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RESUMO

AVALIACAO DO IMPACTO DA MICROGERACAO FOTOVOLTAICA NA REDE
DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

AUTOR: Joelson Lopes da Paixao
ORIENTADORA: Dr*. Alzenira da Rosa Abaide

As fontes que compdem a matriz energética global vém se diversificando, devido ao surgimento de
esforgos para a substituicdo de fontes geradoras poluentes por fontes alternativas, tais como: a edlica, a
fotovoltaica e a biomassa. No Brasil, a Resolu¢cao Normativa N° 482 de 2012, da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), estabeleceu as condigdes gerais para o acesso da microgeragdo e
minigeragdo distribuidas ao sistema elétrico de distribuicdo (SED) e o sistema de compensacao de
energia elétrica. A partir dessa resolucdo e de algumas politicas governamentais, a integracdo da
Geragdo Distribuida Fotovoltaica (GDFV) no sistema elétrico comegou a ser viabilizada e sua
participagdo tende a aumentar nos proximos anos. Em 2015, a Resolugdo Normativa N° 482 foi
alterada pela N° 687. Nesse cenario de expansdo na instalagdo da GDFVs, ¢ necessario estimar o seu
potencial de entrada, bem como avaliar o impacto que causara no SED, para adequa-los e necessario ¢
tornar os planejamentos mais confiaveis, refletindo na realidade do sistema. Desse modo, o objetivo
desta dissertacdo ¢ realizar a analise do comportamento da rede de uma distribuidora, no sul do Brasil,
considerando a integracdo da GDFV na rede de distribui¢do. A modelagem dos elementos que
compdem a rede, das cargas, das unidades de GDFV e as simulagdes, s3o realizadas no software
OpenDSS. A avaliagdo da probabilidade e percentual de inser¢do de unidades de GDFV ¢ feita através
de um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF). Esse SIF permite elaborar cenarios de integracdo baseados
na combinacdo de fatores que favorecem ou ndo a implantacdo da geracdo fotovoltaica (GFV), como:
as tendéncias no setor elétrico (preco da energia), o custo dos Sistemas Fotovoltaicos (SFVs),
quantidade de incentivos dados a GDFV, a atratividade da GDFV e o tempo de retorno do
investimento. Para definir perfis diarios de GFV, sdo utilizadas curvas tipicas de geracdo,
estratificadas por estacdo anual, obtidas a partir da aplicacdo do Método de Monte Carlo (MMC) a um
conjunto de medi¢des realizadas em um sistema de testes, de 1 kWp, instalado na regido de estudo.
Como a GFV ¢ variavel e de dificil previsdo, as curvas de geragdo adotadas nas simulagdes
contemplam os cendrios com maior probabilidade de ocorréncia. No estudo de caso, sdo realizadas
simulagdes considerando a sazonalidade anual da GFV, com curvas de cargas tipicas para
consumidores residenciais, para os dias uteis e finais de semana. A partir das simula¢des sdo
analisadas as curvas de cargas dos alimentadores, os perfis de tensdo da rede, a energia consumida, as
perdas no alimentador e aplicam-se métricas as curvas de carga. O estudo mostrou que as maiores
variagdes nos niveis de tensdo e no fluxo de poténcia ocorrem na primavera e no verao, pois a radiagao
solar média € mais intensa. Com elevados percentuais de penetracdo da GDFV (18% e/ou 25%), ha
periodos em que surge fluxo de poténcia reverso no alimentador e reduz-se o perfil de queda de tensdo
ao longo da rede. A GDFV também conseguiu atenuar os picos de cargas durante o dia, além de
reduzir a energia total consumida e as perdas na rede. Nao foram observados periodos de sobrecarga,
subtensdo ou sobretensao.

Palavras-chave: Geracdo Distribuida. Geracdo Fotovoltaica. Rede de Distribuicdo. Logica Fuzzy.
Meétodo de Monte Carlo.



