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Resumo

Recentemente, uma alteragao significativa foi implementada na legislagao brasileira em relagdo
a compensacdo da energia excedente gerada por sistemas fotovoltaicos (SFV). Essa
modificacdo visa a transformar a forma como a cobranga pelo uso da rede de distribuicao de
energia elétrica ¢ realizada. Agora, o faturamento ocorre com base na inje¢cdo de demanda
medida em quilowatts (kW), utilizando a Tarifa de Uso do Sistema de Distribuicdo — Geracao
da concessiondria, conhecida como TUSDg. Anteriormente, os projetos eram tarifados pela
Tarifa de Uso do Sistema de Distribuicdo — Carga (TUSDc), o que significava que pagavam
pela poténcia elétrica injetada (excedente) ou pelo custo de disponibilidade do sistema. Com a
recente mudancga, houve uma separagao nos custos tarifarios, distinguindo a demanda de carga
(kW) da demanda de geragao (inje¢do em kW). Essa separagao consolidou o calculo da TUSDg
na parcela referente a energia ativa injetada na rede, impactando, assim, a maneira como a
demanda de carga ¢ contratada e como a demanda de geragdo local ¢ fornecida nos
consumidores do Grupo A. Neste sentido, este trabalho propde-se a realizar um estudo de caso
no dimensionamento de um SFV para a edificagdo comercial da Universidade Federal da
Integragdo Latino-Americana (UNILA), denominada Campus Integracdo em Foz do Iguacu-
PR, para verificar o impacto dessa mudanga. Utilizando o dimensionamento estocdstico, o
objetivo ¢ determinar um sistema capaz de injetar uma quantidade especifica de demanda na
rede elétrica, considerando também a previsdo da probabilidade de inje¢do da demanda de
geracdo em diferentes cendrios. Na andlise, tanto a partir do dimensionamento deterministico
quanto do estocastico, leva-se em conta a geragdo de autoconsumo local do SFV, comparando
os resultados e determinando o retorno financeiro do projeto em diversos cendrios € de acordo
com as regras de compensagao estabelecidas na Lei n° 14.300/2022.

Palavras-chave: Dimensionamento estocastico, TUSDg, previsao geracdo fotovoltaica, geracao
distribuida.



Abstract

Recently, a significant change was implemented in Brazilian legislation regarding the
compensation of surplus energy generated by photovoltaic systems (SFV). This change aims to
transform the way in which billing for the use of the electricity distribution network is carried
out. Now, billing is based on the injection of demand measured in kilowatts (kW), using the
concessionaire's Distribution System Use Tariff, known as TUSDg. Previously, projects were
charged by the Distribution System Use Tariff — Load (TUSDc), which meant that they paid for
the injected electrical power (surplus) or for the cost of system availability. With the recent
change, there was a separation in tariff costs, distinguishing load demand (kW) from generation
demand (injection in kW). This separation consolidated the calculation of the Tariff for use of
the Distribution System (TUSDg) into the portion referring to the active energy injected into
the network, thus impacting the way in which load demand is contracted and how local
generation demand is supplied to Group A consumers. With this in mind, this study aims to
carry out a case study in the sizing of an SFV for the commercial building of the Federal
University of Latin American Integration (UNILA), called Campus Integra¢do in Foz do
Iguagu-PR, in order to verify the impact of this change. Using stochastic sizing, the aim is to
determine a system capable of injecting a specific amount of demand into the electricity grid,
while also considering the probability of injecting generation demand in different scenarios. In
the analysis, both deterministic and stochastic sizing are taken into account, the local self-
consumption generation of the SFV, comparing the results and determining the financial return
of the project in different scenarios and in accordance with the compensation rules established
in Law 14.300/2022.

Keywords: Stochastic Dimensioning, TUSDg, Photovoltaic Generation Forecasting,
Distributed Generation.
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“1 Para tudo existe uma época determinada, e para cada acontecimento ha um tempo
apropriado sob os céus:

2 um tempo para nascer € outro para morrer,

um tempo para plantar e outro para erradicar o que foi plantado;

3 um tempo para exterminar e outro para curar,

um tempo para destruir e outro para construir;

4 um tempo para chorar e outro para sorrir,

um tempo para lamentar e outro para dancar;

5 um tempo para jogar pedras e outro para junté-las,

um tempo para abragar e outro para se afastar do abraco;

6 um tempo para buscar e outro para abandonar,

um tempo para guardar e outro para jogar fora;

7 um tempo para rasgar € outro para coser;

um tempo para manter siléncio e outro para se pronunciar,

8 um tempo para amar e outro para odiar,

um tempo para a guerra € outro para a paz.

9 Que proveito advém para aquele que labuta em sua tarefa?

10 Apercebi-me das tarefas estabelecidas por Deus para ocupag¢ao do homem.

11 Tornou bela cada coisa conforme seu tempo, e pds em seu coragdo a ansia de compreender
o que Ele fez, do principio até o fim.

12 Percebi que nada lhe ¢ melhor que se regozijar na pratica do bem por toda a extensdo de
sua vida.”

Cohélet 3,1-11
(no17)
Eclesiastes
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Capitulo 1

Introducao

A energia solar fotovoltaica tem sido cada vez mais utilizada, sendo considerada uma das
fontes de energia renovavel mais promissoras e importantes dentro da matriz energética global
devido a uma série de fatores que incluem sustentabilidade, inovacdo tecnoldgica e
preocupacdes ambientais (EPE, 2020) — contribuindo para a transi¢do energética ao alterar o
modelo atual baseado em fontes fosseis, o que permite reduzir as emissoes de gases de efeito
estufa (GEE) na atmosfera (IEA, 2021).

No cenario atual, a energia solar fotovoltaica vem mostrando importante avanco,
incentivado pelos diversos predicados positivos que oferece, entre os quais destacam-se o baixo
impacto ambiental, a flexibilidade de utilizacdo, a agilidade na instalagdo e a facilidade de
operacdo e de manutencao quase inexistente.

A geragdo solar fotovoltaica ocorre a partir da conversao da energia proveniente do Sol
em eletricidade. Possui aspectos intermitente e sujeito a incerteza devido as condi¢des
ambientais, entre outras (Pinho & Galdino, 2014). Cabe salientar que a energia solar
fotovoltaica possui caracteristica de geracao junto a carga, que constitui do modelo denominado
de autoproducdo, ou seja, produzir a eletricidade no mesmo local de consumo, sem a
necessidade de transportar por linhas de transmissao ou redes de distribui¢do a energia elétrica
(Vian, 2021).

O Brasil tem uma matriz elétrica fortemente centrada em geragao hidrelétrica, com
aproximadamente 60% da energia proveniente das for¢as da dgua (ONS, 2021), predominancia
que a torna vulneravel ao risco hidroldgico, especialmente em face das mudancas climaticas
que afetam o abastecimento das bacias hidrograficas. Esse cenario energético ¢ complementado
por usinas termoelétricas e eolicas, que fazem parte do modelo tradicional de geracao
centralizada do pais. Vale lembrar que o Brasil j& enfrentou a maior crise hidrica dos ultimos
noventa anos, o que refor¢a a necessidade de manter a alta renovabilidade de sua matriz. Em
decorréncia desse historico de escassez, ha preocupagdes no setor elétrico quanto a possiveis
medidas governamentais regulatérias que possam impactar o consumo da populagdo (Sauer,
Rosa, Araujo, Carvalho, Terry & Prado, 2003).

Nesse contexto, ressalta-se a necessidade de diversificar e ampliar a matriz elétrica
brasileira, incorporando fontes energéticas renovaveis, inesgotdveis e limpas. Essa
diversificacao nao apenas pode contribuir para reduzir possivel déficit da geragao de energia no
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sistema elétrico, mas também minimizar os custos associados a contratacdo de energia de
reserva, atualmente atendida predominantemente por usinas termelétricas. Essas, por sua vez,
geram elevados custos refletidos nos encargos setoriais pagos pelos consumidores.

A integracdo de fontes renovaveis, como edlica e bioenergia, na matriz pode ser uma
solugdo parcial para esse desafio. Contudo, destaca-se a energia solar fotovoltaica, que estd em
franco crescimento no Brasil, como uma das principais alternativas as tradicionais fontes
baseadas em combustiveis fosseis. Além de seus beneficios elétricos e econdmicos, a energia
solar oferece vantagens sociais, ambientais e estratégicas para o pais (ABSOLAR, 2021; Dantas
& Pompermayer, 2018).

Ademais, existem no Brasil legislacdes governamentais que incentivam e beneficiam os
consumidores por meio dos avangos de relevancia social e que implementam novos modelos
de negocios, previstos no marco legal da geracdo distribuida (GD), que institui, entre outros, o
Sistema de Compensacdo de Energia Elétrica (SCEE) e o Programa de Energia Renovavel
Social (PERS), contribuindo para o cumprimento de diretrizes importantes de politicas
energéticas do pais, democratizando o acesso e incentivando a GD a partir de fontes renovaveis
pela sociedade brasileira (Brasil, 2022).

Inicialmente no Brasil, a Resolugdo Normativa (REN) n® 482/2012, da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), estabeleceu as condi¢des de procedimento do faturamento pela
adesdo da Unidade Consumidora (UC) ao SCEE, que se trata, entre outros fatores, das regras
sobre a valoragdo da energia elétrica excedente que pode ser injetada na rede de distribuicao
por Micro e Minigeracdo Distribuida (MMGD) de fontes renovaveis de energia elétrica, como
a solar fotovoltaica (ANEEL, 2012).

Desta forma, tem-se a aplicacdo do sistema de compensacgao de créditos (Net Metering),
que transforma a geracao excedente, resultante da diferenca positiva entre geracao (injetada) e
consumo de eletricidade da UC, em créditos de energia elétrica, apurada por posto tarifario a
cada ciclo de faturamento. Assim, o excedente produzido de energia sera injetado na rede
elétrica de distribuigcdo, e o consumidor contabiliza como crédito de energia para aplicar nas
futuras contas de energia elétrica (ANEEL, 2016).

Desta maneira, a REN n°® 482/2012 definiu o modelo de compensagao para o consumidor
do grupo A com minigeracao distribuida, considerando as componentes tarifarias de energia,
como a tarifa mensal faturada pelo uso do sistema de distribuicao da concessionaria aplicada a
demanda contratada denominada Tarifa de Uso do Sistema de Distribui¢ao — Carga (TUSDc).
Deve-se considerar que, anteriormente, houve adesdo de alguns estados da Federagcdo na
inclusdo de cobranga do Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos (ICMS) que
incide na TUSDc, impactando nos custos tarifarios da geracao de energia e, consequentemente,
no retorno de investimento (ANEEL, 2012).

Com a promulgagao do Marco Legal para MMGD por meio da Lei n® 14.300/2022, foi
regulamentada a GD no Brasil, alterando os procedimentos de conexdo e as regras de
faturamento dos empreendimentos (Brasil, 2022). Além disso, a ANEEL publicou a REN n°
1.059/2023, responsavel por regulamentar a Lei n° 14.300/2022. A referida REN também
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modificou outras resolucgdes, inclusive a REN n° 1.000/2021 no que se refere a conexdo e
faturamento de centrais MMGD em sistemas de distribuicdo de eletricidade, aprimorando as
regras do SCEE (ANEEL, 2023).

Deste modo, a regulamentagdo atual da ANEEL estabelece novos critérios de calculos
para a valorag@o de compensag¢ao dos créditos de SCEE no grupo A com fornecimento igual ou
maior que 2,3 kV (Quilovolts) em alta e média tensdo do sistema de distribui¢cdo, propondo,
portanto, a dissocia¢do da precificacdo do custo tarifario para o consumo de energia do custo
para a injecdo de energia elétrica. Assim, tem-se o pagamento da Tarifa de Uso do Sistema de
Distribuicdo — Geragdo (TUSDg), aplicavel a central geradora na parcela do excedente de
inje¢do da poténcia elétrica, que se refere ao custo de transporte do sistema de distribuicao
(Brasil, 2022).

Com a aplicabilidade das novas regras da ANEEL, ocorreram alteragdes significativas,
principalmente na forma de remuneragdo aplicando a dissociagdo da precificacdo do custo
tarifario para o consumo de energia elétrica do custo para injecdo de energia da demanda
contratada. Assim sendo, o faturamento no grupo A dos custos tarifarios pela TUSDg na parcela
excedente da inje¢do de poténcia elétrica na rede da distribuidora ficou definido conforme o
uso da rede de distribuigdo. Para o caso de injecdo da energia elétrica, tem-se a cobranca da
TUSDg (R$/kW); no caso do consumo da energia, tera somente o pagamento da TUSDc
(R$/kW). Portanto, torna-se importante a previsdao de o Sistema Fotovoltaico (SFV) injetar uma
certa quantidade de demanda de geracdo, permitindo avaliar a valorag@o dos custos e o retorno
financeiro do empreendimento.

Conforme as diretrizes da Lei n® 14.300/2022, para melhor compreensdo de valoragdo
tarifaria, consideram-se para o consumidor de geracgdo local as seguintes condigdes:

a) GD I — A UC que solicitar o acesso a rede de distribui¢ao at¢ 07/01/23 tem o direito
adquirido de manter a regra de faturamento do consumo de energia elétrica ao nao
pagamento do percentual da TUSD Fio B. Em outras palavras, o valor da tarifa de
energia injetada ¢ o mesmo da energia consumida até 2045.

b) GD II — A UC possui dois prazos para solicitar o acesso a rede de distribui¢ao. Entre
08/01 € 07/07/23 tem a regra de transi¢cdo valida até 2030. Caso a unidade solicite apds
07/07/23, tem a regra de transi¢do valida até 2028.

Para a GD II, como regra geral de transi¢ao, tem-se:

e Ano 2023 - ndo compensard 15% da TUSD Fio B;
e Ano 2024 - ndo compensard 30% da TUSD Fio B;
e Ano 2025 - ndo compensard 45% da TUSD Fio B;
e Ano 2026 - ndo compensard 60% da TUSD Fio B;
e Ano 2027 - ndo compensard 75% da TUSD Fio B;
e Ano 2028 - ndo compensard 90% da TUSD Fio B;
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e Ano 2029 - ndo compensara 90% da TUSD Fio B;
¢ Ano 2030 - ndo compensara 90% da TUSD Fio B.

Desta maneira, apds o ano 2029 (solicitou acesso depois de 07/07/23) ou ap6s o ano 2030
(solicitou acesso entre 07/01 e 07/07/23), devera ser aplicada uma nova regra a ser definida
pelo Comité Nacional de Politica Energética (CNPE), estabelecendo as diretrizes para a
ANEEL sobre o calculo da energia.

No geral, conforme a ANEEL, a tarifa de energia elétrica ¢ constituida por diversas
fungdes de custos e componentes tarifarias, que representam os custos de operagdao, manutengao
e investimentos das empresas de geracdo, transmissao e distribui¢ao de energia elétrica, os
custos pertinentes do setor elétrico, como perdas elétricas, € os encargos setoriais que visam a
subsidiar politicas publicas e outras obrigagdes do setor elétrico de natureza publica.

Deste modo, a tarifa aplicada no faturamento das unidades consumidoras ¢ formada por
duas componentes tarifarias: a Tarifa de Uso do Sistema de Distribui¢do (TUSD) e a Tarifa de
Energia (TE). A primeira esta associada a prestacao do servigo necessario para o consumo de
energia elétrica (disponibilizagao, manuten¢do e operacao da infraestrutura do setor elétrico) e
a segunda corresponde ao produto (energia) utilizado propriamente pelo consumidor final e
demais custos associados ao consumo de energia. Assim sendo, considera-se aplicada pelas
distribuidoras de energia, na média, as seguintes porcentagens da composicao das tarifas:

a) TUSD: TUSD Fio B 27%, TUSD Fio A 6%, TUSD Encargos 7% e TUSD Perdas 10%.
b) TE: TE Encargos 7% e TE Energia 43%.

De acordo, com essas composi¢des das tarifas TUSD e TE, podem ser estimadas hipoteses
de cenarios para os calculos de viabilidade do sistema considerando a avaliagdo de trés cenarios
— leve, moderado e restrito —, podendo ser aplicados pds 2029 ou pos 2030, a depender da
data de conexao da UC.

e No cendrio leve, consideram-se apenas TUSD (TUSD Encargos 7% e TUSD Perdas
10%) e TE (TE Encargos 7% e TE Energia 43%); ndo se aplicam TUSD Fio B 27% e
TUSD Fio A 6%.

e No cenario moderado, consideram-se apenas TUSD (TUSD Perdas 10%) e TE (TE
Encargos 7% e TE Energia 43%); nao se aplicam TUSD Fio B 27%, TUSD Fio A 6%
e TUSD Encargos 7%.

e No cendrio restrito, considera-se apenas TE (TE Energia 43%); as outras componentes
nao se aplicam.

Desta forma, as novas regras refletirdo na valoragdo da tarifa da energia injetada referente
a porcentagem da TUSD fio B, permitindo que a UC deixe de compensar um determinado
percentual.

