de antecedéncia, tomando como
entradas os primeiros sete dias da coleta de dados. Para realizar as previsdes (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 transformagao Box-Cox, uma decomposi¢do STL para
obter o componente sazonal, de tendéncia e restante.

A seguir, foi aplicada a técnica de agregacdo de bootstrap (MBB) ao componente
restante, obtendo 100 amostras de bootstrap e uma transformagao 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 previsdes pontuais (de um dia) com cada uma delas, como descrito nas equagdes
(1), (2) e (3). Finalmente, a previsao final foi obtida a partir da média do conjunto das 100
previsdes independentes. Para o modelo original de RNA, foi seguida apenas a sequéncia

desenvolvida com base nas equagoes (4.6), (4.7) e (4.8).
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Figura (4.5): Exemplo para previsdo com um dia de antecedéncia.

4.1.4.3 Estimando o erro de previsdo ¢ a validacdo cruzada

Um erro de previsao ¢ uma diferenga entre um valor observado e sua previsao; Ou
seja, ¢ a parte imprevisivel da observagio (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). E ¢
denotado na equag@o (4.10).

¢ =5, (4.10)

As duas medidas dependentes de escala mais comumente utilizadas sdo baseadas em
erros absolutos ou erros quadrados e sdo dadas pelo erro percentual absoluto médio (MAPE) e

pelo erro quadratico médio (RMSE), respectivamente. Esses sdo indicados nas equagdes
(4.11) e (4.12).

4.11)

I e

T+
MAPE =| Y
Yt

t=T+1

T=h 5 (4.12)
RMSE = > (e)/h
t=T+1

/h]x 100%
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Um dos procedimentos padrdo mais robustos realizados para avaliagdo de modelos
em regressdo ¢ a validacdo cruzada (CV) em K-fold. Quando os métodos de aprendizado de
maquina sdo usados para a previsdo, o CV ¢é apropriado para controlar o overfitting dos dados.
O CV pode controlar apropriadamente o overfitting nessa aplicagdo. Se os modelos
subestimam os dados e levam a erros fortemente correlacionados, esta ocorréncia pode ser
facilmente percebida, verificando os residuos para a correlacdo serial utilizando o teste de
Ljung-Box e ¢ implementado em R com a fungdo Box.test (BERGMEIR; HYNDMAN; KOO,
2018).

4.1.4.4 A Transformacao Box-Cox

Uma familia 1til de transformagdes que inclui logaritmos e transformagdes de poder
¢ a familia de transformagdes Box-Cox, que sdo determinadas pelo pardmetro A (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2014). Estas sdo transformacdes comumente usadas para estabilizar a
variancia de uma série temporal e foram originalmente propostas por (BERGMEIR;

HYNDMAN; BENITEZ, 2014). A transformagcio é definida pela equagdo (4.13).

Log(yt),  2=0; (4.13)
o, = )
(Yt —1)/,1, 140,

Dependendo do parametro A, a transformagdo ¢é basicamente a identidade (A= 1), o
logaritmo (A = 0) ou uma transformac¢do em algum lugar entre esse rango. Para escolher o
parametro A, € restrito ao intervalo [0,1], e ¢ usado o método de Guerrero para escolher seu

valor, como descrito em (DEB et al., 2016).

A série ¢ dividida em uma subsérie igual a sazonalidade, ou de comprimento dois, se
a série ndo for sazonal. Entdo, o desvio padriio da amostra ¢ a média (m) s@o calculados para
cada subsérie, e A é escolhido de modo que o coeficiente de variagdo de s / m (1 —A) através

das subséries seja otimizado (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).
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Figura (4.6): Exemplo de Transformac¢dao Box-Cox.

A figura (4.6) (a) mostra a transformagao Box-Cox com A = 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 Decomposigdo STL

Os dados de séries temporais podem mostrar uma diversidade de padroes, e ¢
frequentemente conveniente dividir uma série temporal em diferentes componentes, cada qual
representando uma categoria de padrdo subjacente. O STL ¢ um método versatil e robusto
para decompor séries temporais (CLEVELAND et al, 1990). No STL, loess é usado para
dividir as séries temporais em seus componentes de tendéncia, de sazonalidade e os restantes.
A divisdo ¢ aditiva, somando as partes para atribuir uma nova série original, como indicado na

equagdo (4.14) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014).

(4.14)
Yt =St +Tt +Rt

Onde,
Y. € a série temporal,;
St € o componente sazonal;
T: € o componente do ciclo de tendéncia, ¢

R¢ ¢ o componente restante, todos no periodo t.
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Em detalhe, as etapas aplicadas na decomposicdo STL sdo (BERGMEIR;
HYNDMAN; BENITEZ, 2016): (i) subtrair a tendéncia (detrending); (ii) suavizar as subsérie
de ciclos; (iii) filtrar as subséries do ciclo suavizado; (iv) subtrair a tendéncia 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 tendéncia

(BERGMEIR; HYNDMAN; BENITEZ, 2016).

Em R, o algoritmo STL esta disponivel por meio da funcao stl (). Ele ¢ utilizado com
0s seus parametros padrao, cujos graus para o ajuste de loess sdo d = 1 nos passos (iii) e (iv) e
d = 0 no passo (ii). A Figura (4.7) fornece uma decomposicdo de STL para a transformagéo

Box-Cox da série temporal apresentada na Figura (4.6).
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Figura (4.7): Exemplo de decomposi¢dao STL.

A Figura (4.7) (a) corresponde a série transformada da figura (4.6) (a). As figuras
(4.7) (b), (c) e (d) correspondem aos componentes de decomposicdo STL dos dados

mostrados na figura (4.7) (a).

4.1.4.6 Inicializando o restante

Como as séries temporais sdo tipicamente auto correlacionadas, um requisito ¢ uma

estacionariedade para a previsdo, que ¢ obtida iniciando o restante da técnica de
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decomposicdo de STL por MBB. Para esse proposito, ¢ seguido o mesmo procedimento
descrito no trabalho de (BERGMEIR; HYNDMAN; BENITEZ, 2016), no qual, para uma
série de comprimento n, com um tamanho de bloco de 1, sdo recomendados [n / 1] +2 blocos
da série restante de uma decomposi¢do de STL; em seguida, descarta-se um niimero aleatério

de valores, entre zero e (1 - 1), desde o inicio da série auto inicializada.

Finalmente, para obter uma série com um comprimento idéntico ao da série original,
descarta-se 0 maximo possivel de valores possiveis para atingir o comprimento necessario.
Esse procedimento garante que a série auto inicializada ndo necessariamente inicie ou termine
em um limite de bloco. O niimero de versdes de bootstrap para gerar ¢ igual a 100 [22]. A
figura (4.8) da um exemplo correspondente aos primeiros 24 registros, que inclui as etapas

anteriores da transformagdo Box-Cox e a decomposi¢do 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 decomposicdo STL mostrada na figura (4.7), o MBB foi aplicado ao
componente restante, obtendo 100 séries de bootstrap, entdo, cada série de bootstrap foi unida
com 0s componentes sazonais ¢ de tendéncia, ¢ a transformagdo inversa Box-Cox foi feita

para cada série articulada. Finalmente, foi feita a média das 100 séries invertidas.