ABSTRACT

EVALUATION OF THE IMPACT OF PHOTOVOLTAIC MICROGENATION IN
THE ELECTRICITY DISTRIBUTION NETWORK

AUTHOR: Joelson Lopes da Paixao
ADVISOR: Dr*. Alzenira da Rosa Abaide

The sources that make up the global energy matrix have been diversifying due to the emergence of
efforts to replace polluting sources with alternative sources such as wind, photovoltaic and biomass. In
Brazil, Normative Resolution No. 482 of 2012, of the National Electric Energy Agency (ANEEL),
established the general conditions of access to microgeneration and mining distributed to the
electricity distribution system (EDS) and to the energy compensation system power. Following this
resolution and some government policies, the integration of the Dispersed Photovoltaic Generation
(DPQG) in the electric system began to be viable and its participation tends to increase in the next years.
In 2015, Normative Resolution No. 482 was modified by No. 687. In this scenario of expansion of the
DPG installation, it is necessary to estimate its potential for entry, as well as to assess the impact it
will have on the EDS, to adapt it if necessary, and make planning more reliable, reflecting the reality
of the system. Thus, the objective of this dissertation is to perform the analysis of the behavior of the
network of a distributor, in the south of Brazil, considering the integration of the DPG in the
distribution network. The modeling of the elements that compose the network, the loads, the DPG
units and the simulations are performed in the OpenDSS software. The evaluation of the probability
and percentage of insertion of the DPG units is done through a Fuzzy Inference System (FIS). This
FIS allows the elaboration of integration scenarios based on the combination of factors that favor or
not the implantation of photovoltaic generation (PG), such as trends in the electric sector (energy
price), cost of PVS, attractiveness of the DPG and the time of return on investment. To define daily
PG profiles, typical annual stratified generation curves obtained from the Monte Carlo Method
(MCM) are used for a set of measurements performed on a 1 kWp test system installed in the study
region. As the PG is variable and difficult to predict, the generation curves adopted in the simulations
contemplate the scenarios with the highest probability of occurrence. In the case study, the simulations
are performed considering the annual seasonality of the PG, with typical load curves for residential
consumers on weekdays and weekends. From the simulations, feeder load curves, grid voltage
profiles, power consumed, feeder losses and metrics are applied to the load curves. The study showed
that the greatest variations in voltage and energy consumption levels occur in the spring and summer
because the average solar radiation is more intense. With high percentages of DPG penetration (18%
and/or 25%), there are periods in which reverse power flow occurs in the feeder and the network
voltage drop profile is reduced. The DPG was also able to reduce peak loads during the day, as well as
reduce the total energy consumed and the losses in the network. No overload, undervoltage or
overvoltage were observed.

Keywords: Dispersed Generation. Photovoltaic Generation. Distribution’s Grid. Fuzzy Logic. Monte
Carlo Method.
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1. INTRODUCAO
1.1 CARACTERIZACAO E JUSTIFICATIVA

Inserida na sociedade em meados do século XIX, a distribui¢do da energia elétrica que
inicialmente era em corrente continua, evoluiu para sistemas maiores baseados em corrente
alternada. Dessa maneira, surgiram os primeiros sistemas elétricos de poténcia que atualmente
se consolidaram sob a mesma estrutura primordial basica (ABB GROUP, 2012). Esses
sistemas, de modo sucinto, em maioria correspondem a grandes blocos de geracgdo
centralizados, nos quais a energia gerada ¢ transmitida por longas linhas de transmissdo em
alta tensdo até os centros de carga. Nesses, a tensdo ¢ rebaixada para a média e a baixa tensao,
e a energia elétrica chega aos consumidores pelos Sistemas Elétricos de Distribui¢do (SED).
A topologia do sistema elétrico de poténcia se manteve a mesma no decorrer dos anos,
embora gradativamente houvesse a inser¢do de novas tecnologias e a automagao de muitos
processos (KAGAN, OLIVEIRA e ROBBA, 2010).

Nos ultimos anos os sistemas elétricos de poténcia (SEP) comecaram a passar por
transformagdes mais acentuadas. A conjuntura do sistema elétrico, que até entdo consistia em
grandes geracdes centralizadas, comega a dividir espago com a entrada de pequenos sistemas
de Geracao Distribuida (GD). O fluxo de poténcia que era apenas em sentido unidirecional, da
fonte para as cargas, passa a circular de modo bidirecional, das cargas para a fonte, ¢ ha
diversificacao da matriz energética (CGEE, 2012). O Brasil, por exemplo, possui uma matriz
baseada em geracdo hidraulica e térmica, cuja atual expansdo do sistema de geragdo vem
agregando novas fontes de energia, de carater limpo e renovavel, tais como: a edlica,
biomassa, biocombustiveis, fotovoltaica, entre outras (SANTOS, CANHA, et al., 2015).

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) expediu nos ultimos anos
diferentes resolucdes relativas a descentralizacao do sistema elétrico, tornando proeminente o
termo Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD), o qual compreende iniciativas de
regulamentacdo relacionadas a modalidade tarifaria horaria, bem como ao estabelecimento
das condigdes de acesso da microgeragdo e minigeragdo distribuida ao SED e da criagdo do
sistema de compensagao de energia (SANTOS, 2014).