Nesse contexto, ao considerar o dimensionamento do SFV em instalagdes de pequeno
porte, as alteragdes estabelecidas pela nova regulamentacdo ndo implicam em mudancas
significativas, fora o incremento no tempo de retorno do investimento. No entanto, para as
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instalacdes de grande porte, ¢ fundamental considerar o pressuposto de que, quanto maior o
tamanho do arranjo do sistema dimensionado, maiores serdo as possibilidades de ocorréncia em
exceder o autoconsumo, ocasionando elevados custos e incertezas em relagcdo a TUSDg, que
pode modificar a proposta inicial de valoracdo do projeto de instalagdo do sistema. Assim,
torna-se importante no dimensionamento a previsdo de geracgao e de consumo de eletricidade.

Os métodos tradicionais de dimensionamento decorrem de forma deterministica, e a
abordagem ¢ baseada em médias, utilizando normalmente como parametros de entrada os
valores médios historicos de irradiagdo solar e o consumo de energia para a predi¢do de energia
solar (Das, Tey, Seyedmahmoudian, Mekhilef, Idris, Van Deventer, Horan & Stojcevski, 2018).
Assim, ndo ¢ possivel determinar a quantidade de excedentes a serem injetados na rede de
distribui¢do para estimar os valores de TUSDg, podendo impactar de maneira significativa os
projetos de SFV. Entre os métodos aplicados encontram-se os métodos fisicos e os estatisticos
(Alkhayat & Mehmood, 2021).

O primeiro consiste, por exemplo, em utilizar equagdes matemadticas analiticas para
dimensionar, considerando a previsdo de irradia¢do solar ou o monitoramento de incidéncia de
nuvens e nebulosidade por imagens de satélites. Possui como base os Modelos Numéricos de
Previsio (NWP)!. O segundo mensura pela poténcia de saida da geracio do sistema, utilizando-
se de conjunto de dados historicos, como geracao de energia ou medigdes meteoroldgicas, como
exemplo, a Média Mével Autorregressiva (ARMA)?, Média Movel Integrada Autorregressiva
(ARIMA)? e Média Mével Simples (SMA)* (Huang, Wu & Li, 2021).

Na literatura especializada, encontram-se também os métodos por técnicas de inteligéncia
artificial e os métodos hibridos. A aplicacdo de inteligéncia artificial envolve o uso de
algoritmos avangados e técnicas de aprendizagem de maquina, o que permite analisar uma série
de fatores que afetam a eficiéncia e a geragdao de energia dos painéis solares, por exemplo.
Como principais técnicas de abordagens, relacionam-se os modelos de Redes Neurais
Artificiais (ANN)> e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)?®, entre outros (Raza & Khosravi,
2015). J& o método hibrido combina varios modelos de previsao que obtém de cada modelo
avaliado a vantagem mais adequada para a previsao do dimensionamento, permitindo resolver
possiveis limitagdes técnicas de um tinico modelo e melhorar a estimativa (Huang et al., 2021).

Deste modo, uma forma de abordagem para analisar o dimensionamento do SFV
considerando a TUSDg seria utilizar ferramenta estocastica para determinar o risco de exceder
a demanda do sistema, levando em consideracdo que tanto a demanda quanto a geragdo de
energia fotovoltaica sdo variaveis estocasticas, sujeitas a incertezas e aleatoriedades.

Diante desse contexto, este trabalho busca apresentar a comparagao entre as abordagens
deterministica e estocastica para dimensionar um empreendimento real. Para tanto, procura-se

! Sigla em inglés para Numerical Weather Prediction.

2 Sigla em inglés para Auforegressive Moving Average.

3 Sigla em inglés para Autoregressive Integrated Moving Average.
4 Sigla em inglés para Simple Moving Average.

> Sigla em inglés para Artificial Neural Networks.

6 Sigla em inglés para Support Vector Machine.
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analisar como o impacto das novas regulamentacdes podem afetar o custo de investimento do
sistema, destacando os resultados de inje¢do da demanda na rede elétrica ao considerar
diferentes cendrios para o dimensionamento e as diferengas econdmicas observadas no longo
prazo para grande empreendimento de SFV.

1.1 Objetivo Geral

Dimensionar um SFV utilizando ferramentas estocasticas que permitam avaliar a
probabilidade de ocorréncia de injecdo de poténcia na rede elétrica de forma a verificar os
impactos das novas formas de tarifacao.

1.2 Objetivos Especificos

e Identificar as variaveis de interesse e coletar os dados a partir da geracdo de energia
solar fotovoltaica de um sistema teste real;

e Coletar dados a partir da estimativa de cargas instaladas de uma edificacdo comercial,

e Realizar levantamento de demanda e de geracdo de energia elétrica a partir dos dados
coletados;

e Implementar os dados coletados em um modelo estocastico no comportamento da
demanda de um edificio comercial;

e Determinar os valores de injecao da demanda de geragao;

e (Calcular a probabilidade de injetar a demanda de geracdo para diferentes cenarios;

e Comparar os resultados do dimensionamento estocastico com um dimensionamento
deterministico por médio do calculo do payback do projeto.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta distribuido em cinco capitulos. No Capitulo 1, foi apresentada uma
introducao geral do problema abordado, a justificativa da solugdo proposta e os objetivos,
especificos e gerais, almejados com este estudo. No Capitulo 2, ¢ apresentada uma breve revisao
de literatura, fazendo mencao aos principais trabalhos até entdo realizados no escopo de
métodos estocasticos para producdo de energia elétrica em SFV. O Capitulo 3 aborda a
metodologia aplicada do dimensionamento deterministico e estocastico para o sistema de
geragao fotovoltaico. No Capitulo 4, discorre-se sobre a analise dos resultados e das discussoes.
Finalmente, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes finais e as sugestdes para trabalhos
futuros.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

2.1 Sistemas Fotovoltaicos

2.1.1 Contextualizacao

No atual cenario, observa-se uma crescente atengao aos conceitos de mudancas climaticas
e transicao energética, ambos voltados para o desenvolvimento sustentdvel. Essa transi¢ao
destaca a importancia das fontes de energia renovavel, que sao limpas, ndo poluentes e t€ém o
potencial de impactar positivamente tanto a economia quanto a sociedade. Historicamente, as
escolhas energéticas dos paises tém sido guiadas por consideragdes econdOmicas, como a
disponibilidade de recursos naturais e sua viabilidade de exploragao (Rodrigues, Guimaraes &
Souza, 2017).

Diante de uma demanda crescente de energia em um contexto global produtivo e
tecnologico, ocorre a necessidade de mudangas estruturais nas matrizes energéticas,
substituindo fontes focadas exclusivamente em combustiveis fosseis e, portanto, apresentando
um direcionamento de transformacao do setor de energia internacional de carbono f6ssil para
carbono zero (Greener, 2018). Deste modo, a eletrificagdo do consumo permite uma tendéncia
cada vez maior para a diversificagdo da matriz energética brasileira, contribuindo, sobretudo,
para a sustentabilidade.

Neste sentido, constata-se cada vez mais a crescente expansao na inser¢ao da geragao de
energia solar fotovoltaica, que se apresenta como alternativa viavel de fonte renovavel para o
setor elétrico (Philippi Junior & Reis, 2016), permitindo, inclusive, proporcionar beneficios ao
sistema elétrico, a exemplo do adiamento na expansao do sistema de transmissao e distribui¢ao
de energia elétrica, da diminui¢do do carregamento das redes e da reducao de perdas (Creder,
2021). Logo, representa um avango fundamental para o desenvolvimento nacional e permitira
inserir o pais em novo patamar de sustentabilidade, competitividade e inovagao.

2.1.2 Projetos de Sistemas Fotovoltaicos

O conceito de geracao do SFV refere-se a produgdo de energia solar no local de consumo
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ou em suas proximidades, diferindo-se da producao centralizada, em que outros tipos de usinas
produzem a energia distante dos centros de consumo, o que gera a dependéncia de linhas de
transmissdo para o transporte dessa energia.

Na configuragdo de um SFV, considera-se o conjunto gerador fotovoltaico formado por
modulos, inversor, stringbox (caixa de juncdo), acessorios de instalagdo e a rede elétrica local
— ou, em caso de sistema autdbnomo, acrescentam-se baterias e controlador de carga. Sendo
assim, o modulo fotovoltaico gera a energia em corrente continua (CC), que serd condicionada
na unidade de poténcia e convertida em corrente alternada (CA), para ser diretamente
transferida a rede elétrica ou armazenada por banco de baterias (Zilles, Galhardo & Oliveira,
2016).

No dimensionamento, tem-se a combinacao de arranjo dos componentes do SFV, arranjo
esse classificado como isolado ou conectado a rede da distribuidora de energia, possuindo ou
ndo armazenamento por acumuladores de energia, o que depende da caracteristica construtiva
e da aplicabilidade do sistema (Pinho & Galdino, 2014).

Villalva (2013) classifica o SFV em razdo do tipo e da finalidade, conforme a topologia
de isolado ou de conectado com a rede da concessiondria de energia. Enquanto o primeiro visa
a atender a um determinado consumo de energia elétrica, ndo possui interligacdo com a rede de
distribui¢do e ainda pode ser classificado como auténomo sem uso de armazenamento por
banco de baterias ou com uso. O segundo tipo ¢ o mais comum, chamado de GD, e possui
interconexao com a rede da distribuidora.

No Brasil, o sistema hibrido constituido pela GD com uso de dispositivo de
armazenamento de energia, aplicado para microgeracdo e minigeracao distribuida, ndo possui
regulamentagdo prevista para esse tipo de operagao (ANEEL, 2012). E, como regra, as
concessionarias de distribuicdo de energia ndo o permitem, exigindo, inclusive, para essa
situagdo, dispositivo de protecdo para desligamento da geragdo em casos de ilhamento do
sistema (Pinho & Galdino, 2014).

A producao de energia solar fotovoltaica ¢ um fendomeno fisico que ocorre a partir da
transformagao da irradiacao solar em energia elétrica captada por meio de painéis solares (Vian,
2021). Contudo, possui peculiaridades operativas a um sistema que abriga grande capacidade
de oferta fotovoltaica, principalmente sobre o desempenho intermitente de geragao da energia,
nao sendo uma fonte de fornecimento continua devido a fatores ndo controlaveis que sao
associadas ao aspecto intermitente, com periodos definidos de disponibilidade de geragao
durante o dia e sujeitos a incerteza. Assim, o sistema deve estar apto para operacionalizar
durante o dia, quando solicitado, em carga maxima para suprir a demanda elétrica do
consumidor (Balfour, Shaw & Nash, 2016).

Deste modo, compreende-se que a produgdo de energia de um moddulo fotovoltaico
dependera de uma série de fatores, como nivel de irradiagdo, angulo azimutal, angulo de
inclinacao com relagdo a superficie terrestre, temperatura, sujidade, sombreamento, entre outros
(Creder, 2021). O projeto energético e elétrico do dimensionamento de geracao do SFV tem
como premissa a relagdo do ajuste da energia radiante recebida do Sol por meio dos mddulos



23

fotovoltaicos a serem instalados, com a necessidade em suprir a energia elétrica a ser
demandada. Logo, pretende-se adequar a produgdo de eletricidade com o consumo da energia
elétrica (Narvarte, Pigueiras & Marcos, 2016). Apesar disso, experiéncias envolvendo o
dimensionamento com a eletrifica¢ao fotovoltaica t€ém mostrado que o desempenho de sistemas
solares nem sempre ¢ satisfatorio.

De toda a forma, esse fato deve-se, na maioria das vezes, ndo a problemas relacionados,
especificamente, aos componentes do SFV, apesar de a qualidade desses terem uma influéncia
significativa, mas a problematica em relagdo a predi¢do de geragdo da energia para atender a
demanda necessaria ao fornecimento da edificagdo, visto que muitas vezes ocorre o
subdimensionamento, impactando em perdas excessivas por limitacdo de poténcia, que podem,
por sua vez, gerar aquecimentos e reduzir a vida util do equipamento ou, na ocorréncia do
sobredimensionamento, elevar o custo dos sistemas ao usuario (Cabral, 2006).

Entdo, ¢ fundamental estimar a demanda energética com precisdo para que o sistema
projetado produza a energia necessdria para ndo impactar diretamente no retorno de
investimento do projeto.

2.1.3 Metodologias para Dimensionamento dos Sistemas Fotovoltaicos

Tradicionalmente, para dimensionar o tamanho do SFV, ¢ utilizada uma metodologia
deterministica que leva em consideracao, no projeto energético e elétrico, a demanda de energia
elétrica e a geragdo do sistema de energia fotovoltaico. Em geral, o método faz uso de um
conjunto de parametros de entrada que transformam os resultados de saida os mais préximos
do cenario real, necessitando de grandes quantidades e qualidade de dados. Deste modo, nem
sempre no dimensionamento os dados estao disponiveis no formato exato para usa-los. Por isso,
na maioria das vezes, ¢ necessdrio utilizar métodos de tratamento de dados que permitam
estimar as grandezas das variaveis de interesse (Pinho & Galdino, 2014).

Logo, a abordagem deterministica tipicamente modela o cenario do evento observado,
dispondo de valores dos pardmetros de entrada, que sdo conhecidos, e o resultado de saida, que
sera avaliado. Assim, a saida do modelo mostra ser totalmente determinada pelos valores dos
parametros e pelos valores iniciais (Melo, Tavares & Villalva, 2021).

Para realizar o dimensionamento adequado dos SFV, ¢ preciso estabelecer um equilibrio
entre a produ¢do e a demanda. Entretanto, para realizar tal operagdo de forma eficaz, ¢
primordial compreender a caracteristica do comportamento tanto do recurso solar quanto da
demanda elétrica requerida (Trigoso, 2004). Por outro lado, essa relagdo entre recurso solar e
poténcia elétrica ¢ ndo-linear e estd associada a fatores determinantes para uma efetiva
conversao do recurso energético em poténcia de saida disponivel para o sistema (Cabral, 2006).

Desta forma, para a andlise de viabilidade técnica, o projeto requer considerar alguns
critérios que impactam consideravelmente a poténcia de saida produzida no sistema, entre os
quais ¢ possivel destacar o recurso solar, que representa a média de energia incidente didria
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normal ao plano horizontal do painel solar e que ndo representa exatamente a energia absorvida
pelo SFV, uma vez que a incidéncia da luz ndo ocorre apenas nessas condi¢des (Costa, 2015).

O recurso solar tem uma variabilidade no decorrer do ano ndo apenas em relagdo a
inclinagdo do eixo de rotagcdo da Terra em relacdo ao plano da orbita em torno do Sol, mas
também devido as variagdes climaticas decorrentes das estacdes do ano. Além disso, variagdes
meteoroldgicas podem ocorrer para diferentes posicionamentos geograficos mesmo dentro de
uma mesma regido/cidade (Pinho & Galdino, 2014).

Geralmente, essa métrica estimada ¢ definida para diversas regides e pode ser obtida por
meio da base de dados disponiveis para o acesso em plataformas de multiplas fontes. O recurso
solar ¢ ndo-controlavel e sua imprevisibilidade ndo permite uma defini¢do precisa na projecao
para periodos especificos do ano (Vian, 2021). Entretanto, apesar de os projetos de sistemas de
geracdo de energia fotovoltaica usualmente ndo considerarem tal variagdo, sua consideragao
resultaria em estimativas mais precisas.

Desta maneira, para o célculo de energia incidente, faz-se necesséria a utilizacdo de
ferramentas computacionais por modelagem numérica, permitindo estimar a grandeza
envolvida. Em virtude da complexidade e ndo solugdo de forma exata e analitica, exigem-se
aproximacgdes do recurso solar para efetuar o calculo da transposicao de dados entre o plano
horizontal e o plano inclinado, indicando-se o posicionamento adequado da instalacdo do SFV.
Assim sendo, considera-se esse como sendo o fator definitivo para que o sistema seja viavel
(Costa, 2015), uma vez que essa variavel define a poténcia do sistema gerador, visto que sdao
grandezas proporcionais (Balfour et al., 2016).

Entre os procedimentos deterministicos, tem-se as simulagdes computacionais da energia
solar fotovoltaica, exigindo-se dados solimétricos e meteoroldgicos, respectivamente de
radiacdo solar e temperatura. Na visao de Tavares, Costa, Melo e Villalva (2020), para as
simulagcdes otimizadas de energia fotovoltaica, exige-se o uso de dados solimétricos e
climaticos precisos. Melo et al. (2021) apresentam as analises estatisticas com uso de algoritmo
de calculo de posicdo solar. J& Kitayama, Narvaez, Melo, Costa, Siqueira e Villalva (2018)
destacam a analise comparativa entre fontes de dados solimétricos.

Para o dimensionamento da poténcia elétrica, ¢ fundamental levantar as informagdes
sobre a energia elétrica que se pretende produzir no sistema. Entdo, para o projeto, o recurso
solar ¢ considerado um pardmetro com alto impacto para a viabilidade técnica no
dimensionamento do SFV, porque ¢ determinante na geragao de eletricidade (Costa, 2015).
Portanto, o método deterministico apresenta-se limitado quando utilizado para avaliar os
eventos com aspecto de variabilidade, definindo-se apenas um cenéario. Para isso, na andlise,
necessita-se da inclusao de dados historicos das ocorréncias, determinando os cenarios de pior
ou melhor situacao.