4.1.5 Determinacao do preco de energia da concessionaria (Mrede,t)

Para determinar o prego da energia que se utiliza neste estudo, faz-se referéncia aos
postos tarifarios. Segundo a ANEEL, os postos tarifarios sdo o periodo em horas para

aplicagdo das tarifas de forma diferenciada ao longo do dia. As unidades consumidoras (UCs)
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residenciais correspondem ao grupo B do sistema tarifario composto de UCs com alimentag@o
em tensdo inferior a 2,3 kW, descrito especificamente pelo subgrupo bl, dividido em

Residencial normal e Residencial baixa renda (ANEEL, 2010).

Nesta dissertag@o, 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 mondmia convencional ou a modalidade tarifaria
Branca, que ¢ o caso da UC estudada. A modalidade convencional mondomia esta definida por
um preco constante (R$ kWh) independentemente das horas de utilizagdo do dia. A Tarifa
Branca ¢ uma nova opg¢ao (2016) que mostra a variagdo do valor da energia conforme o dia e
0 horéario do consumo (SGT-ANEEL, 2017). A tabela (3) apresenta os postos tarifarios que
sdo usados neste trabalho para o faturamento da energia e da demanda de poténcia

diferenciada ao longo do dia.

Tabela (3): Postos tarifarios para o faturamento diferenciado ao longo do dia.

Hint. 1 Ponta Hint. 2
Distribuidora Hint. 1 PONTA Hint.2 Horario Horario Horéario
verao verao verao

Enel RJ 17:00-  18:00-  21:00- 18:00- 19:00-  22:00 -
(Ampla) 17:59  20:59  21:59  18:59  21:59  22:59
Fonte: (SGT-ANEEL, 2015b).

Como se observa na tabela (3), o horario Ponta (PT) ¢ considerado por trés horas
seguidas, exceto sabados, domingo e feriados nacionais. O periodo Intermediario (Hint) esta
conformado pela hora imediatamente anterior e posterior ao periodo de Ponta. O periodo
denominado Fora de Ponta (FPT) corresponde as horas que complementam os periodos

anteriores durante o dia (SGT-ANEEL, 2015b).

Além dos postos tarifarios, desde o ano de 2015, existe o Sistema de Bandeiras
Tarifarias, que € o sinal sazonal durante o ano ¢ apresenta as seguintes modalidades: verde,
amarela e vermelha que indicam o custo da producdo da energia (SGT-ANEEL, 2015a). No
caso de a produgdo de energia estar sendo realizada de acordo com os custos previstos, a

sinalizac¢@o ¢ de Bandeira Verde (sem acréscimo).
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Tabela (4): Precos com diferenga 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 monémia 73,2835 74,7709 80,7236
Fonte: Adaptado (ENEL, 2017).

A sinalizagdo 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 gera¢ao de energia. Na tabela (4), apresentam-
se os pregos com diferenciagdo sazonal da distribuidora para o periodo de 2017. Na tabela (5)

apresenta-se o historico de tipo de bandeiras de diferenciag@o sazonal para o ano de 2017.

Tabela (5): Historico de pregos com diferenga sazonal do ano 2017.

Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez.

'Vermelha - Patamar 1
'Vermelha - Patamar 1
'Vermelha - Patamar 1
Vermelha - Patamar 2
Vermelha - Patamar 2
'Vermelha - Patamar 1

Verde
Verde
' Amarela
Verde
Amarela
Amarela

Fonte: Adaptado de (SGT-ANEEL, 2015a).

4.1.6 Estimativa do custo de energia PV (Msolar,)

Neste trabalho utiliza-se a metodologia usada por (LACCHINI; DOS SANTOS,
2013) para a analise dos custos associados aos sistemas fotovoltaicos e considera-se alguns
fatores que afetam diretamente os custos brasileiros. A varidvel a calcular, referente aos
custos para modelar o produtor-consumidor residencial, ¢ o custo nivelado de energia (LCOE

- Levelized Cost of Energy).

O LCOE ¢ resultado dos custos de investimento, operagdo ¢ manutencdo ¢ a
quantidade de energia produzida durante a vida util do sistema. A andlise é realizada com
base em varidveis como a radiacdo solar, a poténcia nominal do sistema, a energia anual
média produzida, os impostos e as taxas de transporte, o custo total de instalagdo, a operacdo e

a manutengdo (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013).
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4.1.6.1 Calculo da produgdo de energia

Para realizar o calculo da produgdo de energia, é preciso considerar a vida util do
sistema de energia PV, que é ponderado entre 15 e 25 anos. Neste trabalho, considera-se uma
vida util de 20 anos para a andlise do produtor-consumidor. A quantidade de energia

produzida anualmente (Eanual) € apresentada na equagéo (4.15).

M (4.15)
— % % * % !
Eamtal - ZQsolar Pm Atotal T]painel nsis[ema
1

Onde,
Eanual € a energia PV produzida no periodo de um ano em [kWh/ano];

Qsolar € a radiacdo média didria (em média mensal) obtida a partir do programa SunData v 3.0

(CRESESB, 2018);

Pm € a poténcia nominal do sistema, nas condi¢des STC (Condi¢des Padronizadas de Teste).
Atotal corresponde a area util de incidéncia do painel fotovoltaico;

Npainel S€ refere a eficiéncia do painel fotovoltaico certificada pelo fabricante;

Nsistema € 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 poténcia do modulo, a incerteza da radiagdo solar sujeita as condi¢des
meteoroldgicas, a queda de tensdo nos conectores do mdédulo e do inversor. (b) A eficiéncia

dos inversores e transformadores no processo de conversdo DC a AC.

O programa SunData V 3.0 destina-se ao calculo da irradiagdo solar diaria média
mensal em qualquer ponto do territdrio brasileiro e constitui-se em uma diligéncia do
CRESESB de oferecer uma ferramenta de apoio ao dimensionamento de sistemas PV. Logo
apos a publicagdo da 2* Edigdo do Atlas Brasileiro de Energia Solar (PEREIRA, E. B. et al,
2017), o CRESESB recebeu autorizagdo para utiliza-lo na atualizagcdo da base de dados do
SunData. Essa 2* Edi¢do ¢ o que ha de mais moderno em informagdes de irradiagdo solar no

Brasil (CRESESB, 2018).

A partir da produgdo anual de energia PV, a energia total (Etal) € calculada durante a

vida util do sistema a partir da equacdo (4.16).

N
N (4.16)
Etotal = ZEanual * (1 - Danua.l,i)( Y

1
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Onde,

Danuat € 0 coeficiente de decaimento anual de 0,5 % no rendimento de perda de eficiéncia dos

moddulos solares devido ao envelhecimento (LACCHINI, 2017).

4.1.6.2 Calculo do investimento de capital

O calculo dos custos do sistema PV ¢ feito a partir de dados de pregos de venda ¢
informagdes recebidas de empresas brasileiras. Esses custos incluem os tributos por
importagdo ¢ impostos que o importador/instalador deve pagar para poder vender o sistema ao
usuario final. Dentre os impostos estd o Imposto sobre servigos de qualquer natureza
(ISSQN), para projetos de engenharia ¢ de 2% e servigos de 5%; Imposto de Renda Pessoa
Juridica (IRPJ), uma aliquota de 15%, e a contribui¢@o social sobre o lucro liquido (CSLL),

com o 12 %.