A ANEEL, em 17 de abril de 2012, publicou a resolucdo normativa n® 482, a qual
tinha o propoésito de reduzir as barreiras para a instalacdo da GD de pequeno porte. Essa
resolucao foi um dos primeiros passos para garantir que fontes renovaveis de energia possam

ser conectadas aos sistemas de distribuigdo, a partir do estabelecimento de faixas de poténcia
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instalada correspondentes a cada modalidade, além de definir concomitantemente as regras
sobre o sistema de compensacdo de energia (ANEEL, 2012). A base desta resolugdo ndo
mudou, mas as classes de poténcia instalada e os prazos para a compensagdo dos créditos,
gerados pela energia excedente injetada na rede, foram alterados pela resolugdo normativa n°
687/2015 (ANEEL, 2015).

Essas sdo algumas das primeiras iniciativas que vém sendo tomadas para diversificar
os sistemas elétricos. Tanto no Brasil quanto no exterior, politicas e incentivos estdo sendo
desenvolvidos para reduzir a participagao de fontes poluentes na matriz energética, facilitar e
viabilizar a integracdo da GD de pequeno e médio porte, além de promover uma automagao
inteligente das redes. Um dos paises, a nivel mundial, que atualmente ¢ destaque e modelo na
implantacdo destes novos conceitos € a Alemanha, a qual ja possui boa parte de sua geracao
baseada em fontes fotovoltaicas (FERREIRA, KUNH, et al., 2017).

Dentro dessa realidade o consumidor, que era visto apenas como uma carga passiva
conectada a rede passa a ser classificado como um produtor e consumidor de energia
simultaneamente, dando origem ao termo prosumidor ou prosumer, no inglés. Nesse contexto
de descentralizagdo do sistema elétrico, gragas as resolugdes emitidas, a flexibilizagdao das
regras para a entrada de GD e a consolidacdo da viabilidade econdmica da implantag¢ao desses
sistemas, a tendéncia ¢ que uma parte da populacdo se interesse em instalar sistemas de GD
em suas residéncias (MACHADO, BORBA e MACIEL, 2016).

Outro fator estimulante a geracao fotovoltaica (GFV) no Brasil € que o pais conta com
um grande potencial para aproveitamento da energia solar, permitindo que sistemas de
aquecimento ou sistemas de GFV sejam instalados em telhados, para aproveitar essa fonte.
Devido as tecnologias desenvolvidas, mesmo com os timidos incentivos dados aos sistemas
de geracdo alternativa, verifica-se que gradualmente vem aumentando a adesdo da populagao
a instalacdo de sistemas fotovoltaicos (SFVs) (SILVA, 2015). Esta exploragao energética, no
caso do Brasil, ¢ alavancada pela presenca de bons niveis de radiacdo solar durante o ano
todo, conforme pode ser verificado na Figura 1. Nessa figura é apresentado o mapa
solarimétrico brasileiro, o qual foi elaborado com base em dados de radiagdo solar coletados
durante uma década de medigdes, entre os anos de 1995 e 2005 (PEREIRA, MARTINS, et
al., 2006).



Figura 1 — Radiagdo solar média anual no Brasil.
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A taxa de irradiagdo solar que chega a superficie terrestre depende de fatores, como a

taxa de nebulosidade, a posi¢do da Terra em relacdo ao Sol, o angulo de incidéncia dos raios

solares a superficie em questdo, das coordenadas geograficas do ponto em observagao, demais

condi¢cdes climatologicas, entre outros (CEPEL e CRESESB, 2014). A Figura 1 mostra que o

territorio brasileiro apresenta excelentes taxas médias de irradiacdo solar anuais, na maioria

dos estados a taxa de irradia¢do solar média € superior a 5 kWh/m?.

De acordo com a Associacdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (ABSOLAR),

no inicio de 2019, o Brasil atingiu a marca histérica de 500 megawatts (MW) de poténcia

instalada em sistemas de microgeragdo e minigeragao distribuida fotovoltaica em residéncias,

comércios, industrias, produtores rurais e prédios publicos, como dado na Figura 2.
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Figura 2 — Poténcia instalada em SFVs na micro e minigeragao distribuida.
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Para acompanhar a evolu¢do da microgeracdo e minigeracao distribuidas fotovoltaica
nos estados brasileiros, a ABSOLAR desenvolveu um Ranking Nacional Solar Fotovoltaico,
que compara as poténcias instaladas em cada unidade da federacdao. Atualmente, o Estado de
Minas Gerais € o Unico a ultrapassar a marca de 100 MW e lidera o ranking nacional, com
21,80% da poténcia instalada no pais, seguido pelo Rio Grande do Sul (15,7%), Sao Paulo
(12,2%), Parana (6,1%) e Santa Catarina (5,4%) (ABSOLAR, 2019).