Na literatura, um numero crescente de estudo tem buscado avaliar o dimensionamento de
um sistema de energia solar fotovoltaica. Logo, definir a quantificagdo estimada para a
producdo da energia solar surge como um dos procedimentos mais importantes nesse processo
(Narvarte et al., 2016).
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O projeto de dimensionamento de SFV tem como caracteristica abranger varias etapas,
entre as quais destacam-se aquelas relacionadas ao processo de calculo da energia elétrica a ser
gerada e consumida (Balfour et al., 2016). Essa etapa torna-se importante, pois determina a
demanda de eletricidade necessaria a ser suprida pelo SFV, e, a partir dai, o projeto procura
adequar a geracdo com as necessidades definidas pela demanda (Vian, 2021).

O sistema gerador visa a atender a um determinado consumo de energia elétrica, e ¢
fundamental estimar a demanda energética com uma maxima precisdo possivel para que o
sistema projetado produza a energia necessaria. A partir disso, entende-se que o projetista inicia
0 projeto por uma boa estimativa de demanda elétrica a ser suprida, a fim de dimensionar ou
especificar os componentes do arranjo fotovoltaico necessarios ao funcionamento (Pinho &
Galdino, 2014).

Neste sentido, as condi¢des que muitas vezes sdo apresentadas no dimensionamento do
projeto sdo extremamente empiricas, pois ha a necessidade em considerar especificados para a
analise o padrao de fornecimento bifasico ou trifasico, a classe consumidora da edificagdo, se
pertencente ao grupo tarifario A ou B, se conectada em rede de Baixa Tensao (BT) ou Alta
Tensdo (AT) e, até mesmo, se ¢ uma nova UC ou ja existente. Isso porque os resultados obtidos
podem requerer ajustes em fun¢do das condigdes reais de operagdo do sistema, o que somente
pode ser realizado na pratica e apos verificadas as condigdes reais de geracdo e de consumo de
energia elétrica (Creder, 2021).

De forma geral, a maioria dos estudos de projetos fotovoltaicos esta fundamentada como
foi mencionado em modelos deterministicos, ou seja, utilizando-se de simuladores
computacionais que determinam os resultados, exatamente, a partir das condic¢des iniciais. Com
a abordagem deterministica, consideram-se os parametros de entrada como valores unicos de
operagdo do sistema, a exemplo de um dia tipico que possa permitir representar um valor de
saida as condi¢gdes mais proximas da realidade (Costa, 2015).

Com isso, a concepcao basica do projeto para previsao de consumo da instalagdo deve ser
tomada em fun¢do das caracteristicas das cargas instaladas e da classificagdo da UC —
residencial, comercial ou industrial —, bem como do tipo de ciclo de operagao do consumidor.
Essa estimativa ¢ relativamente simples, principalmente para as edificagdes existentes ou
projetos de pequeno porte, seja em virtude da disponibilidade dos dados historicos de consumo
ou, quando possivel, determinando-a pela curva de carga da instalacdo, usando-se equipamento
de medic¢ao especifico, com o qual se verifica os parametros elétricos (Cotrim, 2008).

Logo, com o consumo estimado, define-se a poténcia elétrica necessaria para geragao do
SFV. Entretanto, esse procedimento deterministico atualmente empregado, embora importante,
ndo constitui satisfatoriamente a alternativa mais eficaz. Tal método tradicional aplicado ¢
insuficiente ao considerar novos projetos elétricos, em especial para cargas instaladas em novas
unidades consumidoras classificadas como comercial e conectadas em rede de distribui¢ao de
média tensdo. Para o projeto de arranjo fotovoltaico desse porte, € necessario o profundo
conhecimento da carga instalada, suas caracteristicas e perfil de funcionamento ao longo dos
dias, semanas e meses (Vian, 2021).
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Geralmente, o problema ocorre também na decisdo do projetista sobre a previsdo de
demanda da instalacdo ao ndo considerar apropriadamente o funcionamento da instalacao
elétrica, ou seja, ndo avaliar que a poténcia elétrica consumida € varidvel a cada instante — fato
que acontece em decorréncia de as diversas cargas que compdem essa instalacdo nao estarem
todas em operagdo simultanea (Mamede, 2017).

No dimensionamento da instalacdo elétrica, deve-se conhecer as caracteristicas de perfil
de habitos de consumo dos usudrios pertencentes aos mais diversos setores da edificacao,
principalmente no que diz respeito ao consumo de eletricidade, como iluminacao, refrigeracao,
aquecimento de agua, climatizagdo e outros (Cotrim, 2008).

Deste modo, a poténcia total solicitada pela instalagio ao SFV a cada instante sera,
portanto, funcdo da quantidade de cargas em funcionamento e da poténcia absorvida por cada
uma delas. Logo, do ponto de vista técnico e econdmico, considerar a carga utilizada como a
soma de todas as poténcias instaladas na andlise de uma instalagdo e a determinacdo da
capacidade (dimensionamento) da producdo fotovoltaica ndo constitui a alternativa mais
precisa (Lima Filho, 2001).

Estimar a curva de carga expressando as eventuais sazonalidades da demanda de energia
ocasionada pela carga, além de poder implicar em uma redu¢do significativa do custo do
sistema, pode também contribuir para a prevengdo contra efeitos de possiveis variagdes
localizadas no comportamento da carga (Creder, 2021).

Na literatura académica, as diversas pesquisas envolvendo a componente de
aleatoriedade nas andlises de processos sdo consideradas atuais e relevantes. De modo geral,
as metodologias tradicionais procuram enfatizar os processos pelos métodos deterministicos
tais como o uso de equacdes diferenciais e otimizagdo de fungdes. No entanto, devido a
natureza estocastica intrinseca encontrada em diversas fontes, os estudos recentes tém
considerados os diversos processos aleatdrios ou estocasticos (Silva, 2013).

Desta maneira, os métodos estocasticos surgem como uma proposta de grande potencial
de metodologia alternativa para a determinagdo de parametros com uma abordagem de
ferramenta estatistica para o dimensionamento de projetos energéticos.

2.2 Metodologia Estocastica versus Deterministica

Em geral, a metodologia deterministica define os parametros dos sistemas por meio de
equacdes matematicas. Ao considerar processos de alta complexidade do mundo real, esse
método avalia de maneira analitica que exigira alta complexidade computacional, além de
fornecer o resultado esperado de forma pontual (Cabral, 2006).

A metodologia deterministica pode ser definida como um modelo sob o qual as condigdes
iniciais de um fendmeno observavel pela simula¢do estabelecem o resultado do cendrio
avaliado. Ao considerar-se, por exemplo, um circuito elétrico constituido por uma fonte a
bateria, 0 modelo de equagdo matematica que descreve o fluxo de corrente elétrica observavel
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¢ dado pela lei de Ohm. Assim, o modelo pressupde que, para que o valor do pardmetro de saida
(corrente elétrica) seja determinado, é necessario que os valores dos parametros de entrada
tensdo e resisténcia sejam fornecidos.

Deste modo, se essa simulacdo for repetida diversas vezes utilizando o mesmo circuito
elétrico, espera-se obter o mesmo resultado para o pardmetro de saida da corrente elétrica, sem
sofrer qualquer alteracdo de fatores externos adversos que poderiam ser considerados a
influenciar no resultado. Logo, percebe-se que existem alguns fendmenos observaveis que
ocorrem, para os quais, em que determinadas situacdes, os modelos deterministicos podem ser
aplicados de maneira satisfatoria.

Diante disso, essas abordagens convencionais de modelagem simuladas ndo possuem
elementos de aleatoriedade, sendo chamadas de processo deterministico por apresentarem como
caracteristica o seu conjunto de entradas que resultam saidas das informagdes de forma direta.
Entretanto, resta esclarecer que existem ocorréncias de perturbagdes nas variaveis que nao sao
controladas, o que provoca a aleatoriedade dos resultados para diferentes simulacdes (Meyer,
2010). Por esse motivo, o sistema deterministico poderd ser modelado analiticamente, mas a
sua analise sera complexa e com dispéndio de recursos computacional (Law, 2014; Yates &
Goodman, 2016).

Tradicionalmente, ¢ utilizada a metodologia deterministica para dimensionar o tamanho
do arranjo do SFV. Assim, os parametros demanda de energia e geracao solar sdo definidos de
modo que resultam na previsao de um valor pontual (Antonanzas, Osorio, Escobar, Urraca,
Martinez-de-Pison & Antonanzas-Torres, 2016).

Nesse contexto, a viabilidade técnica do projeto requer considerar alguns critérios que
impactam consideravelmente a poténcia de saida produzida no sistema, entre os quais € possivel
destacar o recurso solar, que representa a média de energia incidente diaria normal ao plano
horizontal do painel solar e que ndo significa exatamente a energia absorvida pelo SFV, uma
vez que a incidéncia da luz ndo ocorre apenas nessas condi¢des (Narvarte et al., 2016).

O método deterministico aplicado para o dimensionamento envolve a analise e o calculo
dos componentes necessarios para um projeto de energia solar, que pode ser dividido nas
seguintes etapas, conforme elaborado por Pinho e Galdino (2014) no Manual de Engenharia
para Sistemas Fotovoltaico:

1) analise do historico das faturas de energia elétrica da edificacao;
2) determinacao da poténcia do arranjo do SFV;

3) escolha do modulo do SFV;

4) analise do sombreamento conforme a estagdo do ano;

5) dimensionamento e especificacao do inversor do SFV.

A abordagem deterministica ¢ amplamente utilizada em projetos de SFV devido a
disponibilidade e a facilidade de acesso aos dados necessarios para o dimensionamento. No
entanto, ao utilizar valores fixos para os parametros-chave, esses valores podem nao representar
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adequadamente as variagdes reais na geragao e na demanda de energia elétrica, o que pode levar
a subdimensionamento ou superdimensionamento do sistema.

Desta forma, os modelos de simulacdo computacional que utilizam métodos
deterministicos permitem os resultados de apenas um Unico tipo de investigagdo aproximada
do valor esperado. Porém, métodos alternativos possuem a vantagem de fornecer os parametros
de saidas aleatdrios e devem, por isso, ser evidenciados como uma estimativa de caracteristicas
de resultado verdadeira do método de avaliagdo da variavel de interesse (Yates & Goodman,
2016).

A metodologia estocéstica, ainda que ndo amplamente utilizada, pode produzir resultados
equivalentes ou mesmo superiores aos da metodologia deterministica (Silva, 2013). Em linhas
gerais, a modelagem matematica que descreve os sistemas com a caracteristica de variacao
aleatdria ao longo do tempo denomina-se de processos aleatorios. Geralmente, constitui-se de
um conjunto composto por varidveis aleatorias fixadas sobre um espago amostral comum, sendo
que todos os possiveis conjuntos que essas varidveis podem assumir sdo conhecidos como
espaco de estado da simulagdo. Logo, esse conjunto pode ser considerado processo estocastico
discreto quando for constituido por (X1, X2, ...) — sendo Xn as variaveis pertencentes de um
conjunto finito ou infinito enumeravel do modelo —, ou ser considerado como processo
continuo quando o conjunto for composto por {X(?), ¢t > (0} — tem-se, nesse caso, 0 conjunto
infinito ou ndo enumeravel (Law, 2014).

Neste sentido, Yates ¢ Goodman (2016) estabelecem o processo estocastico como um
mapeamento de eventos com possiveis resultados em func¢do do tempo, pois, sendo a varidvel
aleatdria, essa atribui ao resultado esperado um valor numérico sobre o espago amostral.
Portanto, tem-se que uma medida de probabilidade P /-] determinada sobre um espaco amostral
(S) ¢ uma funcao que atribui uma funcao de tempo x (7, s) para cada realizagao (fungdo amostra)
(s) no espaco de amostragem.

Na Figura 2.1 ¢ apresentada a correspondéncia entre o espago amostral de um evento
observavel e o conjunto de fungdes amostrais de um processo estocastico. Logo, tem-se uma
representacao conceitual de que a fungdo amostral x (7, s) € a funcdo de tempo associada aos
resultados possiveis s de um evento.

Fonte: (Yates & Goodman, 2016)

Figura 2.1: Processos Estocésticos
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Desta maneira, a metodologia estocdstica possui aplicagdes em diversas areas do
conhecimento, como, por exemplo, na caracterizacdo de identificacdo de eventos perigosos,
que podem ser descritos em termos de fenomeno fisico, probabilidade, localizagdo,
intensidade/escala e periodo de duragdo, visto que praticamente quase todos os sistemas do
mundo real contém uma ou mais fontes de aleatoriedade (Law, 2014).

Na abordagem deterministica a avaliagdo dos impactos de desastres ¢ relacionada a um
determinado cendrio de perigo, ao passo que no método estocastico sdo realizadas estimativas
mais precisas nas frequéncias de ocorréncias de perigos e danos causados. Sendo assim, as
avaliacdes probabilisticas sdo descritas pela andlise das incertezas inerentes, em parte
relacionadas essencialmente a aleatoriedade caracteristica dos perigos e, em outra parte,
ocorrem na analise realizada e na consideragdo de medi¢do incompleta dos perigos, exposi¢ao
e vulnerabilidade. Em resumo, o método deterministico considera o impacto de um unico
cenario de risco, enquanto o método estocastico considera todos os cendrios possiveis, sua
probabilidade e impactos associados, permitindo analisar os resultados (OECD, 2012).

Nesse contexto, o método estocastico simula os possiveis eventos futuros, executando
varios cendrios em diferentes probabilidades de ocorréncia, em contraste ao método
deterministico, que trata a probabilidade de um evento como finita e faz uma abordagem que
tipicamente modela cendrios, em que os valores de pardmetros da entrada sdo conhecidos e o
resultado ¢ apenas pontual e observavel (PreventionWeb, 2012).

Um exemplo de aplicacio do método estocastico estd ligado a area de Higiene
Ocupacional que se realiza no ambiente de trabalho para a avaliacdo ocupacional de exposicao
dos trabalhadores por amostragens, a fim de que se determinem os critérios de tolerabilidade
dos agentes nocivos a saude. A analise de incerteza ¢ considerada como uma parte importante
da préatica de avaliagdo, sendo que ao examind-la ¢ util considerar as resultantes em dois tipos
de cendrios observaveis. O cenario deterministico, considerado o mais convencional, possui as
previsdes com base nos piores casos plausiveis e no impacto da incerteza para as varidveis
individuais. J4 no cendrio estocastico, estima-se o resultado mediante um conjunto de dados
obtidos que sdo associados as variaveis preditoras (Janh, Bullock & Ignacio, 2015; ATHA,
2010).

Deste modo, as abordagens deterministicas admitem que os valores dos parametros de
entrada sao conhecidos com precisdao. Entdo, a partir de valores de um determinado parametro
de entrada, tem-se apenas um valor/cenario de saida. Assim, as aleatoriedades dos parametros
de entrada e da resultante sdo ignoradas, apresentando como condi¢des para o julgamento
somente o pior cenario da estimativa. Por outro lado, pela abordagem estocastica, a ocorréncia
por modo probabilistico de estimativa ¢ determinada pela distribuicao de probabilidade para
cada parametro e tem-se como resultante uma distribui¢do de probabilidade da varidavel de
interesse. Assim, € possivel obter-se a andlise para diversos cenarios estatisticos (Jayjock,
Ramachandran & Arnold, 2009; Mulhasen & Milz, 2015).

Assim sendo, a maneira convencional deterministica de abordar ou descrever as
incertezas nas avaliagoes, geralmente, atribui-se as condigdes tedricas de pior cenario, enquanto
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a analise estocastica permite considerar os dados mais completos sobre as estimativas dos
cenarios e as incertezas associadas a essas previsdes. Portanto, em esséncia, a andlise para as
variaveis de interesse pode ser descrita por uma distribuicdo normal ao invés de apontar apenas
as estimativas de melhor, pior ou a média dos conjuntos de dados (Janh et al., 2015; ATHA,
2010).

Geralmente, os estudos na area da Previdéncia Social indicam que ¢ possivel aplicar as
metodologias deterministica e estocastica nas tomadas de decisdes, o que se deve em razao das
aleatoriedades e incertezas presentes nesse campo. A andlise deterministica modela as
incertezas de forma que apenas um cendrio seja observavel, baseando-se em valores de
parametros de entrada conhecidos e constantes. Ja a abordagem estocastica incorpora a
aleatoriedade — assim, mesmo usando um conjunto fixo de valores de parametros de entrada,
tal abordagem pode levar a diferentes resultados, pois as condigdes iniciais podem gerar um
conjunto variado de saidas para o mesmo conjunto de dados (Teixeira, 2022).