A tabela (6) indica os custos unitarios dos componentes que intervierem no processo
de instalacdo da energia distribuida. Essa informagdo foi obtida diretamente pela empresa
fornecedora de venda de dispositivos fotovoltaicos, assim como de servigo de instalagdo. A
tabela ndo inclui os custos unitarios do medidor bidirecional por serem de competéncia da

empresa de distribuigdo (ANEEL, 2015b).

Tabela (6): Precos unitarios dos componentes para empreendimentos de sistemas de geracao

distribuida [ R$/kWh].
Descricao Tributos R$/kWp sem Tributos R$/kWp com Tributos
Modulo 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
Permissdo de conexdo 7,80% 333,95 360,00
Instalagdo 7,80% 579,78 625,00
Projeto (valor fixo) 4,80% 1.111,88 1165,25
Projeto (valor varidvel - poténcia) 4,80% 431,77 452,50

Fonte: Elaboragao propria.

Para completar a determinacdo do custo total do sistema, o valor da operacdo, do
seguro ¢ da manutencdo ¢ 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 util do sistema e o custo de
investimento de capital, operagdo ¢ manuten¢do (O&M), procede-se a calcular o custo

nivelado de energia (LCOE) apresentada na equagao (4.17).

LO&M
[Cinicial +Z ] (4.17)

LCOE (R$/kWh) = = a+r)

total

Onde,
Cinicial € 0 capital inicial investido;

O&M ¢ o custo anual de operacdo e manutencdo do sistema, considerado como 1% do

investimento inicial (LACCHINI; DOS SANTOS, 2013);

(r) refere-se a taxa de desconto anual, correspondente a inflagao de 6%.

4.1.6.4 Retorno do investimento

A TIR (Taxa Interna de Retorno) ¢ a taxa que iguala o valor presente das entradas de
caixa com o valor presente das saidas, isto é, a taxa de desconto que for¢a o valor presente
liquido (VPL) de um projeto a ser igual a zero. O calculo do VPL é um método padrdo para
considerar se um projeto de investimento potencial deve ser realizado ou ndo. A taxa de juros
¢ usada para determinar qual € o valor dos fluxos de caixa futuros nos ingressos atuais. Um
projeto é considerado viavel sempre que o valor presente de todas as entradas de caixa menos
o valor presente de todas as saidas de caixa for maior ou igual que zero (Aceitar TIR obtida >

Taxa Minima de Atratividade) (ECREEE, 2006).

Para encontrar a taxa interna de retorno em fungdo do valor presente liquido, utiliza-

se a seguinte equacdo (4.18):

il R, R, R (4.18)

P= + >+ .+ = -
(1+TIR) (1+TIR) (1+TIR)" ‘T (1+TIR)

Uma vez determinada a TIR do projeto de investimento, deve-se confronta-la com o

custo de oportunidade, ou seja, com os investimentos alternativos existentes. Se a taxa de
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juros de mercado ¢ inferior a TIR, entdo podemos dizer que o projeto é viavel do ponto de

vista financeiro.

Se TIR > i, realiza-se o investimento;
Se TIR <1, ndo se realiza o investimento;
Se TIR =1, é indiferente realizar ou nao o investimento.

A TIRM (Taxa Interna de Retorno Modificada) ¢ a taxa obtida do confronto do
investimento inicial com o valor futuro obtido na reaplicacdo das entradas de caixa a taxa de
reaplicacdo (taxa média de atratividade ou outra). A TIRM ¢ dada pela equacéo (4.19).

Valor Futuro das Entradas ., 4.19)
Valor Presente das Saidas

TIRm =

Aceitar TIR obtida > Taxa Minima de Atratividade.

No célculo do VPL, as receitas liquidas futuras sdo trazidas ao valor presente
utilizando-se a taxa de juros como taxa de desconto. Para obtengdo de lucro econémico final,
ainda ¢ necessario descontar o custo de capital do projeto de investimento. O VPL ¢ definido
pela equagdo (4.20).

R (4.20)
VLP = -P

Em analise de investimento, um conceito importante ¢ o de periodo de recuperagdo
do capital, denominado de payback. Ele ¢ definido como o tempo necessario para se recuperar
o investimento original. Quanto menor o prazo de recuperacdo 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 Consideracoes

O presente capitulo teve como objetivo apresentar uma metodologia para analisar a
influéncia de consumidores residenciais de energia elétrica que sdo simultaneamente
produtores de energia fotovoltaica. A técnica de analise de minimizacdo de custos foi
apresentada para obter a solugdo mais vantajosa para os estudos de caso, incluindo

informagdes da previsdo de producdo solar fotovoltaica obtida com modelos de redes neurais
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artificiais, custo nivelado de energia fotovoltaica, assim como o pre¢o de compra da energia

da REE.

Entre as varidveis consideradas principais para modelar o produtor-consumidor estao
a poténcia consumida pela UC, a poténcia gerada pelos painéis fotovoltaicos, o preco de
compra da energia da REE e o preco calculado da energia fotovoltaica. As variaveis
secundarias que surgem no processo do modelado sdo a energia armazenada na rede, a
poténcia fotovoltaica em transito armazenada na rede com dire¢do a UC, e a poténcia pedida
ou injetada a rede, todas em um instante (t). Por fim, ¢ definida a fungdo objetivo que consiste

em minimizar o custo da energia da unidade avaliada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

No capitulo anterior (IV) se apresentou a metodologia para analisar a influéncia do
consumidor-produtor com a rede elétrica e obter uma solu¢do mais favoravel economicamente
alcangando o equilibrio elétrico. Entre as variaveis de entrada para poder alcangar o objetivo
estdo a demanda de energia, a poténcia ativa fotovoltaica, o preco de compra da energia da
REE ¢ o preco da energia fotovoltaica. Assim, as variaveis secundarias sdo a energia que se
armazena na rede, a poténcia fotovoltaica armazenada em transito em dire¢do a unidade

consumidora (UC) e a poténcia requerida ou a poténcia PV injetada na rede.

Nesse sentido, este capitulo apresenta os resultados do estudo e estd organizado de
forma que, primeiramente, se identifica e se estabelece as variaveis principais. Como os dados
utilizados correspondem a um periodo de seis (6) meses com médias dos registros lidos a cada
hora, o modelo a base de RNAs foi o melhor modelo encontrado tanto para a demanda de
energia quanto para a poténcia 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 previsdes com O menor erro

possivel.

Ja o preco de compra de energia foi obtido com base nos postos tarifarios da
concessionaria. No entanto, o prego da energia fotovoltaica obedece aos custos locais de
dispositivos e servigos de instalagdo e manutengdo e algumas caracteristicas proprias do local,
como as condigdes ambientais — temperatura, irradia¢do solar, entre outras. Portanto, para
determinar o pre¢o da energia PV, que se utiliza como entrada para o modelado, foi
necessario determinar o custo nivelado de energia que involucra os custos iniciais, custos de

operacdo ¢ manutengdo, ¢ a produgdo anual durante o tempo de vida do empreendimento.