Em quantidade de SFVs instalados, Figura 3, os consumidores residenciais lideram a
lista, representando 75,5% do total. Em seguida, aparecem as empresas dos setores de
comércio e servigos (16,8%), consumidores rurais (4,3%), industrias (2,7%), poder publico
(0,7%) e outros tipos, como servigos publicos (0,1%) e iluminagdo publica (0,01%). Enquanto
que, em termos de poténcia instalada, os consumidores dos setores comerciais e de servicos
lideram no uso da energia fotovoltaica, com 43,2% da poténcia instalada no pais, seguidos por
consumidores residenciais (35,7%), industrias (10,3%), consumidores rurais (7,3%), poder
publico (3,2%) e outros tipos, como servigos publicos (0,3%) e iluminagdo publica (0,01%)
(ABSOLAR, 2019).



21

Figura 3 — Estratificagdo da presenga da GDFV por classe de consumo: (a) nimero de
consumidores e (b) poténcia instalada.
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Conforme avalia Sauaia (2017), as boas taxas de insolacdo no Brasil e a popularizacao
das tecnologias empregadas nos SFVs, devem propiciar o crescimento da ado¢do dessa fonte
de geragdo no cendrio nacional. De acordo com estudo realizado pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), baseado nos niveis de irradiacdo solar no pais, na area disponivel de
telhados para instalagdo de SFVs e na eficiéncia da conversdo do recurso solar em
eletricidade, verificou-se que o potencial fotovoltaico brasileiro, para residéncias, ¢ de 230%.
Isto €, a geragdo que pode ser extraida dos SFVs ¢ maior que dobro do consumo residencial
atual (ROSA e GASPARIN, 2016).

A entrada da GD pode acarretar mudancas ao SED, tais como: variagdes dos niveis de
tensdo, reversao no fluxo de poténcia, afetar na vida util dos componentes da rede, alterar os
niveis de energia consumida e perdas no alimentador (ABDELSAMAD, MORSI e SIDHU,
2015; HASHEMINAMIN, AGELIDIS, et al, 2015; PETINRIN ¢ SHAABANB, 2016).
Dessa maneira, os planejamentos de expansdo, ampliacdo e melhorias na rede precisardo ser
repensados, pois os métodos tradicionais que nao consideram essa realidade ficardo obsoletos
(ANDRADE, TORQUATO e FREITAS, 2015). Assim, a proposta deste trabalho ¢ focada no
estudo da entrada da geragdo distribuida fotovoltaica (GDFV), com enfoque na distribuigao,

pois € nesse segmento que os SFVs vém ganhando maior participacdo, onde existe maior
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probabilidade de serem instalados e que ndo se tem controle sobre as taxas de entrada, nem a
previsao exata do tamanho e local de instalagdo dos SFVs.

Com base nisso, o presente trabalho tem por objetivo avaliar o comportamento dos
perfis de carga e tensdo no alimentador, transformadores, totais de energia e perdas e a
aplicacdo de métricas as curvas de carga. A modelagem completa da rede atual (rede sem
integracdo da GDFV), cargas, unidades de GFV e simulagdes serd conduzida no software
OpenDSS. No modelo da rede, considerar-se-4 a inser¢do da GDFV, cuja estimativa
percentual da participagdo sera realizada através de um sistema de inferéncia Fuzzy, baseado
em variaveis socio-técnicas, politicas e econdmicas, que podem indicar cenarios mais
propicios ou desfavoraveis a instalagao de SFVs.

Os perfis de GFV serdo estimados com base em curvas tipicas de geragdo,
estratificadas sazonalmente. Tais curvas serdo obtidas a partir de um conjunto de medigdes
realizadas em um SFV, construido para testes, localizado na regido de estudo. Esse sistema
possui 1 kWp de poténcia instalada e o historico de geracdo ¢ datado dos anos de 2016 a
2017. A partir desse banco de dados, serdo estimados perfis tipicos de GFV por meio da

aplicacdo do Método de Monte Carlo (MMC).

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral:

e Avaliar o impacto da inser¢do da microgeragdo fotovoltaica na rede de distribuicao de

energia elétrica.