Desta maneira, o método estocastico caracteriza-se por incorporar os efeitos da
aleatoriedade, podendo produzir resultados diferentes para os mesmos parametros iniciais.
Portanto, o método deterministico considera o pardmetro de um unico cendrio de eventos e, em
contrapartida, o0 método estocastico considera todos os cenarios possiveis, suas probabilidades
e impactos associados. E importante enfatizar que a abordagem estocastica por meio de uma
distribuicdo de dados ndo ¢ a realidade, mas pode ser considerada como uma melhor descri¢ao

que permite compreender a realidade das situagdes apresentadas pelos cendrios avaliados
(Renard, Alcolea & Ginsbourger, 2013).

2.3 Metodologia Estocastica para Projetos Fotovoltaicos

2.3.1 Estimativa da Demanda

Os elementos que compdem as instalagdes elétricas sdo representados por modelos de
equagdes matemadticas para aplicagdes em levantamentos de informagdes e simulacdes
computacionais. A modelagem de demandas, em geral, tem a finalidade de representar o
consumo de poténcia ativa e reativa das unidades consumidoras em funcdo do tempo e sdo
fundamentais nas analises dos sistemas de energia elétrica. Contudo, o dimensionamento ¢ um
tema que se destaca pelas dificuldades para sua adequacao, diante de um cendrio real em razao
de varios fatores, entre os quais Ricciardi (2015) cita:

e 0 comportamento estocastico, representado pela demanda elétrica conforme os
diversos fatores, tanto técnicos como perfil de habitos de consumo dos usudrios;

e o0s dados quantitativos mensuraveis e as diversidades no consumo;
e aescassez de informagao sobre a composicao e levantamento da demanda de energia.

Na defini¢ao de Lima Filho (2001), a demanda ¢ o conjunto de poténcia elétrica realmente
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consumida por equipamentos elétricos em um determinado instante. Ja na defini¢do de Creder
(2021), a demanda ¢ determinada pelo valor méximo de poténcia consumida em uma instalagao
elétrica, em um dado intervalo de tempo por um conjunto de cargas. Complementarmente,
Cavalin e Cervelin (2006) consideram a demanda um método estatistico, estabelecido com a
média das poténcias elétricas instantaneas solicitadas por uma UC durante um periodo
especificado.

Para Kagan, Oliveira e Robba (2004), entende-se por demanda de uma instalacao elétrica
a carga da UC conectada ao sistema de distribui¢ao da concessionaria, tomada em valor médio
designado em um intervalo de tempo especifico. Essa carga instalada ¢ entendida pela aplicagao
que estd sendo medida em termos de poténcia elétrica, poténcia aparente e poténcia ativa ou
reativa ou, ainda, em termos de valor eficaz da intensidade da corrente elétrica, conforme a
conveniéncia estabelecida. O periodo no qual ¢ tomado o valor médio ¢ denominado por
intervalo de demanda.

Deve-se enfatizar que, para Mamede (2017), quando o intervalo de demanda tender ao
valor de zero, tem-se a demanda instantdnea, sendo que, para cada aplicagdo, em um
determinado periodo — podendo ser dia, semana, més ou ano —, a curva da demanda
instantanea em funcao do tempo obtém a denominada curva instantanea de demanda no periodo
definido. Na pratica, devido ao uso dessa curva apresentar enormes variagdes na demanda,
considera-se tomar a curva de demanda em intervalos de dez ou quinze minutos. Nessa
perspectiva, Cotrim (2008) reforca que, para fins de dimensionamento de projeto de uma
instalagdo elétrica, considera-se mais conveniente trabalhar com o valor médio da poténcia.
Assim, utiliza-se a demanda do valor médio da poténcia ativa, em um determinado intervalo de
tempo, geralmente especificado em quinze minutos.

Neste sentido, a demanda tem como relagdo o consumo de energia na operagdo de uma
instalacao elétrica pelo periodo em que se verificou tal consumo. Tal fato ocorre porque
diversos pontos elétricos (dispositivos, maquinas € equipamentos) ndo se encontram todos em
operagdo simultanea. Fica a cargo do projetista a decisao sobre a previsdo dessa demanda, a
qual deve ser determinada em funcao das caracteristicas das cargas instaladas e do tipo de
funcionamento na edificacdo (Mamede, 2017).

Diante disso, conhecendo a demanda elétrica, pode-se projetar o dimensionamento de
uma maneira mais realista e econdmica do ramal de entrada dos servigcos da concessionaria e
os circuitos alimentadores dos quadros de distribuicdo da edificagao (Lima Filho, 2001). O
dimensionamento da demanda de energia elétrica depende da poténcia elétrica absorvida pela
carga instalada. E importante ressaltar a dificuldade para analisar as cargas que sdo conectadas
no sistema de poténcia, uma vez que estao sujeitas a constantes variacoes na UC. Nota-se que,
quanto mais proxima a conexao de operacao final estiver, mais evidente se torna o ponto de
observancia dessas oscilagoes (Martinez, 2015).

Em suma, ¢ possivel afirmar que ndo existe uma demanda operando em regime
permanente. Considera-se que o regime dessas demandas de energia nao ¢ fixo, altera de um
valor minimo a um valor maximo. E importante observar que esses valores ndo ocorrem ao
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mesmo tempo, e, para que haja um correto dimensionamento, uma diversidade no consumo
necessita ser considerada nas cargas instaladas. Assim sendo, ¢ possivel ponderar que, para se
ter um conhecimento da demanda pertencente a qualquer sistema elétrico, faz-se necessario,
primordialmente, conhecer o comportamento dessa carga na edificagdo (Lopes, 2020).

Dentro desse contexto, Lopes (2020) destaca a importincia em compreender o
dimensionamento da demanda de energia a partir da observa¢do comportamental da carga
instalada, a qual pode ser realizada com base nos processos deterministicos ou estocasticos.
Portanto, a demanda energética na edifica¢do pode ser dimensionada pela avaliagao elétrica e
comportamental, conforme as caracteristicas no estudo a ser realizado (Ricciardi, 2015).

Lopes (2020) ainda esclarece a importancia de compreender no dimensionamento o
aspecto da demanda que € ocasionada pelo comportamento da carga instalada durante o consumo
de eletricidade na UC, sendo tipicamente com base em expressdes matematicas em que as
varia¢des de poténcia ativa e reativa ocorrem em func¢ao da tensdo e da frequéncia no ponto de
atendimento do sistema de energia. Logo, tanto em dimensionamentos deterministicos quanto
em estocasticos, a demanda de energia, com seus valores maximos e minimos, ¢ importante e
deve ser quantificada (Cabral, 2006).

Em geral, a forma mais tradicional para definir a demanda energética de uma edificagdo
¢ realizar o somatorio das energias consumidas por cada maquina, dispositivo e equipamento
(Nery, 2018). Na pratica, realiza-se o levantamento por meio de planilhas, listando os
maquinarios e os equipamentos do local, com suas respectivas poténcias elétricas, definindo o
tempo didrio de funcionamento e os dias durante a semana que estdo em funcionamento, com
o propdsito de obter-se os dados diarios de energia consumida. Essa predi¢ao pode ser efetuada
em média semanal, definida por uma estimativa de energia elétrica consumida por dia
(Mamede, 2017).

E importante ressaltar que, quando se tratar de previsdo de cargas especiais, a exemplo
da carga de refrigeragdo, cabe ao projetista prever a poténcia solicitada pelo equipamento — de
preferéncia os dados de placa fornecidos pelo fabricante —, obtendo-se, assim, a especificacao
do valor de poténcia desse tipo de carga a ser atendido pelo sistema. A partir disso, estima-se o
consumo médio mensal (Niskier, 2014).

A concepgdo basica para elaboracdo do projeto elétrico de uma instalacdo comercial
conectada em média tensao deve ser precedida do conhecimento de dados relativos as condi¢des
de suprimento e das caracteristicas funcionais em geral da edificagcdo. Normalmente, fica a
cargo do projetista a decisao sobre a previsdo da demanda elétrica da instalagdo, a qual deve ser
tomada em funcdo das caracteristicas da carga instalada e do tipo de funcionamento das
atividades desenvolvidas no edificio (Creder, 2021).

Logo, no projeto fotovoltaico, a ideia basica para realizar o dimensionamento ¢
compreender que o sistema precisa produzir mais eletricidade do que o limite definido para o
consumo. No procedimento, recomenda-se determinar o periodo de consumo e que a geragao
de eletricidade nesse intervalo de tempo necessita ser maior do que a demanda elétrica a ser
suprida. Essa analise, necessariamente, deve se repetir nos proximos periodos subsequentes
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(Pinho & Galdino, 2014).

Desta maneira, na elaboracdo do projeto energético de produgdo da energia solar
fotovoltaica, o dimensionamento ocorre pela conformagdo de estimativa da curva de carga.
Neste sentido, pela determinagdo da curva, procura-se construir com a maior exatidao possivel
a totalidade de consumo. Ainda mais, pelo procedimento, possibilita-se a identificagdo das
ocorréncias na UC de sazonalidades mensais e anuais, o que pode resultar em melhorias na
configurac¢ao da producdo adequada do sistema (Mamede, 2017).

Portanto, a determinagao da curva possibilita obter a demanda maxima, minima e média
para um periodo especifico, bem como a energia total consumida. Assim, ¢ fundamental o
projetista formular a curva de carga estimada da instalacdo, mediante o conhecimento das
atividades realizadas nos diferentes ambientes e pelos hdbitos de consumo dos usudarios dos
setores da edificagao (Cotrim, 2008).

Mamede (2017) ressalta a dificuldade frequentemente encontrada devido a escassez de
informagdes, principalmente no que se refere a série histérica de consumo, e ao estabelecimento
de critérios inadequados na quantificacdo estimada de consumo. Tal estimativa é efetuada a
partir do levantamento de previsdo de cargas da instalagdo elétrica, que, na maioria das vezes,
¢ realizado por uma simples entrevista rapida com o usudrio responsavel do local, sendo
elaborada uma lista de equipamentos sem informacdes adequadas sobre o comportamento da
carga. Essa abordagem, muitas vezes, coleta os dados apenas dos equipamentos que mais
consomem energia, com especificacdes sem detalhamentos e inexatiddo do tempo de uso para
que, posteriormente, seja calculado o consumo mensal. Consequentemente, essas informagdes
tornam-se insatisfatorias para a finalidade de dimensionar a geragdo do SFV.

Desta maneira, a realizacao desse tipo de procedimento para o dimensionamento estimado
ocasiona a perda de precisao devido a redugao do volume de informagdes requeridas em razao
da complexidade na analise exigida e na combinagao dos fatores que influenciam no consumo,
uma vez que os critérios basicos no dimensionamento sdo a maximizacao da energia suprida
(confiabilidade), a precisdao e o menor custo. Logo, o dimensionamento do projeto energético e
elétrico de SFV tem como caracteristica principal analisar as duas varidveis de carater
estocastico: a demanda de energia elétrica e a geragao do SFV (Cabral, 2006).

Portanto, o0 método estocastico busca avaliar o comportamento da demanda elétrica pela
conformagdo da curva de carga, a caracteristica mais relevante na varia¢ao da poténcia elétrica
ao longo do tempo especificado. Isso permite analisar a influéncia dos fatores estocasticos nos
diversos equipamentos e dispositivos pertencentes a UC, bem como alguns aspectos que
alteram o ciclo de funcionamento dos equipamentos e os perfis de habitos dos consumidores, a
exemplo do horario que os equipamentos sdao ligados ao longo do dia. Assim, comumente
considera-se a demanda elétrica como uma variavel aleatoria, sendo utilizados os métodos
estatisticos para o seu estudo, por meio da fun¢ao de densidade de probabilidade (Lopes, 2020).
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2.3.2 Estimativa da Produgdo de Energia Solar Fotovoltaica

Na literatura, um nimero crescente de estudos tem buscado, cada vez mais, avaliar o
dimensionamento de um sistema de energia solar fotovoltaica. Os métodos para quantificar a
capacidade da demanda de energia e a busca pela analise da sua correspondéncia com a geragao
de energia solar fotovoltaica receberam importante atengao nos ultimos anos (Richardson &
Harvey, 2015).

Desta maneira, para os SFV, a poténcia de saida ¢ frequentemente afetada pelas
interferéncias das condi¢des de mudancas climaticas. Isso acontece devido a sensibilidade desse
sistema as circunstancias incontrolaveis de variacdes de natureza aleatoria. Assim, tem-se a
necessidade de se buscar a precisao na estimativa de produgdo da energia solar, que pode reduzir
o impacto de incertezas, melhorar a confiabilidade e manter a qualidade no fornecimento
fotovoltaico ao consumidor (Shi, Lee, Liu, Yang & Wang, 2012).

O dimensionamento de producdo da energia fotovoltaica depende, principalmente, da
quantificagdo de irradiacao solar. Além disso, outros parametros climaticos, incluindo
temperatura atmosférica, temperatura dos painéis solares, velocidade e dire¢cdo do vento e
umidade, sdo considerados potenciais para estimar a saida de energia fotovoltaica. Contudo,
esses fatores meteorologicos, devido aos aspectos inerentes de aleatoriedade, modificam
dinamicamente a poténcia de saida do SFV. Assim, esses fatores ambientais incertos e
incontrolaveis dificultam a precisao de estimativa na geracao de energia fotovoltaica, afetando,
consequentemente, a operacao entre a produgao e o fornecimento do sistema (Das et al., 2018).

De modo geral, a busca para se obter uma boa estimativa de producdao da energia
fotovoltaica tem desenvolvido métodos de previsdao com as finalidades de maior precisao e
complexidade minima computacional. Sendo assim, diversas técnicas de abordagens sdo
utilizadas, e os métodos de previsao de geragdo da energia solar classificam-se em: métodos de
previsdo indireta e direta (Alkhayat & Mehmood, 2021).

A previsdo indireta permite estimar a irradiagdo solar em diferentes escalas de tempo
utilizando-se de modelagem matematica, com base na capacidade e na eficiéncia de conversao
do recurso solar do SFV. Desta forma, pelo desempenho do sistema, ¢ possivel obter uma
predicdo de energia a ser produzida. Entretanto, a previsdo de irradiacdo solar e outros
parametros envolvidos no método, devido a dificuldade na modelagem, demandam simulagdo
computacional. Em contrapartida, a previsdo direta procura calcular e estimar diretamente a
poténcia de geragdo do sistema por meio de diversas técnicas, usando os dados historicos de
producdo da energia solar e os dados climatologicos diversos que permitem avancar nas
hipoteses, com a garantia de melhores resultados (Das et al., 2018; Antonanzas et al., 2016).

Deste modo, o procedimento em realizar a estimativa de produg¢do da energia solar
apresenta-se como necessario no processo. Ademais, a previsdo da demanda pode desempenhar
relevancia preditiva ao ser considerada eficaz pelas diversas metodologias de previsdo solar
(Aelenei, Lopes, Aelenei & Gongalvez, 2019). De modo geral, o dimensionamento da produgao
de energia solar para um SFV tem a relacdo de adaptar o recurso solar com a necessidade de
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fornecimento de eletricidade a ser consumida. Entdo, procura-se adequar a geracdo de
eletricidade com a demanda de energia elétrica (Narvarte et al., 2016).

Nesse contexto, ao correlacionar a producdo dos SFV com a demanda de eletricidade,
busca-se por melhores estratégias de avaliagdes, o que permite alcancar os beneficios
proporcionados por essa interagdo (Aelenei et al., 2019). Na visdo de Cabral (2006), no
dimensionamento estocastico, a poténcia elétrica produzida pelo SFV ¢é um parametro
fundamental, pois ¢ por meio dessa produg¢do que dependera o fornecimento da demanda de
energia para a carga instalada.

Tradicionalmente, o0 método considera, no dimensionamento, os dados médios, sazonais,
mensais ou anuais que sdo avaliados de forma analitica por ferramentas computacionais. Esse
conjunto de informagdes sdo provenientes de empresas fabricantes, oOrgdos publicos e
instituicdes nacionais ou internacionais de ensino/pesquisas (Oliveira, 2017). Isso permite
simular o aproveitamento da energia solar, contribuindo para o dimensionamento das
instalagdes e dos componentes do SFV, inclusive na orientacdo do posicionamento dos modulos
fotovoltaicos, na disponibilidade de tamanho da éarea na edificagdo, na irradiagdo solar da
regido, no desempenho técnico dos dispositivos e no levantamento do consumo de energia
elétrica (Cabral, 2006).

No sentido apontado, atualmente, para a previsdo da geracdo fotovoltaica, os modelos
matematicos e computacionais desenvolvidos, utilizados para analisar, dimensionar e simular
os sistemas de energia fotovoltaicos, sdo realizados de forma deterministica. No Brasil, os
calculos considerados para o dimensionamento tém por base o consumo de energia elétrica, e
ndo se aplica o levantamento da poténcia elétrica da carga instalada. Isso acontece devido a
caracteristica de comercializagdo pelo sistema tarifario no setor de distribuicao elétrica, que
estabelece apenas como parametro o consumo de eletricidade. Desta forma, a sua
operacionalizagdo consiste em receber grande quantidade de energia do sistema de transmissao,
que foi produzida no sistema de geracao, e distribui-la para as unidades consumidoras (Zilles
et al., 2016).