Uma vez obtidas as variaveis principais, realizou-se a andlise de custos da energia
utilizada pelo produtor-consumidor. Neste capitulo, inicialmente ¢ realizada a andlise de
custos para a UC residencial que opta pela tarifa mondmia, tarifa branca, tarifa mondmia com
geracdo de energia PV, e finalmente, analisa-se a unidade consumidora residencial que opta

pela tarifa branca com geracgao de energia PV, todos dentro de um periodo de um ano.

5.1 VALIDACAO DO MODELO DE PREVISAO

Os resultados discutidos nesta secdo para validar o modelo de previsdo tanto da

demanda de energia (Pcarga) quanto da poténcia ativa fotovoltaica (Psoar) sd0 baseados na
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arquitetura da rede neural feed-forward apresentada na Figura (5.1). As entradas na camada de
entrada E), E¢-1), E (2), ..., Em), Etp), Etm), Et2m), E(t-pm) s80 dados consecutivos da demanda de
energia do edificio ou da poténcia ativa PV, incluindo também os dados da temperatura como
um vetor de regressdo externo; ¢ E«) +1 € a camada de saida ou a estimativa da previsdo. Hi,

Haz, Hs, ..., Hy sdo os neur6nios na camada oculta.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura (5.1): Arquitetura da rede neural Feed-Forward utilizada neste
trabalho.
Fonte: adaptado de (PEREZ; FERNANDEZ; MOTTA, 2018).

O modelo MBB-RNA consiste em realizar o suavizado prévio dos dados da amostra
das variaveis autorregressivas que sao utilizadas para o treinamento e sele¢cdo de parametros
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 verificacdo do desempenho do modelo fora da
amostra utilizada para o treinamento com os mesmos indicadores da etapa inicial. Finalmente,
foi realizado o procedimento de valida¢do cruzada de K-fold, seguido o teste de Ljung-Box,

que avalia se os erros das previsdes ndo estdo correlacionados.

5.1.1 Validag¢ao da previsao para a demanda de energia (Pcarga,t)

As figuras (5.2) e (5.3) mostram o resultado da valida¢do cruzada de previsao com
um dia de antecedéncia utilizando essas previsdes como entradas para o treinamento desde os
primeiros sete dias da coleta de dados (figuras 4.2 e 4.3)! até completar todo o horizonte da
amostra (seis meses). Para cada subsérie no horizonte, consideram-se os proximos 24

registros para validar o modelo com as previsoes.

! A figura (4.2) refere-se aos historicos da demanda de energia e poténcia ativa fotovoltaica.
A figura (4.3) refere-se ao historico da temperatura utilizado para o vetor de regressao 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 elei¢do de parametros. Contudo, a etapa de validagdo oferece maior

consisténcia e melhor desempenho comparado ao modelo de RNA original.

0,08 - Conjunto de treinamento —— MBB-ANN
— ANN
0,06
g | 9 N
= 0,04 — =
w
(72]
E 0,24 - Conjunto de teste —— MBB-RNA

0,16 -

0,08 -

Jan Fev Mar Abr Mai Jun
Periodo [24 h]

Figura (5.2): Validagdo cruzada da previsdo da poténcia de energia com um
dia de antecipagdo.

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 Validac¢ao da previsao para a potencia ativa PV (Psolar;t)

Para o conjunto de treinamento das previsdes da poténcia ativa fotovoltaica, usado
para a estimativa dos parametros iniciais e selecdo de modelo, o treinamento da RNA com os
dados originais também fornece um RMSE ligeiramente menor em comparagdo com os dados
gerados pelas versdes bootstrap, ou seja, infere-se que os dados originais da amostra se
ajustam ligeiramente melhor. No entanto, para o periodo fora da amostra do conjunto de
validagdo cruzada, usado para avaliar o desempenho de previsdo, o modelo de RNA
combinado com as técnicas de bootstrap apresenta uma melhor consisténcia e, portanto,

menor erro na previsao ao longo de todo o horizonte.

A Tabela (7) mostra os resultados médios da validagdo cruzada de K-fold e do teste
de Ljung-Box para a demanda de energia do edificio. Na validagdo cruzada na estimativa
inicial de pardmetros ¢ selecdio do modelo, ambos os modelos tém um resultado similar,

ligeiramente menor para o modelo MBB-RNA, isso ¢ devido ao alisamento obtido ao usar a



85

técnica de bootstrap. Entretanto, o efeito ocorre para a etapa de validacdo do modelo, na qual

se obtém melhor desempenho.

0,012
0,010
0,008
0,006

— RNA
Conjunto de treinamento —— MBB+RNA

—

0,03 A

RMSE [kW

0,02

0,01

0,00 ~

Conjunto de teste — RNA

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Periodo [24]

Figura (5.3): Validacdo cruzada k-fold e teste de Ljung-box

Observa-se que para ambos 0s casos, tanto para o modelado de previsdo da demanda
energética (tabela 7), como para as previsdes da poténcia ativa fotovoltaica (tabela 8), o
modelo MBB-RNA apresenta melhor desempenho se comparado com o modelo original de

RNA para as previsdes com um dia de antecipagao.

Tabela (7): Resultados da validagdo 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): Validacao cruzada de K-fold e teste de Ljung-Box para a poténcia ativa PV.

Modelo MBB-ANN ANN
Conjunto Treinamento Teste Treinamento Teste
Dias - previsao 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 ndo levam a erros fortemente correlacionados, foi realizado o teste de

Ljung-Box. O resultado da média conforme a valida¢do cruzada apresentou um valor proéximo
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a unidade, consequentemente, os resultados verificaram que os erros de previsdo ndo estdo

correlacionados e validam o modelo proposto, como é mostrado na tabela (8).

O modelo de previsdo com melhor desempenho para a previsio da demanda de
energia ¢ o NNAR (7,1,4) [12], que consiste em 7 entradas desfasadas ndo sazonais, uma (1)
entrada desfasada sazonal e 4 neur6nios na camada oculta. Com uma média de 20 redes, cada

uma das quais € uma rede 8-4-1 com 41 opg¢des de pesos - unidades lineares de saida.

Ja para o modelo de previsdo da poténcia ativa fotovoltaica, o NNAR (8,1,5) [12] éo
melhor, ele corresponde a 8 entradas desfasadas ndo sazonais, uma (1) entrada desfasada
sazonal ¢ 5 neurdnios na camada oculta. Com uma média de 20 redes, cada uma das quais ¢é

uma rede 9-5-1 com 56 opg¢oes de pesos - unidades lineares de saida.

Estimativa do custo de energia PV (Msolar,t)Para determinar o preco referencial da
energia PV (Msolar) gerada pelo consumidor, ¢ necessario calcular o custo nivelado de energia
(LCOE). O LCOE ¢ a relagao entre o custo total do sistema PV e a energia total produzida
durante a vida util do sistema. Os custos associados a produg@o de energia contém o custo
inicial do projeto e os custos por seguro, operacdo e manutencdo durante a vida do
empreendimento. A producdo durante a vida do projeto considera o indice de decaimento do

desempenho ao longo da vida 1til do sistema e a produgdo anual de energia.