1.2.2 Objetivos Especificos:

e Modelar, no software OpenDSS, a rede e as curvas de carga de um alimentador, em
uma cidade piloto,com base no banco de dados do SED e em curvas de carga tipicas;

e Modelar diferentes cendrios de penetragdo de GDFV com base em varidveis socio-
técnicas, politicas e econdmicas, através do sistema de inferéncia Fuzzy, que relaciona
o comportamento das varidveis de entrada com um percentual de penetragdo dos
SFVs;

e Estimar curvas tipicas de GFV, por estacdo anual, com base em medig¢des reais da

GFV, em uma regido piloto, através do MMC;
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e Analisar a influéncia dos diferentes niveis de insercdo de GDFV nas curvas de carga
do alimentador, bem como o consequente impacto no perfil de tensdo da rede;

e Verificar como a entrada da GDFV altera os patamares de energia e perdas didrias no
alimentador. Além de aplicar métricas, difundidas na literatura, para analisar como a

GFYV altera o formato da curva de carga didria.

1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

As principais contribuigdes desse trabalho sdo:

e Desenvolvimento de uma metodologia, baseada na ldgica fuzzy, para estimar a
probabilidade de penetragdo da GDFV na distribuicdo, para a classe B1;

e Estimacao de curvas tipicas de GFV, por estacdo anual;

e Simula¢do e andlise dos impactos causados em um alimentador, tipicamente
residencial, quando ha diferentes niveis de integracdo da GDFV;

e Analise do aumento da rampa de carga, ao final do dia, com a integracdo da GDFV.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para alcancar os objetivos propostos, o presente trabalho estd dividido em 5 capitulos,
incluindo este introdutorio.

O capitulo 2 apresenta a composi¢cdo da matriz energética nacional no que tange as
diferentes fontes participantes, e ¢ feita uma apreciacao do potencial brasileiro para a GDFV.
O capitulo apresenta uma revisdo na literatura atual em termos de GD, com énfase na GFV.
Aborda-se a resolugdo normativa n° 687/2015, a qual estd em vigéncia e estabelece regras
relacionadas ao acesso da GD aos sistemas elétricos e o funcionamento do sistema de
compensagdo. Discutem-se os principais aspectos, as incertezas relacionadas e os novos
cendrios surgidos no setor elétrico devido a presenga da GDFV, além de apresentar artigos
que empregam metodologias e/ou técnicas correlatas a esse trabalho.

O capitulo 3 apresenta a metodologia proposta para o desenvolvimento desse trabalho
e apresenta também uma explanag¢do geral sobre as ferramentas utilizadas para o seu
desenvolvimento. Assim, ¢ feita uma abordagem sobre o software OpenDSS, o qual ¢

utilizado na modelagem e simulagdes da rede modelada. Também ¢ abordada a l6gica Fuzzy,



24

a qual possibilita estimar cendrios de integracdo da GDFV, a partir de fatores externos, como
o preco dos SFVs e tempo de retorno do investimento. Também ¢ discutido o MMC, utilizado
para a modelagem de curvas tipicas didrias de GFV. Por fim sdo apresentadas métricas que
possibilitam avaliar como a GDFV influencia no comportamento das curvas de carga diarias.

No capitulo 4 ¢ apresentada a modelagem da rede piloto utilizada no OpenDSS, bem
como as simulagdes de cendrios considerando diferentes perfis de geracdo de energia
fotovoltaica em conjunto com distintos percentuais de inser¢do da GDFV. No capitulo sdo
realizadas as avaliagdes pertinentes aos resultados obtidos, considerando diferentes niveis de
penetracdo de SFVs em todas as estacdes anuais, nos dias uteis e finais de semana. Portanto, ¢
realizada a avaliagc@o das curvas de carga no alimentador, analises de pontos criticos, possiveis
problemas surgidos na rede, mudangas no fluxo de poténcia, comportamento de tensdo ao
longo do alimentador, medi¢cdo da energia e das perdas didrias.

No capitulo 5 s3o apresentadas as consideracdes finais sobre o trabalho desenvolvido,
algumas sugestdes de trabalhos futuros e uma lista dos artigos relacionados ao tema,

publicados no decorrer do curso de mestrado.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma sintese da pesquisa realizada sobre o
atual setor elétrico brasileiro, a matriz energética ¢ a normatizacao brasileira vigente no que
diz respeito a microgeragdo e a minigeragdo distribuida. Também ¢ apresentada uma revisao
acerca da GD em geral, com énfase na energia fotovoltaica, de maneira a abordar os
potenciais, as barreiras, o desenvolvimento tecnologico e os desafios a serem superados para
consolidagao dessa fonte no setor elétrico.