No dimensionamento tradicional, as demandas solicitadas pelas cargas sdo consideradas
para as avaliacdes como deterministicas, ou seja, nesse processo, sao ignoradas as variagoes
estocasticas inerentes a elas (Gaunt, Herman & Bekker, 2009). Além disso, ao considerar as
estimativas por métodos deterministicos, ndo conseguem solucionar de maneira satisfatoria as
incertezas associadas aos conjuntos de dados dos sistemas de energia, uma vez que esses
métodos tradicionais ndo permitem lidar adequadamente com a relacdo que ocorre entre a
geragdo e a demanda (Quan, Srinivasan & Khosravi, 2014).

No entanto, esse procedimento tradicional, embora importante, ndo constitui
satisfatoriamente a melhor alternativa se considerarmos alguns casos especiais. Exemplo disso
sd0 as cargas comerciais, que possuem as caracteristicas no regime de funcionamento, o que
inclui a aleatoriedade prevista em cada periodo na poténcia elétrica consumida, apresentando,
inclusive, um aspecto de declinio na demanda no horario do almogo. Assim, os instantes de
tempo em que os equipamentos sdo ligados e o tempo que permanecem em uso sao eventos
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estocasticos, pois sdo varidveis que dependem do comportamento dos usuarios e do
funcionamento das cargas da edificacdo (Lopes, 2020).

Por consequéncia, tais comportamentos sdo, geralmente, definidos de maneira aleatoria a
partir de um conjunto de dados representativos que podem ser aplicados em diferentes
distribui¢des estatisticas, de acordo com a quantidade de dados obtidos para a finalidade do
estudo a ser realizado (Cabral, 2006).

Diante disso, a capacidade de gerag@o da energia solar fotovoltaica também tem a sua
natureza essencialmente aleatdria, possuindo incertezas provocadas por condi¢cdes ambientais
vinculadas as condi¢des meteorologicas, como radiagdo solar e temperatura, a depender da
estacdo do ano, entre outros fatores adversos aos parametros intermitentes a ela associados ao
longo dos periodos, seja dia, semana ou més (Kitayama et al., 2018).

Desta maneira, observando-se a ocorréncia no comportamento do fenomeno fisico
inerente a geracdo da energia solar fotovoltaica, por meio das varidveis envolvidas ao longo do
tempo, surge a necessidade em determinar a producdo da energia solar proporcionada por
métodos probabilisticos adequados ao dimensionamento. Para isso, deve-se caracterizar o
comportamento estocastico que ocorre nas cargas instaladas em func¢ao da sua poténcia elétrica
e dos habitos de consumo dos usuarios pertencentes a edificagdo e na geracao da energia dentro
do periodo a ser considerado no processo estocastico (Yates & Goodman, 2016).

Por isso, devido as caracteristicas de intermiténcia e incerteza, faz-se necessaria uma
previsao eficaz (Nikitha, Nisha, Gowda, Aithal & Mudakkayil, 2022). Neste sentido, 0 método
deterministico torna-se limitado ao ndo permitir fornecer a incerteza de previsao com os dados
disponiveis. Isso porque, ao determinar um valor fixo, deixa de prever e de considerar as
incertezas futuras. Por outro lado, as previsdes de probabilidade, ao invés de fornecer uma
previsdo pontual, descreve toda distribuicdo de probabilidade. Basicamente, podem fornecer
intervalos de confianga, nos quais os valores sdo considerados dentro de uma determinada
probabilidade (Pedro & Coimbra, 2015). Com isso, as previsdes probabilisticas podem fornecer
informacdes mais abrangentes sobre as incertezas futuras do que as previsoes pontuais (Wang,
Zhang, Tan, Hong, Kirschen & Kang, 2019). Logo, a previsibilidade estocastica para a geracao
fotovoltaica permite ser o melhor método para manter a confiabilidade do sistema de energia
(Huang et al., 2021).

Deste modo, considerando que o recurso solar possui a sua natureza aleatdria, as
metodologias estocasticas de previsdo para a producdo fotovoltaica buscam assegurar
adequadamente o nivel de estabilidade e de precisao e proporcionar a operacionalidade do
sistema em determinados horizontes temporais (Verbois, Rusydi & Thiery, 2018). Além disso,
estas caracteristicas intrinsecas de volatilidade, intermiténcia e aleatoriedade constituem
obstaculos significativos (Nikitha et al., 2022). Com isso, a abordagem estocéstica possibilita
considerar que, quanto maior a previsibilidade, melhor podera ser a contribui¢ao na estimativa
da geracdo de energia solar fotovoltaica (Lai, Chang, Chen & Pai, 2020).

Em suma, a previsao deterministica ndo possibilita fornecer a incerteza da previsao, ou
seja, estimar o risco envolvido no dimensionamento. Por outro lado, as previsdes probabilisticas
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permitem fornecer, por exemplo, os intervalos de confianca, indicando os critérios
estabelecidos dentro de uma determinada probabilidade. Como resultado, trata-se de um
importante procedimento que busca reduzir os problemas de confiabilidade e de estabilidades
ocasionados pela caracteristica de sua natureza (Huang et al., 2021).

Diversos métodos deterministicos foram propostos na literatura para energia solar
fotovoltaica. No entanto, o desenvolvimento dos métodos probabilisticos pode ser de grande
importancia no processo de previsdo, propondo ser um modelo adequado para as incertezas e
contribuindo para minimizar alguns riscos nas tomadas de decisdo, permitindo, entdo, adaptar-
se as decisdes fundamentadas em informacdes adicionais (Abedinia, Bagheri & Agelidis,
2021).

Desta forma, as principais finalidades de um modelo de previsdo probabilistica sdo
fornecer uma previsao 4agil, proporcionando adequada precisdo e confiabilidade. Assim, ao
dispor de uma capacidade preditiva eficaz, permite a interagdo em diferentes metodologias de
previsado solar. Observa-se que as previsdes realizadas pelo método deterministico para os SFV
sdo consideradas insuficientes para demonstrar uma previsao completa (Ellahi, Abbas, Khan,
Koola, Nasir, Raza & Farooq, 2019).

Conforme estudo realizado por Ahmed, Sreeram, Mishra e Arif (2020), consideram-se
importantes os dados de entrada para a previsao do dimensionamento da poténcia fotovoltaica,
afirmando que a natureza estocastica, como a irradiacdo solar e fatores meteorologicos, afeta
notadamente a confiabilidade dos SFV. Ainda, ao incluir muitas entradas ocorre o aumento
consideravel na complexidade e no dispéndio no tempo computacional. Assim, os autores
relatam que, para a eficécia no projeto de energia solar, deve-se considerar a quantificacao das
incertezas, levar em conta a importancia das entradas, sendo passiveis de anélise correlacional
e permitindo implementar as previsoes.

Em face do exposto, nos SFV de uma edificacdo, considera-se o equilibrio entre a
previsdo da geracdo de energia solar ¢ a demanda de energia. Neste sentido, a abordagem da
precisdao no sistema torna-se primordial, permitindo avaliar os parametros de entrada para o
desempenho do modelo em estudo (Theocharides, Venizelou, Makrides & Georghiou, 2018).

Em virtude disso, os dados de entrada da demanda podem ser aplicados na previsao de
energia solar, beneficiando na redugdo das incertezas relacionadas a esses tipos de modelos de
previsdo (Panamtash, Mahdavi & Zhou, 2021). A previsdo probabilistica fornece uma
distribuicao de probabilidade completa de estimativa, que oferece muito mais informagdes do
que uma previsao deterministica e pode ajudar na tomada de decisdes e no gerenciamento de
riscos (Panamtash & Zhou, 2018). Portanto, permite fornecer essencialmente uma estrutura e
ferramentas para quantificar e prever a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento
na presenga de incertezas (Antonanzas et al., 2016).

Nesse contexto, as abordagens estocasticas utilizam técnicas estatisticas com os dados
gerados em tempo real pelo sistema e o levantamento de demanda da energia por meio de curvas
de cargas. Isso permite consumir menos processamentos de dados de entrada em comparagdo
aos métodos deterministicos e alcangar melhor desempenho na previsao. Além disso, reduz erro
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ao estimar a diferenca entre o valor real historico mensurado e o valor previsto na saida do SFV.
Entretanto, h4 que se observar que a precisdo para a previsdo dependerd da qualidade e da
dimensao dos dados coletados (Ahmed et al., 2020).

Deste modo, a técnica probabilistica permite explorar diferentes cendrios, considerando
a incerteza e as variacdes dessas variaveis de entrada. Assim, a simulagdo de cenarios possui
como base as distribuigdes normais e a fun¢ado densidade de probabilidade (f'd.p) contribuindo
para a compreensdo do comportamento da demanda elétrica e da geracdo solar sob diferentes
condi¢des. Com isso, torna-se possivel modelar e analisar a demanda elétrica e a geragdo solar
no dimensionamento fotovoltaico de forma probabilistica, considerando as incertezas e
variagdes nos dados.

Entdo, para determinar os parametros da demanda elétrica e da geracado solar utilizando a
distribuicdo normal, segue-se a metodologia em etapas:

1) coleta e andlise de dados: obter a estimativa de demanda elétrica e de geragdo solar,
calculando-se a média (u) e o desvio padrao (o) para cada conjunto de dados;

2) modelagem das varidveis: assumir que a demanda elétrica e a geracdo solar seguem
distribui¢cdes normais independentes, cada uma com sua propria média e desvio padrdo
calculados no passo 1;

3) célculo da f.d.p: utilizar a funcdo densidade de probabilidade da distribui¢do normal
para calcular a probabilidade associada aos valores de demanda elétrica e de geragao
solar;

4) simulagdo de cendrios: gerar cenarios de demanda elétrica e de geracdo solar com base
nas distribui¢cdes normais modeladas;

5) analise de risco: calcular a probabilidade de diferentes eventos relacionados a demanda
elétrica e a geracao solar, como a probabilidade de a geragdo solar exceder a demanda
elétrica em um determinado periodo.



39

Capitulo 3

Materiais € Métodos

Neste capitulo, sdo apresentados com maior detalhamento a metodologia utilizada neste
estudo assim como os procedimentos adotados para a obtencao dos resultados.

Primeiramente, abordam-se os conceitos sobre as estimativas do calculo de demanda
elétrica e a determinacdo das curvas de cargas. Em seguida, sdo descritos os passos para
obtenc¢do do levantamento de geracao da energia solar fotovoltaica e do calculo probabilistico
a partir da distribui¢ao normal. Portanto, determina-se o conjunto de dados necessarios para
desenvolver o dimensionamento estocastico previsto para as cargas instaladas na UC comercial,
conectada em média tensao.

3.1 Previsao das Cargas Instaladas

Na elaboracdo de qualquer projeto de instalagao elétrica, o projetista estabelece diretrizes
com critérios de condi¢cdes minimas adotadas, entre as quais a quantificagdo, a localizacdo e a
determinagdo das poténcias nominais em kW (quilowatt) previstas paras as cargas. Geralmente,
as cargas previstas sdo agrupadas e distribuidas internamente na edificagdo em quadros de
distribui¢do de energia que, desta forma, passam a fornecer a eletricidade a partir desse ponto.
Assim, configura-se a conexao dos circuitos terminais dos aparelhos, equipamentos elétricos e
demais dispositivos previstos na edificagao.

Para o estudo, no procedimento, foi realizado um levantamento quantitativo nos dados
estimados de poténcia elétrica nominal de cargas instaladas, pertencentes a edificagdo do
Campus Integracao da Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana (UNILA) de Foz
do Iguacu, Parana.

A Figura 3.1 mostra o projeto arquitetonico de implantagdo do campus da institui¢do com
alguns prédios finalizados.
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Fonte: (UNILA, 2018)

Figura 3.1: Projeto Arquitetonico do Campus Integracao

Na Figura 3.1, podem ser identificadas as seguintes edificacdes do campus: Blocos de
Alojamento Estudantil, Centro de Convivéncia e Edificio Multiuso Blocos de Aulas 01, prédios
esses finalizados; ainda se encontra em fase de constru¢ao o Edificio Multiuso Blocos de Aulas
02, enquanto o Edificio Almox-Arquivos segue indefinido, sem previsdo de construgao.

Desta maneira, as informacdes foram obtidas dos esquemas unifilares dos quadros de
distribuicdo do projeto elétrico e, em seguida, inseridas e organizadas em tabelas com o
levantamento das cargas. A Tabela 3.1 exemplifica o desenvolvimento da metodologia que
estimou as caracteristicas do ciclo operacional dos equipamentos conectados e as informagdes
sobre a rotina dos usuarios.

Tabela 3.1: Planilha para Determinacdo da Curva de Carga

Intervalos de Demanda - Quadro de Carga XXX
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Fonte: Adaptado de (Mamede, 2017)
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A Tabela 3.1 foi preenchida com base no levantamento das cargas localizadas no projeto
e nos periodos em que cada setor podera ficar em operagao parcial ou totalmente, permitindo,
assim, determinar a curva de demanda da carga.

3.2 Calculo Estimado da Demanda Elétrica

Nesta etapa, o procedimento deu-se com base nos conjuntos de dados contidos nas tabelas
com os valores expressos de cargas instaladas da etapa anterior, que, em seguida, foram
inseridos em planilhas eletronicas definidas por férmulas de expressdes matematicas, adaptadas
da norma pertencente a concessionaria local, efetuando-se, assim, os célculos de previsao da
demanda elétrica.

Para o dimensionamento da demanda de energia, foram considerados os critérios da
concessionaria Companhia Paranaense de Energia (COPEL), mediante a Norma Técnica Copel
(NTC) 841001 — Projeto de Rede de Distribuicao Urbana, 3* edicdo dezembro/1999, que
estabelece os critérios basicos para a elaboracao dos projetos de Rede de Distribuicao Urbana
(RDU). Essa, por sua vez, considera para o calculo os critérios especificados pelo Comité de
Distribui¢do de Energia Elétrica (CODI), estabelecido pela Recomendacao Técnica de
Distribuigao (RTD) n°® 027, também adotada por diversas concessionarias de energia elétrica
do pais, mas com pequenas diferenciagdes entre as normas aplicadas (Lima Filho, 2001).

A determinacdao dos valores estimados da demanda energética seguiu as seguintes
orientagdes contidas na NTC 841001 (COPEL, 1999):

e rede secundaria: o consumidor ndo residencial, a determinacao da demanda podera ser
realizada utilizando-se da seguinte forma:

A estimativa dos valores de demanda para consumidores ndo residenciais, em fungao da
carga total instalada, do ramo de atividade e da simultaneidade de utilizacdo dessas cargas, sera
calculada por meio da equacgao (3.1)

__ CLXFD
~FP

D

3.1)

Em que:

D = Demanda maxima em kVA;
CL = Carga ligada em kW,

FD = Fator de demanda tipico;
FP = Fator de poténcia.

3.3 Determinacao das Curvas de Cargas

A modelagem e a andlise do dimensionamento estocastico dependem, fundamentalmente,
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da demanda elétrica das cargas instaladas, uma vez que possuem comportamentos em
constantes aleatoriedades especificadas ao longo dos intervalos de tempo.

Para o procedimento no dimensionamento de geracdo da energia solar fotovoltaica,
necessita-se analisar as caracteristicas previstas nas cargas instaladas em relacdo a sua demanda
elétrica, a poténcia elétrica nominal e aos perfis historicos de consumo ao longo dos meses. A
forma mais comum de se especificar uma carga ocorre por meio do seu consumo didrio de
energia. Uma maneira de avaliar a carga ¢ pelo produto do consumo nominal dos equipamentos,
expressos em amperes (4), e pelo periodo de utilizagdo em bases diarias, sendo o consumo
expresso em Watt-hora (Wh).

Em geral, a forma apropriada para a determinac¢ao da curva de carga para uma UC ocorre
por meio de medicdo em campo das grandezas elétricas desejadas com equipamentos
especificos ou medidores eletronicos caracterizados por memoria de massa. Esses dispositivos
possuem a capacidade de armazenar dados nos intervalos programaveis. Consequentemente,
busca-se observar o regime de funcionamento dos diversos setores que compdem a edificagdo,
bem como o ciclo de operagdes dos seus diversos dispositivos e equipamentos (Mamede, 2017).
Entretanto, nesta etapa, ndo foi possivel executar tais procedimentos, pois a edificacdo
comercial, objeto do estudo, em partes, ndo se encontra construida.

O método proposto para contornar esse procedimento e, assim, modelar as curvas de carga
foi considerar o conhecimento do projetista sobre a posse do perfil de habitos e consumo de
energia elétrica nas diversas atividades desenvolvidas nos setores previstos da edificacdo, com
base no levantamento das cargas instaladas realizado na etapa anterior.