5.2 ESTIMATIVA DO CUSTO DE ENERGIA PV (Msolar,t)

5.2.1 Irradiagio solar (Qsolar)

Os resultados da radiagdo solar (Qsolar) s30 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 2* Edigao (2017). O ponto de referéncia para avaliacdo ¢ de
22,89°S (latitude) e 43,123111°0 (longitude). Na figura (5.4), é mostrada a irradiacdo solar

diaria média mensal em [kWh/m?/dia], em que:

0° N corresponde o angulo de inclinag@o do plano horizontal;
23° N se refere ao angulo igual a latitude;

19° N representa ao angulo de maior média anual;

33° N se relaciona com o angulo de maior média mensal.
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A selecdo de uma dessas inclina¢des obedece basicamente a fungdo do sistema a ser
instalado e as exigéncias do projeto. Geralmente, o célculo da latitude local ¢ utilizado como

angulo de inclinagdo do modulo fotovoltaico.
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Figura (5.4): Irradiagdo solar diaria média mensal [kWh/m2/dia].

Como uma instalacdo doméstica foi considerada neste trabalho, escolheu-se o angulo
com a maior média didria anual de irradiacdo solar. Isso justifica a presenca de aplicagdes de
sistemas PV conectadas a rede de distribui¢@o dentro do Sistema de Compensacdo de Energia,
dado pela Resolucdo Normativa da Aneel n° 482/12. No caso do angulo com maior valor
médio mensal de irradiagdo solar, A inclinagdo do sistema PV de 33° N seria a mais adequada
para ser usada em situagdes ndo conectadas a rede, nas quais se prioriza minimizar o risco de

falta de energia nos meses de menor irradiacdo solar.

5.2.2 Producao anual de energia (Eanual)

Para os célculos da producdo de energia anual foi escolhido o angulo de inclinacao
do painel fotovoltaico de 19°N (angulo de maior média anual), essa configuracdo mostra a
irradiagdo solar média anual de 4,98 kWh/m?/dia, com uma poténcia nominal do painel PV de
(Pm) de 270 [Wp], eficiéncia de 16,6 % (Npainel), € com 4rea 1til de 1,3689 m>. Na figura (5.5),
apresenta-se a produ¢do mensal de maior média anual para um sistema com uma poténcia de

1,08 [kWp], utilizando a equagdo (4.15).

A producdo anual de energia ¢ obtida através da soma de energia produzida
mensalmente. Observa-se que a maior produgdo mensal foi no més de fevereiro e a menor no
més de julho. Para um sistema PV de poténcia elétrica de 1,08 [kWp], a producdo anual de

energia ¢ de 1373,66 [kWh/ano]. Para ter uma visualizagdo maior da produgdo anual com



88

base em diferentes poténcias de instalacdo do sistema PV, a figura (5.6) expde a producdo

anual baseada em diferentes paineis de 0,27 [kWp].

Produgio [kWh/m?]

Figura (5.
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Figura (5.6): Producdo anual de energia fotovoltaica para diferentes
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poténcias instaladas.

5.2.3 Producio de energia durante a vida util do sistema PV (Eotal)

Uma vez obtidos os valores da producdo de energia anual, passa-se a modelar a

producdo de energia total durante a vida util do sistema PV, com apoio na equagdo (4.16),

considerando-se o coeficiente de decaimento anual (Danal) de 0,5%, conforme definido no

capitulo da metodologia (IV). A figura (5.7), expressa o decaimento anual (Danuar) 20 longo do

periodo de duragdo do projeto (20 anos) em concordancia com (LACCHINI, 2017),
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entretanto, existe a possibilidade de que os fabricantes de paneis fotovoltaicos oferecam uma

porcentagem menor de decaimento do rendimento nos paineis PV.

1,0 1

0,8 1

0,6

04

Coeficiente de
decaimento

0,2
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Figura (5.7): O decaimento anual devido ao envelhecimento do sistema de
PV para um periodo de 20 anos.

Com base do coeficiente de decaimento anual calcula-se a produg@o total [Eoal] para
diferentes poténcias do sistema fotovoltaico (Pm) com base dos dados da figura (5.7) que
aponta a producdo anual. A poténcia (Pn) avaliada até 75kW corresponde a poténcia
permitida pela REN 482/2012 para microgeragdo, ja a minigeragdo ¢ acima de 75 kW e
inferior a SMW. A figura (5.8) mostra os resultados, da producao total durante os 20 anos da

vida util do sistema, para diferentes poténcias instaladas.
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Figura (5.8): Producgdo total (Etora1) em [kWh/20 anos] da vida util do sistema
para diferentes poténcias de modulos (Pm).
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5.2.4 Calculo de investimento do capital (Cinicial)

A partir dos custos unitarios obtidos diretamente da empresa fornecedora mostrados
na tabela (6), pode-se calcular tanto os custos iniciais quanto os de operagdo e de manutengao.
O preco unitario corresponde a todos os componentes que caracterizam o sistema
fotovoltaico, entre eles estdo: o modulo, o inversor, o cabo solar, a estrutura, a permissdo de
conexdo, a instalagdo e o projeto (valor fixo e variavel). A figura (5.9) expressa os custos
iniciais para diferentes poténcias instaladas de sistemas PV considerando os pregos unitarios

da tabela (6) e atendendo sistemas de até 75 [kWp].
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‘,_12450 1| — gmédulo
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S 200 - '
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%150'
3 100 1
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Poténcia instalada [kWp]

Figura (5.9): Custo inicial (Cinicia) € individual para diferentes poténcias de
instalagdo (Pm) de sistemas PV.
Para definir todas as variaveis de pregos para calcular o custo total do sistema
fotovoltaico, os precos por operagdo, seguro ¢ manutengdo (OM) correspondem a 1%/ano do
investimento inicial apresentado na figura (5.9) para cada uma das poténcias de instalac@o

apontadas.

5.2.5 Custo nivelado de energia (LCOE)

Finalmente, para calcular o custo nivelado de energia (LCOE) ¢ necessario
considerar a taxa de desconto anual que influencia os custos de OM, correspondente a
inflacdo de 6%, que se apresentam na figura (5.10). Utilizando a equagdo (4.17) calcula-se,
entdo, o custo nivelado de energia (LCOE) com base nos valores obtidos da energia total

acumulada durante a vida util do empreendimento (Etwt1), 0 custo de investimento de capital
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(Cinicial), operacdo e manutengdo (OM), considerando-se zero o valor residual no final da vida

util do empreendimento.

Inflagédo (6%)

12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Periodo [Anos]

Figura (5.10): Taxa de desconto anual de 6% correspondente a inflagdo que
influencia os custos de OM.
Na figura (5.11), mostra-se o LCOE para diferentes poténcias (Pn) de sistemas PV.
Como esperado, o LCOE diminuiu conforme aumentou a poténcia do sistema, tendo uma
diferenga maior para sistemas de até 1 kWp, isso ocorre em razdo 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 poténcias
instaladas de sistemas PV.