Além disso, essa revisdo também discute os estudos que vém sendo desenvolvidos
mundialmente sobre a GFV, no ambito dos impactos de insercdo desses sistemas na
distribuicdo de energia elétrica; técnicas para a previsao da geracdo, abrangendo métodos de
modelagem, previsdo e avaliacdo do montante de energia gerada. Ao final do capitulo sao

apresentadas as ultimas consideracdes acerca do que foi pesquisado.

2.1 SETOR ELETRICO BRASILEIRO

Toda a estrutura fisica do setor elétrico, bem como as entidades, agéncia
regulamentadora e demais 6rgdos vinculados ao Ministério de Minas e Energia (MME),
operam em prol do desenvolvimento energético do pais, assegurando o fornecimento de
eletricidade aos consumidores. O Brasil ainda tem maior parte de sua geragao de energia
elétrica dependente apenas de duas fontes: hidraulica e térmica; sendo que a primeira tem
60,67% de participagdo, com grande parte proveniente de grandes usinas hidrelétricas, e a
segunda 16,05%, preponderantemente baseada na queima de combustiveis fosseis (ANEEL,
2018). Na Figura 4 ¢ apresentado o percentual de participagao de cada fonte na geragao de

energia elétrica.
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Figura 4 — Participagdo percentual das fontes na matriz energética brasileira.
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A geragdo proveniente de fontes hidricas, embora seja limpa e renovavel, apresenta
alguns impactos ambientais e sociais grandes, como o alagamento de grandes areas e a
remoc¢do de familias das areas de construcdo da barragem. Além dos impactos causados
durante a construcao das hidrelétricas, tem-se também que geralmente estes empreendimentos
sdo distantes dos centros de carga e assim demandam longas linhas de transmissdo para o
transporte da energia (EPE, 2016). Outro fator motivador da diversificagdo da matriz
energética ¢ a seguranga e autonomia energética da na¢do (CGEE, 2012).

Um pais com poucas fontes de energia fica mais suscetivel a ataques externo-
terroristas em detrimento a paises com diversas fontes. Outro agente motivador desse
processo ¢ no que tange a mitigagdo dos riscos ao meio ambiente e seres vivos pela
substituigdo da geragdo nuclear por fontes renovaveis (CGEE, 2012). Ainda existe a
necessidade de expandir o SEP para atender a crescente demanda energética. No Quadro 1 ¢
mostrado um levantamento, para os ultimos quatro anos, da quantidade de unidades

consumidoras conectadas no sistema elétrico.

Quadro 1 — Quantidade de unidades consumidoras, por classe de consumo, no pais.

A% Part. %

2014 2015 2016 2017 (2017/2016) 2017)
Brasil 77.171 79.107 80.624 82.464 2,3 100,0
Residencial 66.007 67.746 69.277 70.907 2,4 86,0
Industrial 574 549 536 528 -1.4 0,6
Comercial 5.566 5.689 5.689 5.754 1,1 7,0
Rural 4.279 4.366 4.365 4.499 3,1 5,5
Poder publico 561 568 560 573 2.5 0,7
Iluminacao 88 93 96 99 3,2 0,1
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A% Part. %
2014 2015 2016 2017 (2017/2016) 2017)
publica
Servico publico 84 87 91 95 4,5 0,1
Consumo Proprio 14 10 9 9 2.4 0,0

Fonte: (EPE, 2018).

A classe residencial ¢ a que possui o maior numero de unidades consumidoras, o que
pode ser um fator de estimulo a maior insercdo da GDFV nessa classe, nos centros de
consumo. Por enquanto, a residencial também ¢ a classe que apresenta o maior nimero de
SFV ja instalados (75,5% do total, que estd proximo a 50 mil unidades) (ABSOLAR, 2019).
O Quadro 2 apresenta um comparativo entre os percentuais de consumo de energia por classe

de consumo nos anos de 2014 a 2017 (EPE, 2018).

Quadro 2 — Consumo percentual de eletricidade, por classe, no ano 2014 a 2017.

A% Part. %

2014 2015 2016 2007 | ooi7016) | (2017)
Brasil 474.823 | 465.708 | 461.780 | 467.161 1,2 100
Residencial | 132.302 | 131.190 | 132.872 | 134.368 1,1 28,8
Industrial 179.106 | 169.289 | 165314 | 167.398 1,3 35,8
Comercial 89.840 | 90.768 | 87.873 | 88.292 0,5 18,9
Rural 25671 | 25.899 | 27.266 | 28.136 3,2 6,0
Poder publico | 15.355 | 15.196 | 15.096 | 15.052 0,3 3,2
lluminagdo 14.043 | 15333 | 15.035 | 15.443 2,7 3,3
publica
Servico 15242 | 14730 | 14.969 | 15.196 1,5 3,3
publico
Proprio 3.265 3.304 3.355 3.277 2.3 0,7

Fonte: (EPE, 2018).