No desenvolvimento do método, foram geradas setenta e quatro curvas de cargas dos
quadros de distribui¢do, com base nas caracteristicas do ciclo operacional dos equipamentos e
nas informacodes sobre a rotina dos usuarios na edifica¢dao, conforme observa-se no exemplo da
Figura 3.2.
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Figura 3.2: Curvas de Carga do Quadro Elétrico — Setor Administrativo

A Figura 3.2 mostra a curva de carga evidenciando a demanda e a Poténcia Instalada
(PINSTAL), ambas em Quilovolt Ampeére (kVA), dimensionadas para o quadro elétrico do setor
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administrativo. Desta maneira, possibilitou-se avaliar cada quadro elétrico conforme as
estimativas de condigdes criticas de operagdo das cargas instaladas no periodo de vinte e quatro
horas. Com isso, foram determinados dois parametros de valores extremos em relacdo a
demanda da carga no periodo especificado: demanda méxima, que considera a média estimada
da solicitagdo méaxima de operacdo, e demanda minima, que leva em conta a estimativa média
de operacao da solicitagdo minima. Logo, pode-se demonstrar que, assumindo-se a distribui¢ao
normal em cada intervalo de tempo, a soma, para cada intervalo, dos valores médios das curvas
tipicas individuais dos quadros elétricos de solicitacio maxima e minima de operacdo da carga
possibilita a obten¢do da curva agregada, representativa da curva de carga final, conforme
ilustrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Curvas de Cargas

A Figura 3.3 mostra o resultado da curva de carga final, que representa uma média de
valores de demandas mdxima e minima em cada hora do dia, extraidas dos quadros de
distribui¢do para um periodo de vinte e quatro horas, obtidas pelas estimativas de cargas
instaladas dos prédios do campus.

Portanto, foi possivel obter-se os conjuntos de dados uteis para a modelagem, como os
equipamentos e dispositivos previstos para instalacdo, além da quantidade, tempo de
funcionamento ao longo do dia, periodos de funcionamento com base na atividade econdmica
comum ao local e as particularidades dos usudrios para esse tipo de ambiente, o que permitiu
prospectar a conformacao da curva de carga total.

3.4 Levantamento de Geracdo da Energia Solar
Fotovoltaica

O dimensionamento estocastico de um SFV envolve a analise de dados aleatérios e
incertos, como a demanda de eletricidade do consumidor e a disponibilidade de energia solar
no local. A proposta de elaboracdo do dimensionamento estocastico utilizou-se de técnicas
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estatisticas da distribuicdo normal para determinar os parametros média e desvio padrdo da
demanda elétrica e da geragdo solar. Para isso, considerou-se o levantamento da demanda
estimada de poténcia elétrica nominal das cargas instaladas na edificacdo em construgdo do
Campus Integracdo da UNILA. Os dados de geragao solar foram obtidos de um sistema teste
real da unidade consumidora comercial Ande Materiais Elétricos Ltda, localizada na cidade de
Foz do Iguagu, Parana.

No desenvolvimento da metodologia, foram coletadas as métricas de poténcia elétrica de
energia produzida pelo sistema teste referente aos meses definidos como verdo, periodo que
compreende de setembro a abril de 2019 e 2020, totalizando quatro mil, trezentos e setenta e
um registros.

Uma vez de posse dos dados, esses foram inseridos em tabelas, organizados e
categorizados em intervalos intercalados de uma hora, iniciando das 7h as 8h, e assim
sucessivamente, até finalizar no intervalo das 18h as 19h, referentes a todos os meses coletados.
A partir disso, foi possivel estimar os pardmetros média e desvio padrdo.

Para obter a distribui¢do normal e a probabilidade de ocorréncia, foram determinados os
valores maximos e minimos de geracdo solar fotovoltaica. Para a determinacdo dos valores
maximos, efetuou-se o somatdrio entre as médias de todos os intervalos e os desvios padrdes,
ou seja, soma = (Média + Desvio Padrao). Para os valores minimos, seguiu-se o mesmo
processo, mas subtraindo-se as médias do desvio padrido, isto €, subtracdo = (Média — Desvio
Padrio).

Portanto, totalizaram-se os valores maximos € minimos para os intervalos nos quais
ocorreu a producao de energia solar. Com isso, possibilitou-se a constru¢do da representagao
grafica mostrada na Figura 3.4 da distribuicao normal para a geracao fotovoltaica.
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Figura 3.4: Curva de Geragao Solar

A Figura 3.4 mostra a curva final com o periodo em que ocorreu a producdo de energia
solar. Com isso, possibilitou-se a constru¢cdo da representacdo grafica de distribui¢do normal
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para a geragdo fotovoltaica.

3.5 Calculo Estatistico de Distribuicao Normal

O método utilizado para o célculo considerou a distribuicdo normal por ser uma das
distribuicdes fundamentais e mais habitualmente utilizadas na teoria probabilistica. Isso ocorre
porque permite modelar infinidades de fendmenos fisicos, possibilitando o uso de
aproximacodes para o calculo de probabilidades. Muitas varidveis aleatérias continuas tém as
caracteristicas muito proximas de distribui¢ao normal, descrevendo o fenomeno aleatorio na
forma de um modelo estocastico.

Desta maneira, a demanda elétrica da carga instalada e a geragdo de energia solar
fotovoltaica possuem caracteristicas de modelagem de distribuicdes que se assemelham
estreitamente a distribuicdo normal. Isso possibilita a estimativa para o calculo, por exemplo,
de porcentagens que venham a ocorrer nos valores dentro dos limites em determinadas
amplitudes para uma variavel aleatoria continua ou entre dois valores definidos por intervalos.
Assim, descreve-se o comportamento que se distribui ao longo do periodo intervalar de analise,
associando possiveis resultados da variavel aleatoria continua e sua probabilidade de
ocorréncia, adequando-se como uma excelente aproximagao para os intervalos estabelecidos.

De acordo com Levine, Stephan e Szabat (2014), a distribuicdo normal ou Gaussiana,
determinada pelos valores das varidveis continua, ¢ definida pelo modelo matematico
denominado funcao densidade da probabilidade (f.d.p), dada pela equacao:

x— @\ 2
fX) = wlﬁe_(ﬁ) (3.2)
Em que:

e = constante matematica aproximada por 2,71828;

7 = constante matematica aproximada por 3,14159;

u = média aritmética;

o = desvio padrao;

X = qualquer valor correspondente a variavel continua, para o qual (-0 < X < o).

Pela analise da expressao, verifica-se que as probabilidades da variavel aleatéria (X)
dependem apenas de dois parametros de distribui¢ao normal, a média aritmética (i) € o desvio
padrao (o).

Neste sentido, conforme Lapponi (2005), considera-se P(X) o célculo de probabilidade e
(X) a variavel aleatoria continua com a distribuicdo normal. Assim, a probabilidade ¢ definida
pelo intervalo P (a <X < b) da variavel aleatoria continua (X), que pode ser igual ou maior do
que (a) e, a0 mesmo tempo, menor ou igual (b). O valor € obtido pela area definida pela fungao
f(x) entre os limites (a e b), sendo (b > a). O método do célculo passa pela integragdo da fungao
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f (x) no intervalo (a, b), procedimento muito trabalhoso. Contudo, utilizando-se a funcao
estatistica da planilha eletronica, o calculo tornar-se-a4 mais simples e pratico.

Neste contexto, 0 método desenvolvido para o dimensionamento estocéstico, por meio do
calculo de probabilidade, considerou as informagdes dos dados numéricos obtidas para a
demanda elétrica, realizada na etapa anterior, quando da determinacao das curvas de cargas. Os
valores atribuidos foram organizados em tabelas, com a formatacdo dos seus respectivos
horarios estabelecidos dentro do intervalo (entre Oh e 23h), compreendidos para o periodo
considerado de vinte e quatro horas, como mostrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Curva de Geracdo Solar em relacdo a Curva de Demanda

A Figura 3.5 tem o levantamento realizado da geracdo solar ¢ da demanda de carga
instalada. Com o auxilio das fungdes estatisticas contidas na planilha eletronica, efetuaram-se
os calculos necessarios para determinar as médias aritméticas e os desvios padroes referentes a
demanda. Logo, tem-se a definicao dos parametros da distribuicdo média (u) € o desvio padrdo
(0), essenciais para o procedimento. Conhecendo esses valores, torna-se possivel calcular as
probabilidades de ocorréncias nos intervalos especificados, a partir da distribuicdo de
probabilidades. O préximo passo consiste no calculo da probabilidade utilizando-se a funcao
de distribui¢do de probabilidade (f.d.p) representando os conjuntos de dados de demanda.

3.6 Metodologia do Dimensionamento Estocastico

Devido as caracteristicas de incertezas e variagdes intrinsecas de geragcdo e de consumo
do sistema, os parametros de geracdo solar e de demanda elétrica foram determinados pela



47

distribuicdo normal, descrevendo os cenarios dos eventos no formato dos valores obtidos pela
média () e pelo desvio padrio (o).

Deste modo, a técnica probabilistica permite explorar diferentes cendrios, considerando
a incerteza e a aleatoriedade dessas variaveis de entrada. Assim, a simulagdo de cenérios possui
como base as distribui¢des normais e a fun¢@o densidade de probabilidade (f.d.p), contribuindo
para a compreensdo do comportamento da demanda elétrica e da geracdo solar sob diferentes
condi¢des. Com isso, torna-se possivel modelar e analisar a demanda elétrica e a geragdo solar
no dimensionamento fotovoltaico de forma probabilistica, considerando as incertezas e as
variagdes nos dados.

Em seguida, efetuou-se o célculo da probabilidade de ocorréncia da maxima poténcia de
injecdo (demanda de geracdo) do sistema, considerando diferentes cendrios de injetar até 30 kW
na rede elétrica, por meio do algoritmo de simulagdo de Monte Carlo. A fim de tornar a
avaliagdo mais precisa, foi realizada a quantidade de 1.000 iteragdes, dispostas no Apéndice B.
A determinacdo da probabilidade de injetar, indicando os periodos mais favoravel de geracao
fotovoltaico, foi realizada com o auxilio do software Matrix Laboratory (MATLAB), utilizando
os parametros média () e desvio padrao (o) da curva de carga final da edificagdo e da curva de
geracdo de energia solar do sistema teste.

Portanto, a abordagem da metodologia possibilita fornecer os resultados, apresentando
uma base solida para tomadas de decisdes sobre o dimensionamento e a operagdo de SFV,
permitindo avaliar os custos em diferentes cenarios.

3.7 Aplicagdo da Metodologia — Validacao pelo Exemplo
Comparativo

3.7.1 Requisitos de Projeto Deterministico do Sistema Fotovoltaico

O resultado do dimensionamento deterministico aplicado no estudo de caso possibilita o
calculo de previsdo da produgdo do SFV e a probabilidade de inje¢do da demanda de geracao
em diferentes cenarios, auxiliando, assim, nas tomadas de decisdes ao permitir avaliar o custo
do projeto e o retorno financeiro.

Para isso, realizou-se o dimensionamento deterministico considerando os dados indicados
na Tabela 3.2. Logo, o célculo levou em conta a demanda das cargas instaladas atualmente na
edificagdo Campus Integragdo da UNILA. Para tanto, realizou-se a extragdo dos dados da
unidade classificada como comercial, conectada na rede de distribuigdo em média tensdo com
fornecimento de 13,8 kV, padrao trifasico, poténcia de transformador 300 KVA, grupo A com
a opgdo tarifa hordria verde, classificagdo subgrupo A4 — Poder publico, com demanda
contratada de 85 kW, Tarifa de Energia na Ponta (TEP), Tarifa de Energia Fora da Ponta
(TEFP), consumo médio na ponta, consumo médio fora de ponta e a irradidncia média para a
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cidade de Foz do Iguagu, estado do Parand, conforme disponivel na base de dados da institui¢ao
Centro de Referéncia para Energia Solar e Eolica Sérgio de Salvo Brito (CECRESB/COPEL),
que reune as informacgdes de irradiagdo solar didria média mensal de qualquer ponto desejado
do territério nacional. Os dados estdo resumidos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Dados de Dimensionamento Deterministico

Dimensionamento de Sistemas Fotovoltaicos

Item Unidade Valor

Tipo Tarifario - Horo sazonal verde

Demanda contratada kW 85
Consumo médio ponta kWh/més 2.987
Consumo médio fora ponta kWh/més 16.767
Irradiancia média diaria em KWh/m? 5.84
Foz do Iguagu
Fator de Ajuste - 0,64

Componentes Tarifarias — COPEL

Tarifa - Fora Ponta

TUSD (R$/MWh) 98,56
TE (R$/MWh) - sem bandeira 237,87
TUSD Carga (R$/kW) RS 22,46
TUSDg (R$/kW) RS 6,73
Tarifa - Ponta
TUSD (R$/MWh) 1.168,19
TE (R$/MWh) - sem bandeira R$ 6,73
Impostos
ICMS 18%
PIS/Cofins 5%

Fonte: Autor

A Tabela 3.2 apresenta os dados para efetuar o dimensionamento deterministico do SFV

que serdo aplicados na andlise dos cendrios propostos. Fornece os valores das componentes

tarifarias da concessiondria, bem como os tributos. Essas informacdes sdo necessdrias para a
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avaliar a viabilidade e retorno financeiro do projeto.

Portanto, nesta etapa, desenvolvem-se as avaliagdes basicas para a implementagdo do
SFV, determinando, assim, os fatores utilizados para o dimensionamento do projeto. Entretanto,
cabe ressaltar que, para o estudo de elaboragdo, outras abordagens podem ser consideradas para
o desenvolvimento de um projeto, afinal cada projeto e instalagdo possui caracteristicas
especificas.

3.7.2 Aplicagao da Metodologia Tradicional no Projeto Fotovoltaico

Atualmente, aplica-se o método tradicional para os projetos de SFV. Nesse contexto, as
abordagens para as etapas do método seguem conforme o estabelecido para os calculos de
dimensionamento elaborados por Pinho e Galdino (2014), de acordo com o Manual de
Engenharia para Sistemas Fotovoltaico. Desta forma, tem-se as seguintes etapas deterministicas
a serem realizadas:

1) analise do historico das faturas de energia elétrica da edificacao;
2) determinacao da poténcia do arranjo do SFV;

3) escolha do modulo do SFV;

4) analise do sombreamento conforme a estagdo do ano;

5) dimensionamento e especificacao do inversor do SFV.

Ressalta-se que fica a cargo do projetista a decisao de combinagdo dos valores de geragao
fotovoltaico e da demanda elétrica, que podem ser quantificadas para suprir em partes,
totalmente ou produzir excedente. A decisdo entre as opcoes dependera da anélise que se deseja
realizar.

Portanto, de posse dos dados obtidos da edificagdo avaliada e aplicando-se as diretrizes
estabelecidas para a realizacdo dos calculos por meio do manual citado, determina-se a
estimativa de geragdo da energia solar do SFV pelo método deterministico. A Figura 3.6 tem
como finalidade apresentar a futura estrutura fisica dos prédios, ilustrando a dimensao para que
se tenha uma base de demanda e de consumo de energia elétrica das edificagdes que compdem
o Campus Integracdo da UNILA.
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Fonte: (UNILA, 2022)
Figura 3.6: Projeto do Campus Integracdo da UNILA

3.8 Calculo do Sistema Fotovoltaico pelo Meétodo
Deterministico

Nesta se¢do, sdo descritos os parametros obtidos para o dimensionamento deterministico
do SFV que considerou as informacdes dos tltimos doze meses da fatura de energia da UC.
Porém, cabe ressaltar que, para a elaboracdo do estudo, outras abordagens podem ser
consideradas para um projeto, afinal cada dimensionamento de projeto e instalagdo possui
caracteristicas especificas.

De forma geral, o SFV possui a geracao de energia solar varidvel ao longo do tempo, sua
producdo estd sujeita a uma série de fatores que contribuem na variagao, como a irradiacao
solar, entre outros fatores operacionais. Devido a influéncia dessas variaveis, alteragdes
significativas ocorrem na produ¢do de energia durante os dias, semanas ¢ meses do ano. Ao
dimensionar um SFV, ¢ importante entender essa variabilidade na geracao para garantir que o
sistema atenda as demandas esperadas e que possa otimizar o investimento.

Os dados necessarios para realizar o dimensionamento do SFV pelo método
deterministico constam apresentados na Tabela 3.3. Deste modo, para a realiza¢ao dos calculos,
considerou-se a demanda contratada de 85 kW e como maxima poténcia injetavel o valor de
200 kW (poténcia de saida do inversor).



51

Tabela 3.3: Dados de Dimensionamento Deterministico
Dados de Dimensionamento - SFV 236 kWp

Custo (RS) RS 632.480,00
Energia Gerada (kWh) 21.437,67

Simultaneidade (%) 40%

O&M (R$/més) R$ 527,10

Maxima Poténcia Injetavel (kW) 200
Demanda atualmente contratada (kW)|85
% da geracdo consumido Fora Ponta |60%

Fonte: Autor

A Tabela 3.3 mostra o resultado do dimensionamento deterministico que apresenta o
custo do investimento inicial do SFV (R$ 632.480,00), valor esse obtido mediante uma proposta
comercial e aplicado para a analise.