O custo nivelado de energia para as diferentes poténcias de instalagdo de sistemas
fotovoltaicos (0,54 - 75 [kWp]) varia entre 64,74 a 50,09 Cent. R$/kWh. Para todas essas
poténcias os resultados sdo inferiores se comparados com a tarifa residencial normal de Cent.

R$/kWh 73,28 para o periodo estudado.

Em outros trabalhos, os calculos de LCOE sio ligeiramente menores, o que ocorre

por causa da influéncia das variagdes nas variaveis de entrada, como o tipo de tecnologia
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escolhida, a irradidncia do lugar observado, as perdas consideradas, entre outras
consideragdes. Neste trabalho, considerou-se 20% devido as condigdes ambientais e as perdas
do sistema PV. A tabela (9) exprime os valores de LCOE em Cent. R$/kWh, esses valores sdo

utilizados para modelar o retorno do investimento privado.

Tabela (9): LCOE para as diferentes poténcias apresentadas (Pn) de sistemas PV.

Pm LCO Pm LCO Pm LCO Pm LCO Pm LCO
[kWp] E [kWp] E [KWp] E [KWp] E [KWp] 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 varidveis, como a producdo durante a
vida util do sistema, considerando o decaimento anual por envelhecimento do sistema da
figura (5.10), o custo inicial (Cinicia) mostrado na figura (5.9), o custo de operardo e
manutengdo (OM) que representa (1%) de (Cinicial), € 0 custo nivelado de energia (LCOE) que
considera a inflagdo de 6% com influéncia nos custos de (OM) segundo apresentado na figura

(5.11).

Para determinar o retorno do investimento da geragdo de energia PV, considera-se
como referéncia a tarifa tradicional da energia da rede publica (mondémia normal, com o posto
tarifario sazonal verde), com seu respectivo incremento de quantia anual sobre o preco 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 publica de 4,2% ao ano, ndo obstante,
outros trabalhos como Zomer; Riither (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 0 6% de incremento anual e o pre¢o da energia da REE de Cent. R$/kWh 73,28, segundo

0s postos tarifarios para esse periodo.

A fim de encontrar a taxa interna de retorno (TIR) em fun¢do do valor presente
liquido segue a equagdo (4.18). Segundo o conceito de que, se a taxa de juros (i) do mercado
for inferior a TIR, entdo pode-se dizer que o projeto ¢ vidvel do ponto de vista financeiro.
Nesse caso, a TIR serd maior quanto maior for a taxa de juros do mercado e a TIRM (equagao
4.19). Na figura (5.12), apresentam-se os indicadores TIR e TIRM para as diferentes
poténcias instaladas [kWp] do sistema de geracdo PV considerando um incremento de 4,2% e

6% a cada ano no preco 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 poténcias instaladas
[kWp] com um incremento de prego 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 poténcia 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 ¢ a minima aceita
pelo investidor privado. Por isso, todas as poténcias avaliadas foram consideradas viaveis

financeiramente j& que estdo acima da taxa minima de atratividade.

O tempo de retorno do investimento no cenario para um incremento do preco da
energia de 6% ¢ de 6,18 até 7,72 anos para poténcias menores que 5 [kWp]. Para poténcias

maiores, de 5 [kWp] até 75 [kWp], o periodo de retorno oscila entre 6 a 6,15 anos.

Considerando um aumento de prego de 4,2 % para a poténcia 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 viaveis
do ponto de vista financeiro a partir dessa poténcia instalada. J4 para o retorno de

investimento mantém-se constante como com o aumento de prego de 6%.

5.3 ANALISE E OTIMIZACAO DOS CUSTOS DE ENERGIA DO PRODUTOR -
CONSUMIDOR

Uma vez definidas as varidveis que permitem modelar um consumidor de energia da
rede publica que €, a0 mesmo tempo, produtor de energia PV, é necessario estabelecer alguns
cenarios para a andalise mencionada. Em primeiro lugar, faz-se referéncia as varidveis

principais de entrada determinadas nos passos anteriores, dentre as quais estao:

Pcarga,t — Poténcia consumida pelo consumidor no instante (t) [kW], foi definida pela
poténcia 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 a
data obtida. Na figura (5.13) sdo expostas tanto a poté€ncia medida como a poténcia obtida por

intermédio da previsdo usando RNAs.

Psolar,y — Poténcia gerada pelos painéis fotovoltaicos no instante (t) [kW], igual a
usada para a variavel Pcagat , @ poténcia medida corresponde ao mesmo periodo, assim como

para a poténcia prevista.

Mcomp,t — Preco de compra da energia no instante (t) [Cent. R$/ kWh], foi

determinada pelos postos tarifarios apresentados na tabela (4)>.

Masolar, — Pre¢o da energia fotovoltaica no instante t [Cent. R$/ kWh], correspondeu
ao custo nivelado de energia (LCOE) que inclui taxa de juros (i) minima de 12% tratando-se

de um investimento privado. Isso ¢ mostrado na tabela (10).

Tabela (10): Prego da energia PV em [Cent.R$/kWh] para diferentes poténcias 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 3402 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 precos com diferenga sazonal e nio 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 39,45 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, ¢ apontada a andlise de quatro (4) estudos de caso referentes a0 modelado do
produtor-consumidor para um horizonte temporal de um ano. Na andlise 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 ndo dispondo de um limite
orgamental diario ¢ mensal a cumprir. Para todos os casos a seguir, considera-se também a
demanda de energia obtida tanto com base das medicdes realizadas, como dos dados obtidos

através da previsdo, apresentada na figura (5.13).

Demanda [kWh]

— Medida Prevista

Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez
Periodo [horas]

Figura (5.13): Dados de consumo de energia usados para analise dos estudos

de caso.

Caso 1- Tarifa residencial monémia

Neste caso, considera-se o consumidor residencial que ndo gera energia PV e é,
somente, consumidor da rede elétrica da concessionaria, adotando a tarifa residencial

monomia normal, que foi apresentada na tabela (4).
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Caso 2- Tarifa residencial Branca

Neste cenario, considera-se que o consumidor residencial também ndo gera energia
PV e é, apenas, consumidor da rede elétrica da concessionaria adotando a tarifa branca, que se

mostra na tabela (4)°.
Caso 3 — Producdo de energia PV adotando a tarifa residencial monomia
Neste enquadramento, considera-se que o consumidor residencial ¢ simultaneamente

o produtor de energia PV ¢ injeta o excedente da energia na rede elétrica da concessionaria

adotando a tarifa residencial monomia, exposta na tabela (4).

Caso 4 — Producdo de energia PV adotando a tarifa residencial branca

Nesse contexto, atende-se ao consumidor residencial que ¢ ao mesmo tempo
produtor de energia PV e injeta o excedente da energia na rede elétrica da concessionaria

adotando a tarifa residencial branca, expressada na tabela (4).