No Quadro 2 ¢é possivel observar que, com as melhorias ocorridas na qualidade de vida
e na distribui¢do da renda, a populagdo passou a solicitar servicos e segmentos comerciais
mais sofisticados. Desta forma, os setores comerciais e residenciais tiveram incremento em
participagdo no consumo total de energia elétrica de 2014 para 2017. No mesmo periodo,
houve retragdo no setor industrial, diminuindo assim sua participa¢cdo no consumo total de
energia elétrica. A classe residencial ¢ a que apresenta o maior potencial para a inser¢ao de
unidades de GDFV. Além de apresentar majoritariedade na quantidade de consumidores,

também vem passando por gradual crescimento na evolugdo de carga.
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2.2 GERACAO DISTRIBUIDA

A GD ¢ uma forma de aproveitamento de pequenos potenciais elétricos, que pode ser
entendida como a geracao descentralizada de energia elétrica a partir de fontes diversas, tais
como: vento, biomassa, luz solar e o biodiesel. Atualmente, essa forma de geracdo de
eletricidade vem ganhando espago consideravel em diversos paises, uma vez que ela apresenta
muitos beneficios a populacdo e ao meio ambiente (GARNI e AWASTHI, 2017).

Ao descentralizar a geracao de energia, a GD pode postergar ou tornar desnecessaria a
constru¢do de grandes e onerosos empreendimentos de expansdo. Alguns paises, como a
Alemanha, sdo referéncia nesse novo conceito, pois vém substituindo sua matriz energética
que, até entdo, era baseada em combustiveis fosseis por fontes limpas descentralizadas.
Ganhando destaque a GFV, como uma das fontes mais exploradas e com fortes incentivos
governamentais para a sua implantagdo (CAMPOS, NETO, et al., 2016).

Dentro deste novo conceito, o consumidor que possui fontes de GD em sua
propriedade, pode diminuir suas despesas com energia elétrica e/ou até ceder a energia
remanescente para a concessionaria local (ANEEL, 2012). Na GD sao utilizados alguns
conceitos, tais como: fontes alternativas de energia, fontes renovaveis de energia e cogeragao.
Assim, fontes alternativas correspondem a fontes ndo utilizadas comumente para a geragdo de
energia elétrica, como células combustiveis, GFV e edlica, biomassa, entre outros. Ja fontes
renovaveis sdo as que ndo utilizam a queima de combustiveis fosseis para produgdo de
eletricidade. Enquanto que a cogeragdo corresponde a producdo simultdnea de trabalho
mecanico (utilizado para geragdo elétrica) e de calor (utilizado para aquecimento) a partir de
uma Unica fonte primaria (SANTOS, 2014).

Considerada uma importante ferramenta para a consolidacao da GD no Brasil, a RN n°
687 entrou em vigor em 1° de margo de 2016 com o objetivo de alterar a RN n°® 482 de 2012,
a qual versava sobre a geracdo distribuida em mini e microgeracdo, além de mudar aspectos
dos Modulos 1 e 3 dos Procedimentos de Distribuigdo (PRODIST). Nas mudancas
apresentadas, foi criada uma nova classificagdo por faixa de poténcia das unidades
consumidoras com GD, assim, classifica-se como microgeracdo unidades geradoras com
poténcia instalada de até 75 kW; compreendem a minigeracao aquelas unidades consumidoras
com poténcia instalada maior que 75 kW e menor ou igual que 3 MW para geragdo hidrica, e

menor ou igual que 5 MW para as demais formas de geracao (ANEEL, 2015).
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Além disso, foi definido que os custos referentes as melhorias na rede devido a
inser¢ao da GD s6 devem ser rateados entre a concessionaria € o cliente quando houver
instalacdo de minigeracdo (ANEEL, 2016). Os custos de melhorias na rede devido a
implantacdo da microgeracao sao de responsabilidade da distribuidora e os excedentes de
energia (diferenca entre a geragdo e o consumo) sao cedidos em forma de empréstimo gratuito
a concessionaria, a qual compensa em forma de créditos de energia que devem ser
consumidos em até¢ 60 meses pela mesma propriedade ou por outras unidades consumidoras
pertencentes a0 mesmo proprietario. Os créditos expirados serdo revertidos em prol da
modicidade tarifaria, sem que o consumidor faca jus a qualquer forma de compensacdo apds
esse prazo. Esse sistema de compensacdo ndo se aplica a consumidores livres ou especiais
(ANEEL, 2015).