A energia gerada pelo sistema (21.437,67 kWh) foi determinada considerando no calculo
o fator de ajuste (relacdo TFP/TP = 0,64), média consumo ponta (2.544,67 kWh) e média
consumo fora ponta (17.264,40 kWh). O custo de operacdo e manutengao (O&M) estimado (R$
527,10/més) aplicou para o calculo 1% do custo de implantacdo do sistema, e a méaxima
poténcia injetavel (200 kW) ¢ o valor da poténcia elétrica na saida do inversor.

No célculo, definiu-se o fator de simultaneidade de 40%, geralmente aplicado para
edifica¢do publica comercial. Isto significa que, do percentual de energia gerada, 40% esta
sendo consumida instantaneamente, podendo contribuir na reducdo da valoracdo do ICMS
aplicado sobre a TUSD, caso a simultaneidade aumente.

Considerou-se, no célculo, a porcentagem de 60% de geracdo consumida fora ponta, o
que significa que, do valor total da energia gerada (21.437,67 kWh), 60% serdo aplicados no
horario fora de ponta e o restante no horario de ponta, refletindo na estimativa da economia
anual do SFV.

Portanto, o SFV possui uma geracdo fotovoltaica que varia ao longo do tempo e esta
submetida a varios fatores que contribuem para essa variagdo. Entre os diversos fatores
operacionais, destaca-se a irradiacdo solar. Devido a influéncia dessas varidveis, ocorrem
alteracdes significativas na producgdo de energia ao longo do dia, semana e meses do ano. Ao
projetar um SFV, ¢ importante compreender essa variabilidade na geragdo de energia para
garantir que o sistema atenda as demandas previstas e otimize o investimento.

3.9 Dimensionamento Estocastico do SFV

Nesta abordagem, ao aplicar o dimensionamento estocastico e verificar o impacto ao
dimensionar o SFV por meio dos resultados estimados da probabilidade de ocorréncia da
maxima poténcia de inje¢ao (demanda de geragao) do sistema, € necessario que essa poténcia
seja maior ou igual a diferenca entre a poténcia instalada e a carga prépria do consumidor.
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Deste modo, sera verificada a probabilidade prevista nos periodos favordveis para a
geracdo de energia solar ao longo do dia. Isso pode determinar uma certa quantidade de
demanda de injecao na rede elétrica ao considerar diferentes cendrios, possibilitando avaliar a
viabilidade do custo de investimento do sistema.

Logo, para a avaliagdo, o célculo probabilistico da maxima poténcia injetavel considerou
como demanda inicial da UC o valor minimo contratavel de 30 kW, conforme o artigo 148 da
REN n° 1.000/2021. Isso permite comparar o custo do investimento com base no resultado
efetuado para o dimensionamento deterministico.

3.9.1 Célculo da Probabilidade da Maxima Poténcia Injetavel na Rede
Elétrica de até 30 kW

O dimensionamento estocastico analisa a previsdo probabilistica dos periodos de
ocorréncias em que considera que a poténcia instalada de geragao do SFV ¢ factivel de produzir
a maxima poténcia injetavel (demanda de injecao) na rede elétrica de 30 kW. Esse valor refere-
se a contrata¢do de demanda minima obrigatoria que os consumidores do grupo A participantes
do SCEE devem declarar ao assinar no Contrato de Uso do Sistema de Distribuicdo (CUSD)
para poder injetar energia ou receber energia elétrica junto a concessionaria no mesmo ponto
de conexao, a qual serd aplicada a TUSDg na GD. Para isso, a demanda contratada inicial deve
ser no valor minimo equivalente a 30 kW, que o consumidor podera indicar.

As Tabelas 3.4 e 3.5 mostram algumas opcdes de diferentes cendrios avaliados da
poténcia instalada de geragdo que podem suprir a UC e injetar a demanda na rede a partir de
determinados tamanhos de geracdao do SFV, tendo como referéncia o valor limite estipulado no
dimensionamento deterministico de 200 kW. Portanto, obtém-se a previsao de injecdo de
energia na rede da concessionaria, mediante o dimensionamento estocastico para o SFV.

Tabela 3.4: Dimensionamento Estocastico — SFV de 60 kW

Analise de Dimensionamento Estocastico

Dimensionamento Estocastico
Pe:ruldo de Probz.lbllldade ' Equivaléncia do SFV
Injecéo (H) de Injetar (%) Considerando a ~
. em Relacéo ao
Poténcia Instalada de Dimensionamento
Geragdo do SFV (kW) Deterministico (%)
11:00 10,59
12:00 10,11
13:00 34,32 60 kW 30%
14:00 33,56
15:00 11,99

Fonte: Autor



A Tabela 3.4 mostra os resultados dos célculos probabilisticos indicando que, para
um SFV com tamanho de poténcia instalada de 60 kW de geracao, ndo ¢ possivel produzir
a demanda de injecdo na rede de at¢ 30 kW em nenhum momento de geragdo solar
verificado ao longo do dia na UC. Diante dessas condi¢des, observa-se que, dadas as
dimensdes do sistema, ndo havera faturamento da componente TUSDg e esse tamanho sera
capaz de suprir as necessidades de consumo da edificagdo. Como resultado, ¢ possivel
reduzir o porte e os custos de investimento na implementagdo do SFV, de modo que permite
atender o consumidor em comparacdo ao dimensionamento realizado pelo método
deterministico.

Isso acontece devido aos valores obtidos para a probabilidade de injetar estarem
abaixo de 50%, como pode ser verificado na Tabela 3.4. Nesse caso, para injetar a demanda
de geracdo, ¢ necessario que a probabilidade esteja acima da porcentagem mencionada
anteriormente.

Caso o consumidor deseje avaliar a possibilidade de aumentar o tamanho do arranjo
do SFV, a fim de ser capaz de injetar demanda na rede, ele passard a ser faturado pela
componente TUSDg. Nota-se que, com essa modificagdo, o usudrio sera cobrado tanto pela
TUSDc, baseado nos 30 kW minimos contratados previamente com a concessionaria,
quanto pela TUSDg, que representa a diferenca positiva entre a demanda de inje¢do e a
demanda de carga contratada.

Nesse caso, a UC precisa aumentar a capacidade de geragdo do sistema, conforme
mostrado na Tabela 3.5, que indica que ¢ possivel, a partir de 80 kW, a probabilidade de
ocorrer a maxima poténcia injetada na rede de distribui¢do. Isso permite que o consumidor
avalie as vantagens e as desvantagens que esse aumento proporciona, incluindo os custos
de implementacao do projeto do sistema e os possiveis custos de tarifa resultantes da
TUSDg. Com isso, contribui-se para uma tomada de decisdo informada sobre a aquisi¢ao
de um SFV que atenda aos interesses do consumidor.

53
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Tabela 3.5: Dimensionamento Estocastico para Diferentes SFV

Analise de Dimensionamento Estocastico

Dimensionamento Estocastico
Periodo de Probabilidade Considerando a Equivalé ncia~d0 SFV
Injeciao (H) de Injetar (%) s e Theret bt T D.em Re.lag:ao aot
- imensionamento
CAelE UL Dete rministico (%)

13:00 61.67 °
14:00 61.76 80 kW 40%
11:00 55.70

12:00 64.73

13:00 76.80 100 KW 50%
14:00 77.20

15:00 56.14

11:00 70.77

12:00 76.60

13:00 84.78 120 KW 60%
14:00 85.23

15:00 70.76

10:00 61.98

11:00 80.10

12:00 83.65

13:00 89.23 140 KW 70%
14:00 89.66

15:00 79.90

16:00 64.53

10:00 73.57

11:00 85.86

12:00 87.97

13:00 91.90 160 kW 80%
14:00 92.29

15:00 85.59

16:00 75.19

10:00 81.36

11:00 89.51

12:00 90.74

13:00 93.61 180 kW 90%
14:00 93.96

15:00 89.23

16:00 82.35

10:00 86.52

11:00 91.91

12:00 92.60

13:00 94.76 200 kW 100%
14:00 95.08

15:00 91.64

16:00 87.11

Fonte: Autor

A Tabela 3.5 mostra os resultados dos calculos probabilisticos efetuados para o SFV

considerando diferentes tamanhos com suas respectivas capacidades de produgao, avaliando

diversos periodos de geragao solar, com o propdsito de definir a poténcia instalada de geragao

do sistema capaz de produzir a demanda de inje¢ao na rede de até 30 kW para a UC.
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Dessa forma, observa-se que somente a partir do SFV de 80 kW de poténcia instalada de
geracdo, o que corresponde 40% do tamanho do dimensionamento deterministico, possibilita-
se injetar demanda de até 30 kW apenas nos horarios entre 13h e 14h, com a probabilidade
prevista de 61,67% e 61,76% respectivamente.

Conforme a Tabela 3.5, a medida que o tamanho dos sistemas se torna maior,
consequentemente, aumenta o periodo estimado de ocorréncia e a probabilidade de injetar,
como pode ser observado para o SFV de poténcia instalada de geracdo a partir de 140 kW a 200
kW. Isso favorece o aumento da previsdo de gerar a demanda de inje¢do na rede de até 30 kW,
possibilitando avaliar o custo de investimento do sistema.

3.9.2 Célculo do Payback Simples

O payback simples ¢ um indicador financeiro que pode ser utilizado como uma ferramenta
de analise e comparagao de investimentos em projetos, servindo para calcular em quanto tempo
o capital investido podera ser recuperado. Por meio dele, € possivel compreender a viabilidade
de um projeto ou comparar as perspectivas de retorno entre cenarios avaliados de projetos.
Nesse caso, possibilita avaliar antecipadamente, entre as opgoes, em qual tamanho de SFV o
consumidor ird investir.

Deste modo, o aumento no payback ¢ muito mais evidente para os tamanhos maiores do
SFV, sendo notdrio que sdo impactados pelo aumento em anos a medida que cresce o percentual
do pagamento da TUSD Fio B.

Portanto, dentro dessa projecdo, permite estimar quanto de receita pode ser gerada pelo
SFV e subtrair os custos operacionais, apontando a possibilidade dos custos de investimentos
necessarios ao estimar em quanto tempo (em anos) podera pagar o projeto. Isso permite avaliar
em qual tamanho de arranjo do projeto investir.

A Tabela 3.6 apresenta o resultado indicando o tempo de recuperagdo (em anos) do
investimento realizado, ou seja, o periodo necessario para pagar o investimento do projeto para
cada arranjo optado do SFV. Assim, considera os cenarios de acesso para a conexao da UC até
o ano de 2028, levando em conta o percentual do pagamento da UC pelo uso da rede basica da
concessionaria chamada de TUSD Fio B, que pode variar, a depender da entrada da conexao,
caso aconteca em 2023 (15%), 2024 (30%), 2025 (45%), 2026 (60%), 2027 (75%) e 2028
(90%).
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Tabela 3.6: Resultado do Payback Simples

Payback Simples do SFV
Cendrios de Estimativas em Ano
SEV (kW) Conexﬁo. em 2023 - Conexﬁo' em 2024 - Conexio. em 2025 - Conexﬁo'em 2026 - Conexio' em 2027 - Conexﬁo. em 2028 -
TUSD Fio B - 15% | TUSD Fio B - 30% | TUSD Fio B - 45% | TUSD Fio B - 60% | TUSD Fio B - 75% | TUSD Fio B - 90%
80 kW 1,62 1,74 1,87 1,99 2,12 2,24
100 kW 1,82 1,99 2,17 2,34 2,51 2,68
120 kW 1,97 2,18 2,39 2,59 2,80 3,01
140 kW 2,08 23 2,55 2,79 3,02 3,26
160 kW 2,17 24 2,68 2,94 3,20 3,46
180 kW 2,24 2,51 2,79 3,07 3,34 3,61
200 kW 2,29 2,58 2,87 3,16 3,46 3,75

Fonte: Autor

Nota-se pela Tabela 3.6 um aumento anual no horizonte temporal para o retorno de
investimento iniciando em 2023 (15% TUSD Fio B), indo até 2028 (90% TUSD Fio B), para
cada tamanho do SFV. Observa-se que ocorre um aumento significativo em anos a medida que
o tamanho do arranjo do sistema aumenta. Por exemplo, para o SFV de 80 kW, ao entrar em
conexdo em 2024 com o pagamento da TUSD Fio B de 30%, tem-se o payback simples de 2,19
anos, enquanto o SFV de 200 kW, na mesma condicao, possui 6,01 anos para o retorno de
investimento.

Deste modo, o aumento no payback ¢ muito mais evidente para os tamanhos maiores
do SFV, sendo notério que sdo impactados pelo aumento em anos a medida que cresce o
percentual do pagamento da TUSD Fio B.

Portanto, para o SFV ¢ possivel fazer uma estimativa da receita gerada, indicar a
necessidade de viabilidade dos investimentos e o prazo previsto de recuperacao do valor
investido. Além disso, avaliar o tamanho ideal do projeto a ser investido.

3.9.3 Célculo do Tempo de Retorno do Investimento

O célculo da Taxa Interna de Retorno (TIR) considera o tempo de retorno do
investimento do SFV, previsto para vinte e cinco anos. A TIR refere-se a um valor de taxa que
visa a renumerar o investimento realizado no projeto do SFV, evidenciando a rentabilidade
entre as diversas opg¢des de investimento no projeto.

Conforme demonstrado na Tabela 3.7, consideraram-se para a analise o tamanho do
SFV e os cendrios de acesso de conexdao da UC até o ano de 2028. Sendo assim, na pratica,
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quanto maior o valor da TIR, mais promissor ¢ o investimento, possibilitando indicar se o

projeto ¢ viavel ou nao.

Tabela 3.7: Calculo da TIR do SFV

Taxa Interna de Retorno - TIR do SEV

Cendrios de Retorno do Investimento

SEV (kW) Conexdo em2023 - | Conexdo em2024 - | Conexao em2025- | Conexdo em2026 - | Conexdio em2027 - | Conexdo em 2028 -

TUSD Fio B- 15% | TUSD Fio B-30% | TUSD Fio B-45% | TUSD Fio B- 60% | TUSD Fio B-75% | TUSD Fio B- 90%
80 kW 44 50% 43,70% 42,10% 4140% 39,70% 37,60%
100 kKW 35,80% 35,00% 34,20% 33,10% 31,80% 30,20%
120 kW 29,50% 28.90% 28,10% 21.20% 26,10% 24.90%
140 kW 23,90% B40% 2,10% 22,00% 21,10% 20,20%
160 kKW 19.80% 19,30% 18,70% 18,10% 1740% 16,70%
180 kKW 16,90% 16,40% 1590% 15,40% 14,80% 14.20%
200 kW 14,30% 13.90% 13,50% 13,00% 12,50% 1200%

Fonte: Autor

Observa-se que a Tabela 3.7 indica uma redugdo na TIR para todos os tamanhos de SFV

a medida em que o ano passa para a entrada da conexao do sistema. Tem-se como exemplo o
sistema de 80 kW para o ano de 2024 (TIR 43,70%) e o de 180 kW no mesmo ano (TIR
16,40%). Verifica-se uma queda significativa no valor da taxa TIR, que ocorre entre os cendrios

de opcdes em relagdao ao tamanho do sistema.

Portanto, constata-se pelos resultados que, quanto maior for o tamanho do SFV, a taxa

TIR reduz no decorrer das opgdes apresentadas, possibilitando analisar os cenarios mais viavel

do custo de investimento no sistema.
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Capitulo 4

Analise de Resultados e Discussoes

Nesta secdo, sao analisados os resultados apresentados pela aplicacdo do
dimensionamento estocastico, considerando o levantamento de dados da UC denominada
Campus Integragao da UNILA, localizada na cidade de Foz do Iguagu, Parand, seguindo a
metodologia descrita no Capitulo 3.

O objetivo ¢ analisar os resultados do célculo da probabilidade de o SFV injetar até 30
kW da maxima poténcia de injecdo (demanda de geragdo) na rede de distribuicao da
concessionaria, considerando diferentes cendrios para avaliagdo do custo do investimento do
sistema. No caso, o valor considerado para a maxima poténcia de injecdo ¢ de demanda minima
obrigatoria especificada no CUSD formulado para os consumidores do grupo A.

Dessa forma, os valores obtidos por meio da abordagem do dimensionamento estocastico
demonstraram diferentes configuracdes de tamanhos para o SFV que podem suprir a demanda
de consumo da edificagdo. Isso possibilitou uma andlise das op¢des com base na necessidade
de adquirir um SFV maior ou menor para a geracao de energia solar, levando em consideragao
a probabilidade de injetar a demanda na rede elétrica, avaliar os impactos dos custos associados
a TUSDg e o investimento necessario para a implementacao do projeto, em comparagdo com
os resultados do dimensionamento deterministico.

Os resultados demonstraram uma variacao significativa com relagdo ao tamanho do
SFV capaz de injetar a demanda de geracdo, pois quanto maior o tamanho do sistema maiores
sdo a probabilidade de injetar na rede. No entanto, ao analisar payback simples, ocorre um
aumento em anos ¢ uma reducao na taxa da TIR para o SFV. Assim, tem-se que um SFV de 60
kW de poténcia instalada de geracao ndo possibilita injetar na rede, mas atende a demanda de
consumo da edificacao.