5.3.1.1 Resultados para o caso (1) e (2)

18 4
—— Monbmia
—— Branca

15

R$./ kWh

0 T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 0 12 14 16 18 20 22 24
Periodo [Horas]

Figura (5.14): Custos horarios para os consumidores que optam pela tarifa
Mondmia e Branca sem geracdo de energia PV

O resultado para o consumidor residencial (caso 1) que adota a tarifa monomia, com
um consumo anual estimado de 48.888,20 [kWh], abrange um custo de R$ 35.582,61,
distribuido proporcionalmente ao longo do ano. Da mesma forma, o resultado para o

consumidor que adota a tarifa Branca sem produgdo de energia PV (caso 2) evidencia um

3 Tabela (4): Pregos com diferenca sazonal [Cent.$/kWh].
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custo de RS 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 periodos horarios tém uma alta
variabilidade devido aos pregos 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 cenario um (1) e (2).

Os custos e 0os consumos mensais para as unidades consumidoras que optam pela
tarifa residencial Monomia e Brancas (casos um e dois) s@o apresentados figura (5.15). Como
pode ser observa nessa figura, o custo para o consumidor residencial que adota a tarifa
Mondmia é levemente menor para todo o horizonte, considerando os custos para periodos

mensais.
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Figura (5.15): Custos mensais para os consumidores que optam pela tarifa
Monomia e Branca sem geracido de energia PV.
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Figura (5.16): Custos horarios para um periodo semanal (semana 11 da
amostra) para consumos da tarifa mondmia e Branca sem geracdo de energia
PV.
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Na figura (5.16) s@o expressos os custos horarios para a semana 11 da amostra (més
de margo), na qual se pode observar tanto a sazonalidade didria como a semanal. Evidencia-
se que a carga pico da demanda elétrica esteja no horario de ponta, deste modo, incrementa-se
exponencialmente o custo nesse horario da tarifa Branca devido aos custos sazonais diarios.
No entanto, esses incrementos sdo compensados nos horarios fora de ponta, além dos sabados
¢ domingos, dias nos quais se mantém o preco de fora de ponta, por conseguinte, o consumo ¢é

menor nesses dias.

Para o consumidor — produtor que adota a tarifa MonOmia, o custo ¢ ligeiramente
maior - (R$ 29.825,18), comparando com o consumidor que opta pela tarifa Branca (R$ 29.137,69),

representando uma diminuigdo de 2,3%.

5.3.1.2 Resultados para o caso (3) e (4)

Todavia, para ambos cenarios (casos trés e quatro), os custos de energia sdo menores
comparados com os cenarios um (1) e dois (2). Especificamente, para os consumidores que
adotam a geracdo de energia PV tem uma redugio do prego em 16%, isso é para o consumidor
que opta pela tarifa Mondmia e geragdo de energia PV (caso 3); por outo lado, a unidade
consumidora que adota a tarifa Branca juntamente com geracdo de energia PV (caso 4)
apresenta uma reducdo de 18 %, se comparada as tarifas do cenario um (1) e (2). Na tabela

(11), o resumo para os quatro casos ¢ explicitado.

Tabela 11: Diferenciacdo de custos de energia para os diferentes casos.

Referencia Monomia Branca Mondmia-PV Branca - PV
RS 35.582,61 35.420,54  29.825,18 29.137,69
Monémia  100% 100% 84% 82%
Branca 100% 100% 84% 82%

Tendo em vista a reducdo dos custos para o consumidor que adota a produgdo de
energia fotovoltaica, foi possivel encontrar a dimensdo otimizada para o sistema fotovoltaico.
Para o consumidor que prefere a tarifa monomia com uma reducdo de 16% nos seus custos, a
dimensao do sistema PV ¢ de 12,96 kWp. E para o consumidor que adotar a tarifa Branca,
com uma reducdo de 18% nos seus custos, o tamanho da poténcia do sistema é de 13,23 kWp.

Na figura (5.17), apresentam-se os precos € a demanda de energia horaria para os cenarios (3)

e (4).
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Figura (5.17): Pregos e consumo por hora de energia para os casos 3 ¢ 4,
tarifa MonOmia e Branca, respetivamente, que adotam geracdo de energia
PV.

No grafico (5.18) se observa que ha um alto consumo no més de marco em relagdo a
energia PV, porque nos meses de janeiro e fevereiro houve uma alta producao de energia PV,
armazenando o excedente na rede de distribui¢do para seu uso posterior. Para os meses de
janeiro e fevereiro, o consumo de energia da concessionaria foi otimizado, aproximadamente,
para uns 30kWh/més, sendo essa a quantidade minima faturada pela concessionaria pelo

servico publico 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 mondmia e a
Branca com a op¢do de geragdo PV, mostra que as varrigdes de consumo ¢ custos sdo
similares para os casos trés (3) e quatro (4), com uma pequena variancia tanto para o consumo

da rede publica e quanto da autoprodug@o de energia PV.

5000 - s
Monémia mmmm Consumo REE Custo PV
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Figura (5.19): Custo e consumo mensal para o produtor com a opg¢ao
Mondmia e Branca e que opta pela producdo de energia PV.
Na analise dos custos e consumos por hora para o periodo de uma semana (figura
5.19), observa-se que para essas modalidades (caso 3 e 4) ha uma diferenga por causa dos
precos sazonais ¢ ndo sazonal diario, da mesma forma os pregos sazonais para um periodo
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 geracdo de fontes sustentaveis (fotovoltaica, neste caso) ¢ cedida a rede como empréstimo
para seu uso posterior, no momento em que a producdo de energia ndo ¢ necessaria para suprir

a demanda de energia da unidade consumidora.

Nesse sentido, a fungdo de otimizagdo buscou uma poténcia de instalacdo ideal do
sistema fotovoltaico visando minimizar os custos. J4 que um sistema muito pequeno sera
insuficiente para que por meio do equilibrio elétrico, fundamentado nos custos sazonais € nao
sazonais, assim como as horas de ponta e fora de ponta, possa-se criar uma estratégia

econdmica no sentido de custos, assim como para o uso adequado das energias renovaveis.

Por outro lado, quando os sistemas fotovoltaicos sdo dimensionados com uma

poténcia de instalagdo maior que a requerida, mesmo que a rede de energia possa acumular o
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excedente da energia, ha a possibilidade de se desperdigar parte da energia gerada nos
periodos de maior irradiagdo solar, consequentemente elevando o custo inicial e, portanto, o

custo nivelado de energia (LCOE).
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Figura (5.20): Custos horarios para um periodo semanal (semana 11 da
amostra) para consumos da tarifa mondmia e Branca sem geracdo de energia
PV.

Os resultados obtidos mostram que tanto para os consumidores da tarifa tradicional
mondmia e da tarifa Branca residencial, os consumidores por meio da geragao distribuida com
geracdo de energia fotovoltaica mostram uma reducdo de 16% e 18% nos custos anuais de
consumo de energia elétrica, respetivamente. Essa reducdo ¢ observada desconsiderando, por
exemplo, se ¢ um investimento proprio que, em curto prazo (aproximadamente entre cinco e
sete anos), apresentaria um retorno do investimento. Os custos de geragdo fotovoltaica serdo,
basicamente, equivalentes aos custos de operagdo ¢ manutengdo por um periodo de no

minimo de 15 anos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

Produzir o presente trabalho de pesquisa foi de suma importancia para ampliar os
conhecimentos do autor sobre um tema tdo presente na realidade profissional de sua area de
estudo. Discutir aspectos relacionados aos impactos e beneficios oferecidos pelas redes
inteligentes de energia através da geragdo distribuida com a ado¢do de novos sistemas
sustentaveis, especialmente no contexto dos crescentes conflitos ligados aos recursos fosseis
em todo o mundo, é muito relevante para o processo de desenvolvimento sustentavel de

energia e ajudam a reconhecer as limitagdes atuais dos combustiveis fosseis.

O consumidor, como um novo componente da rede inteligente, desempenha um
papel ativo no gerenciamento da energia a ser utilizada, através de sua atuacdo como
consumidor e, a0 mesmo tempo, sendo produtor de energia. Assim, a compreensdo das
varidveis que podem impactar o cendrio energético pode ser muito util para o
desenvolvimento de estratégias sist€émicas e integradoras de energia sustentavel que, em uma
perspectiva mais ampla, considere ndo apenas uma solucdo mais favoravel para a unidade
consumidora quanto a rede de energia em nivel local, mas também considere as acdes de
interacdo que englobam o objetivo de obter respostas as necessidades regionais ou do pais.
Assim, reforca-se a importancia da questdo apresentada neste trabalho, ndo s6 para obter uma
solu¢do mais favoravel economicamente, alcancando o equilibrio elétrico em uma unidade
consumidora, mas também para todos os atores de politicas plblicas para energia e meio

ambiente, a fim de alcancgar a sustentabilidade.

A partir do objetivo de modelar a influéncia do consumidor residencial — também
produtor de energia fotovoltaica — visando a otimizagao do balango energético com o objetivo
de reduzir os custos de seu consumo de energia, ficou comprovado que um aspecto muito
importante ¢ a ado¢do de sistemas alternativos de energia através da geragdo distribuida de
energia fotovoltaica. Os resultados mostram uma redug@o dos custos anuais de energia elétrica
por meio do fornecimento de energia fotovoltaica com uma poténcia de instalacdo adequada,
encontrada a partir do modelo de otimizagdo ¢ complementando a demanda da unidade

consumidora com a energia proveniente da rede publica.

De acordo com a forma de geracdo distribuida adotada no Brasil, o excedente da
energia proveniente de fonte sustentavel ¢ cedido a rede como um empréstimo para sua

consequente utilizagdo. Nesse sentido, observou-se no modelado que, quando a poténcia
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instalada de um sistema fotovoltaico ¢ menor que a poténcia ideal, a quantidade de energia
produzida sera insuficiente para poder elaborar uma estratégia econdomica, baseada no preco

diferenciado de energia e sazonal anual, bem como as horas de pico ¢ fora de pico.

Por outro lado, quando o sistema fotovoltaico ¢ dimensionado com uma poténcia de
instalacdo maior que a ideal, mesmo quando a rede elétrica possa acumular o excedente, e ndo
se possam aproveitar todos os créditos de energia acumulada em um periodo 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 influéncia do consumidor-produtor com a rede elétrica e obter uma
solucdo economicamente mais favoravel para atingir o equilibrio elétrico, requer variaveis de
entrada para cumprir o objetivo. Por exemplo, ¢ necessario obter valores da demanda de
energia da unidade ou conjunto de unidades consumidoras, valores da capacidade de producado
fotovoltaica no local avaliado, além de fazer a identificagdo dos precos de energia ¢ suas
modalidades oferecidas pela concessionaria e levantar o custo nivelado de energia sustentavel
(fotovoltaica neste estudo). Conclui-se, portanto, que ¢ altamente recomendéavel, mesmo para
aumentar as taxas de eficiéncia dos sistemas j& instalados, realizar uma modelagem ao
consumidor-produtor de energia de acordo com suas condi¢des particulares em cada caso, a
fim de fazer a escolha apropriada da dimens3o do sistema fotovoltaico que essa condicdo

particular produz.

Neste estudo, foram obtidas medidas com intervalos regulares e médias dos valores
lidos a cada hora, para um periodo de seis meses da demanda de energia de um conjunto de
unidades consumidoras, bem como a poténcia ativa de um pequeno sistema fotovoltaico. Esta
quantidade de dados foi suficiente, juntamente com dados exdgenos de temperatura por um
periodo de um ano, para realizar com sucesso o treinamento e a validacdo do modelo baseado
em redes neurais artificiais, além de obter seus parametros para, em seguida, fazer as
previsdes de qualquer dia (previsdes pontuais de 24 horas) dos seis meses seguintes,
cumprindo o primeiro objetivo especifico deste trabalho, que consistiu em validar o modelo
de previsdo da carga energética e da produgdo solar fotovoltaica utilizando redes neurais
artificiais. As previsdes foram obtidas com erros percentuais médios em termos de RMSE de
4,23% para a previsdo 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 especifico, que consistiu em efetuar o calculo do
custo nivelado de energia e modelar o retorno do investimento, os resultados para o custo
nivelado de energia para as poténcias de instalagdo de sistemas fotovoltaicos entre 0,54 kWh e
75 kWp variam entre 64,74 ¢ 50,09 Cént. RS / kWh. Para todas essas poténcias de instalagao
do sistema fotovoltaico, os resultados sdo menores quando comparados com a taxa residencial
normal (73,28 Cént. R$/ kWh) para o periodo avaliado. Conclui-se que também ¢
recomendavel realizar os calculos para cada local avaliado, uma vez que em outros trabalhos
apresentados os calculos do custo nivelado de energia sdo ligeiramente inferiores. Isso ocorre
devido a influéncia de variagdes nas variaveis de entrada, como o tipo de tecnologia
escolhida, a irradiacdo solar no local observado, as perdas de energia consideradas, entre

outros.

Além disso, os resultados obtidos na otimizacdo dos custos de consumo residencial
mostram que, em relagdo aos consumidores das tarifas Mondémia (normal) e residencial
Branca, os consumidores que utilizam a geragao distribuida e optam pela producdo de energia
fotovoltaica apresentam uma redugdo de 16% e 18% nos custos anuais de seu consumo de
eletricidade, respectivamente, para este caso estudado. Portanto, conclui-se que a influéncia

de um produtor - consumidor sobre seus custos de energia ¢ positivo.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Para finalizar, a partir dos conteudos desenvolvidos para este trabalho, ¢ possivel
notar que os impactos do consumidor - produtor de energia envolvem diferentes aspectos, que
ensejam a possibilidade de novas linhas de pesquisa sobre 0 mesmo tema. E possivel, por
exemplo, comparar os resultados deste estudo com os resultados das pesquisas aplicando
outro sistema de compensagdo, por exemplo, o esquema Net Energy Billing (NEB), ja adotado
por alguns paises da América do Sul. Neste trabalho, a influéncia do consumidor - produtor de
energia foi avaliado com base no sistema de compensagdo 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 dire¢des, para registrar transacdes
liquidas de energia entre uma concessionaria de energia elétrica e uma unidade consumidora.
Esse conceito pode criar novas oportunidades para a identificacdo de estratégias de

gerenciamento de energia.
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