Observou-se por meio dos resultados que um SFV com poténcia instalada a partir de 80
kW possui probabilidade de ocorréncia em injecdo na rede elétrica, nesse caso apenas nos
horérios de maior incidéncia de irradiagdo solar (entre 13h e 14h). Entretanto, sistemas acima
de 100 kW apresentaram maiores periodos de injetar, entre 11h e 15h (SFV 120 kW) ou das
11h as 16h (SFV acima 140 kW).

Verifica-se também que, ao aumentar a poténcia instalada de geragdo fotovoltaica, ha
uma maior a probabilidade de o sistema injetar at¢ 30 kW na rede. No entanto, como
consequéncia, ocorre o aumento anual significativo no horizonte temporal do retorno de
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investimento, como evidenciado para SFV acima de 140 kW de poténcia de geracdo. Além
disso, nota-se uma influéncia expressiva na reducdo da TIR ao considerar esses mesmos
sistemas com capacidade acima da mencionada.

Portanto, o dimensionamento estocastico permite que a UC avalie a necessidade da
demanda de geragdo e possivel injecao na rede elétrica, possibilitando tomadas de decisdes ao
comparar com o dimensionamento deterministico por meio do custo de investimento envolvido
na aquisi¢ao do sistema de acordo com a necessidade e o tamanho da poténcia que se queira
instalar. Desta forma, sdo apresentados diferentes cenarios de poténcia instalada de geragdo que
possibilitam a probabilidade de ocorréncia da maxima poténcia de inje¢do (demanda de
geracdo) do SFV.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho realizou o estudo de caso ao dimensionar o sistema fotovoltaico para a
unidade consumidora denominada Campus Integracao da UNILA, em Foz do Iguacu, Parana.
Para isso, utilizou-se uma ferramenta estocastica que considerou na avaliagdo distintos cenarios
para determinar a previsao de probabilidade de o sistema produzir a maxima poténcia injetavel
(demanda de injecao) na rede elétrica de até¢ 30 kW (minimo valor de demanda contratada).

Os resultados encontrados resultaram em diferentes configuragdes de tamanhos para o
SFV, que podem ser maiores ou menores em comparagdo com o dimensionamento
deterministico. Isso possibilita que o consumidor tome decisdes para a implementacao do
projeto com base na analise das opgdes, as quais envolvem a necessidade do sistema de apenas
suprir a demanda de consumo ou fornecer e produzir a maxima poténcia injetavel na rede da
concessionaria. Com isso, permite-se avaliar as vantagens e desvantagens de gerar o excedente
de acordo com as novas regras de tarifagao.

Desta forma, foi determinado que um SFV menor, com uma poténcia instalada de até
60 kW, tem a capacidade de suprir apenas a demanda de consumo na edificacdo, o que resulta
em uma reducdo nos custos de aquisicio em comparagdo com o método deterministico. E
importante ressaltar que, para um sistema desse tamanho, ndo ha probabilidade de injecao de
demanda na rede elétrica e, portanto, ndo ha cobranca da TUSDg. Os resultados da analise de
dimensionamento indicaram que a probabilidade de maxima poténcia injetavel na rede elétrica
ocorre apenas para sistemas maiores com poténcia instalada a partir de 80 kW até 200 kW. Para
esses sistemas, foram determinados os respectivos valores de probabilidade e os periodos em
que ocorre, ao longo do dia, a geracdo da energia solar.

Foi possivel evidenciar os impactos significativos que surgiram a partir de diferentes
configuragdes de tamanhos do SFV nos célculos de payback simples, resultando em um
aumento consideravel das estimativas ao longo dos anos, a medida que aumentam a poténcia
instalada de geracdo e o prazo do ano de entrada da conexao do sistema. Esse aumento ocorre
devido ao acréscimo anual do percentual correspondente ao pagamento da TUSD Fio B, o que
pode influenciar na viabilidade do projeto. Além disso, observou-se uma redugdo importante
no cenario de retorno de investimento a medida que o tamanho do arranjo do sistema também
aumenta, refletido nos valores apresentados com a taxa TIR, que diminui progressivamente
conforme ha uma demora no prazo de conexdo do sistema.
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Dessa maneira, apesar da importancia do procedimento deterministico, ele ndo
representa a melhor alternativa, uma vez que ndo permite determinar para a UC a probabilidade
da ocorréncia da mdxima poténcia injetada na rede de distribui¢do. Isso pode impactar
diretamente no faturamento da GD pela TUSDg no excedente de inje¢do. O método tradicional
¢ insuficiente por nao levar em consideragdo a previsao de inje¢do da demanda de geragdo na
rede da concessiondria para diferentes tamanhos de SFV, principalmente diante das novas
regras estabelecidas pela ANEEL para o pagamento dos custos tarifarios de TUSD Fio B, que
variam conforme o ano de conexdo do sistema e tém um impacto significativo nos custos de
implementag¢do, como pode ser observado pelos valores obtidos. Esse cenario evidencia
diferengas nos resultados tanto para o payback simples quanto para a TIR a medida que os
tamanhos dos arranjos dos sistemas aumentam.

Embora o dimensionamento do SFV utilizando a ferramenta estocéstica objetive suprir
a deficiéncia do método deterministico focado apenas para a abordagem do autoconsumo de
geracdo local do grupo A, ha pontos importantes a serem melhorados, o que motiva trabalhos
futuros. Entre os principais pontos a serem melhorados, destaca-se a necessidade de realizar um
estudo que considere diferentes tipos de consumidores, a fim de explorar os dados e determinar
padrdes consistentes que possibilitem o uso de um conjunto de ferramentas e técnicas capaz de
dimensionar de forma adequada a implementagdo do sistema, considerando a necessidade do
consumidor e as novas regras de tarifacdo para a GD. Outro ponto de melhoria seria obter uma
ferramenta que possa auxiliar qualquer UC a determinar o excedente de energia elétrica gerada
pelo SFV, visando a adotar medidas para evitar a inversdo de fluxo de poténcia na rede de
distribuicdo da concessionaria.
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Apéndice A

Curva de Carga do Campus Integracao
da UNILA

Neste anexo, encontram-se os dados referentes as curvas de carga dos quadros de distribui¢do
do Campus Integracdo da UNILA. Para a obten¢do dessas curvas, o método proposto foi
considerar o conhecimento do projetista sobre a posse do perfil de hdbitos e consumo de energia
elétrica nas diversas atividades desenvolvidas nos setores previstos da edificagdo, considerando
as caracteristicas dos dispositivos conectados na UC e os dados sobre a rotina e o
comportamento dos usudrios da unidade. Assim, o método pode ser usado como alternativa
quando os dados de medigdo sdo inexistentes.

I. Levantamento da Curva de Carga Edificio Alojamento Estudantil
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Figura A.6: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢do Administrativo
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Figura A14: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QDG1
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Figura A15: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QDG2
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Figura A16: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QDG3
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Figura A17: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Convivéncia
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Figura A18: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QDG Geral
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74



Curva de Carga - QD 02
12

10

e Demanda

Demanda (KVA)
an

== == == Pinstal

1234567 8 9101112131415161718192021222324
Tempo - Horas

Figura A20: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuigao QD 02

Curva de Carga - QD 03

25
.20
<
<
= 15
(©
g d
g 10 — Demanda
& = e == Pinstal
5
0

1234567 89101112131415161718192021222324
Tempo - Hora
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Figura A22: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD 04
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Figura A23: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD 05
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Figura A24: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD 06
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Figura A25: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuigao QD 07
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Figura A27: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢do QDG Multiuso
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Figura A28: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicao QD Copa
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Figura A29: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD AO1
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Figura A30: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD A02
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Figura A31: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢gao QD A03
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Figura A32: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢gao QD A03

12,00
10,00
8,00
6,00
4,00

Demanda (KVA)

2,00
0,00

Curva de Carga - QD A07

e Demanda

= == == Pinstal

1234567 89101112131415161718192021222324
Tempo - Horas

Figura A33: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD A07
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Figura A34: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD A08

79



Curva de Carga - QD A09
12,00
10,00

8,00

6,00
e Demanda
4,00

Demanda (KVA)

= == == Pinstal
2,00

0,00
1234567 8 9101112131415161718192021222324
Tempo - Horas

Figura A35: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuigao QD A09
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Figura A36: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD AO1
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Figura A38: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Prof
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Figura A39: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢do QD TI
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Figura A40: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢do QD TI
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Figura A41: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD A1l
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Figura A42: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD A12

Curva de Carga - QD A13

6’00 - e an a» a» e -

e Demanda

Demanda (KVA)

1,00 = = == Pinstal

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
Tempo - Horas

Figura A43: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD A13
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Figura A44: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Prof 01
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Figura A45: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuigao QD Prof 02
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Figura A48: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Prof 05
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Figura A50: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribui¢ao QD Cobertura
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Figura A51: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Bomba de Incéndio
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Figura AS2: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicao QD Trafo ALI

85



Curva de Carga - QD Trafo AL2
0,80

0,60
0,40

e Demanda
0,20 = == == Pinstal
0,00

1234567 8 9101112131415161718192021222324
Tempo - Horas

Demanda (KVA)

Figura A53: Estimativa de Curva de Carga — Quadro Distribuicdo QD Trafo AL2
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Apéndice B

Algoritmo de Stmulacao Monte Carlo

Neste anexo, encontra-se o algoritmo do MATLAB, realizado para o calculo da probabilidade
de ocorréncia da maxima poténcia de injecdo (demanda de geragdo) do sistema, que considerou
diferentes cenarios de injetar até 30 kW na rede elétrica por meio da simulagao de Monte Carlo.

CurvaDemOrg=[1 1
0.98 0.42
1.10 0.38
0.80 0.28
0.78 0.29
0.77 0.30
7.31 2.17
10.98 3.14
25.58 7.75
29.24 9.0

4.46 10.60
36:25 11.35
38.03 11.59
29.69 19
29.24 6.09
39.04 13.01
39.60 13.20
38.60 13.14
38.58 12.56
29.09 9.70
25.12 8.37
28.80 7.93
20.26 6.75
1.15 0.44

CurvasSolOrg=[0 0
00
0 0
0o
00
0o
13.34 2.90
48.78 9.08
103.31 33.55
140.62 51.92
161.68 63.68
170.0 67.62
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%Calculando probabilidade para todo o vetor
CurvaSol=CurvaSolOrg;
CurvaSol=CurvaSolOrg:
CurvaDem=CurvaDemOrg;
CurvaDem=CurvaDemOrg;

CurvaSolModf=CurvaSol*FS;

tplotar

plot ([CurvaDemOrg (:, 1) CurvaDemOrg(:,1l)+CurvalemOrg(:,2) CurvaDemOrg(:,1l)-CurvaDemCrg¥
(::2)1)

hold on

plot ([CurvaSolModf (:,1) CurvaSolModf (:,1)+CurvaSolModf(:,2) CurvaSolModf (:,1)-¢
CurvaSolMedf(:,2}])

Dif=[0 0 ]:

Prob=[0]:

for ik=l:size (CurvaDem,1)

Dif(ik, :)=[ CurvaDem (ik,1)-CurvaSolModi (ik,1) sgrt(CurvaDem (ik, 2)*2+CurvaSolModf (ik,2) ¥
g i

Prob(ik) = cdf('Wormal',inj,Dif(ik,1), Dif(ik,2)):

end

disp('Probakilidade de injetar pelo menos inj no sistema')

Dif;

Prob

%Montecarlo para um ano
for itermonte=1:1000

Rutoconsumo=0;
Injecac=0:
Money=0;
Encargos=0;
Consumo=0;
RutoconsumoP=0;
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InjecaoP=0;
ConsumoP=0;
ConsumoCrg=0:
ConsumoQrgP=0;
Energiaanc=0;

for mes=1:12
maxinj=0;
maxdem=0;
for dia=1:30

%Gerar um dia de seolar tirando os zeros.
for ik=l:size (CurvaDem,1)
GeracaoDia(ik) = CurvaSolModf (ik,1) + CurvaSolModf(ik,2).*randn;
if GeracaoDia(ik)<0
GeracaoDia (ik)=0;
end
if GeracaoDia(ik}>maxinj
maxinj=GeracaoDia (ik);
end
Money=Money+GeracaoDia (ik) *Custokwh;

end

d on
%Gerar um dia de demanda tirando os zeros.
for ik=1:size(CurvaDem,1)
DemandaDia(ik) = CurvaDem(ik,1) + CurvaDem(ik,2).*randn;
if DemandaDia(ik)<0
DemandaDia (ik)=0;
end
if DemandaDia(ik)>maxdem
maxdem=DemandaDia (ik):
end
end
%plot (DemandaDia, 'r')

%tcusto fora de ponta
for ik=1:18 %size(CurvaDem,1)
if (GeracaoDia(ik)-DemandaDia(ik))>0
Autoconsumo=Autoconsumo+DemandaDia (ik);
Injecao=Injecao+GeracaocDia(ik)-DemandaDia(ik):
else
Autoconsumo=Autoconsumo+GeracaoDia (ik) ;
Consumo=Consumo+DemandaDia (ik)-GeracaoDia(ik):
end
ConsumoOrg=ConsumoOrg+DemandaDia (ik) ;
end
tcusto ponta
for ik=19:21 %size(CurvaDem,1l)
if (GeracaoDia(ik)-DemandaDia(ik))>0
AutoconsumoP=AutoconsumoP+DemandaDia (ik)#
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end

Injecao=Injecaot+GeracacDia (ik)-DemandaDia (ik) 7
else
AutoconsumoP=AutoconsumoP+GeracaoDia (ik) #
ConsumoP=ConsumoP+DemandaDia (ik) -GeracaoDia(ik);
and
ConsumoOrgP=ConsumcOrgP+DemandaDia (ik);
end
%custo fora de ponta
for ik=2l:size (CurvaDem,1)
if (GeracaoDial(ik)-DemandaDia(ik))>0
Autoconsumo=Autoconsumo+DemandaDia (ik);
Injecao=Injecaoc+GeracaoDia (ik)-DemandaDia (ik) ;
else
Autoconsumo=Autoconsumo+GeracacDia (ik):
Consumo=Consumoc+DemandaDia (ik) -GeracaoDia (ik);
end
ConsumoOrg=ConsumoQrg+DemandaDia(ik)
end

end
if maxinj>maxdem
Encargos=Encargos+ (maxinj-maxdem) *Tusdg:
else
Encargos=Encargos+0;
end

Energiaanc=ConsumoOrg*Custokwh+ConsumoQrgP*CustokwhP+Injecao*Custokwh;

MediaAuto (itermonte)=Autoconsumo;
MediaInje (itermonte)=Injecao;
MediaMoney (itermonte)=Money;
MediaEncargos (itermonte)=Encargos;
MediaConsumo (itermonte)=Consumo;?
MediaEnergiaano(itermonte)=Energiaano;
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disp('Média do autoconsumo em MWh');

mean (Medialuto) /1000

disp('desvio padrdo do autoconsume em M#h');
std(MediaBAuto) /1000

disp('Média da injegdc em MWh');
Injecac=mean(Medialnje)

Injecao/1000

disp('desvio padrdo da injecdoc em MWh'):
std(MediaInje) /1000

disp('Média de dinheiro gerado em miles de R5'):

mean (MediaMoney) /1000

disp('desvio padrdo do dinheiro gerado em miles de RS');
std(MediaMoney) /1000

disp('Média dos encargos em miles de RS'):
Encargos=mean (MediaEncargos);

Encargos/1000

disp('desvio padrdo dos encargos em miles de RS'};
std(MediaEncargos) /1000

disp('Media do dinheiro gerado - encargos por anc em miles de R$')
MoneyZ=(mean (MediaMoney)-mean (MediaEncargos));
Money2/1000

disp('Média do Consumo em Mwh');
Consumoc=mean (MediaConsumo) ;
Consumo/1000

disp('desvio padrdo do Consumo em Mwh'):
std(MediaConsume) /1000

disp ('Media da Energia ndo compensada no local em MWh'):

NComp= (mean (MediaInje) -mean (MediaConsumo));

NComp/1000

%Se for negativo so autoconsumo, se for positive, injegdo mais autoconsumo

MAutoconsumoP=mean (AutoconsumoP) /1000;
MConsumoP=mean (ConsumoP) ;
MConsumoQrg=mean (Consumo0rg) ;
MConsumoOrgP=mean (ConsumoOrgP) ;
MEnergiaano=mean(MediaEnergiaano);

if NComp<0
disp('Tempo de retorno, caso sem compensagdo completa'):

TempoRetorno= (CustoSistema*FS+Encargos*25+abs (NComp) *25*CustokwhP) / (MEnergiaano)

else

disp('Tempo de retorno, caso com compensagdo completa'};
TempoRetorno= (CustoSistema*FS+Encargos*25) / (MEnergiaano)
end
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