De acordo com a poténcia que serd instalada na unidade de GD, existe uma série de
requisitos minimos que devem ser atendidos e equipamentos necessarios, como, por exemplo:
elementos de desconexdo e de interrup¢do; transformador de acoplamento; protecdes de sub e
sobretensdo, sub e sobrefrequéncia, contra desequilibrio de corrente, contra desbalango de
tensao, sobrecorrente direcional com restricado de tensao; relé de sincronismo; anti-ilhamento

e medicao (ANEEL, 2015).

2.3 SISTEMAS FOTOVOLTAICOS

O aproveitamento da radiagdo solar como fonte de energia ¢ bastante antigo e por
muito tempo a fonte tem sido utilizada no aquecimento de adgua. Apenas em1839 que foi
observado o efeito fotovoltaico pela primeira vez. A descoberta ¢ atribuida ao fisico francés,
Edmond Becquerel, que verificou que placas metalicas de platina ou prata, mergulhadas em
eletrolito, produziam uma pequena diferenca de potencial quando expostas a luz (VALLERA
e BRITO, 2006).

Desde os primeiros experimentos, evolugdo da tecnologia para o uso de jungdes com
semicondutores, até chegar aos modelos de células fotovoltaicas comercializadas atualmente;
houve grande evolucdo na tecnologia, no que tange aos processos de fabricagdo, materiais
empregados e no rendimento da conversdo da radiacdo solar em eletricidade. O
aprimoramento nas tecnologias aplicadas na construcao dos painéis fotovoltaicos permitiu que
estes se tornassem economicamente vidveis € comecassem a ganhar representatividade no

mercado da geragao de eletricidade (CEPEL e CRESESB, 2014).
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Os principais tipos de SFVs existentes sdo: os sistemas isolados (off-grid), os sistemas
hibridos e os sistemas interligados a rede (on-grid). Os sistemas isolados correspondem
aqueles instalados para alimentagdo de cargas isoladas ou em regidoes em que ainda ¢ dificil o
acesso a eletricidade, como regides despovoadas, desertas ou interiores do pais. Os sistemas
hibridos sao geralmente do tipo fotovoltaico-diesel, e possuem caracteristicas semelhantes aos
sistemas isolados. Contudo, estes apresentam a vantagem de ter o diesel como fonte substituta
em periodos de baixa ou nenhuma GFV. Também hé sistemas hibridos do tipo eolico-
fotovoltaico, hidrico-fotovoltaico, dentre outros (SANTOS, 2014).

J& os sistemas conectados a rede ou on-grid correspondem aos SFVs que estdo
sincronizados com a rede elétrica da concessiondria de energia local. Esta modalidade de
geragdo passou a ser possivel no Brasil a partir de 2012, com a publicagdo da RN n° 482; ¢
apresenta como vantagem um melhor aproveitamento da energia fotovoltaica gerada, uma vez
que a parcela ndo consumida na propriedade ¢ injetada na rede de distribuicdo. Assim, as
perdas nesses sistemas ficam limitadas as perdas nos inversores € no cabeamento, pois toda a
energia gerada ¢ aproveitada.

Conforme o tipo e a aplicagdo dada ao sistema fotovoltaico instalado, sdo
determinados os elementos necessarios para sua implementagdo. Por exemplo, existem SFVs
utilizados para alimentar cargas em corrente continua, para alimentar cargas em corrente
alternada e sistemas com e/ou sem armazenamento de energia. Dependendo da aplicacio,
alguns elementos podem ser ou nao desprezados. No caso de sistemas isolados, para alimentar
cargas em corrente continua, os inversores € a medi¢do bidirecional sdo desnecessarios. Em
sistemas conectados a rede, o armazenamento em baterias e consequentemente o0s
controladores de carga, podem ser dispensados, uma vez que o excedente de energia ¢
inserido na rede elétrica local.

De maneira geral, um SFV ¢ composto por um conjunto gerador, um bloco
condicionador da poténcia e, opcionalmente, um bloco armazenador. Os elementos,
necessarios para a instalacdo de um SFV, sdo dependentes da configuracdo do sistema e das
demais aplicabilidades que se deseja ter. Neste trabalho, os SFVs considerados serdo do tipo
on-grid, conectados a rede elétrica. Portanto, os principais componentes de um SFV genérico
sdo: os modulos fotovoltaicos, os condutores, os inversor(es) e os dispositivos de prote¢ao,
seccionamento ¢ medi¢do (CEPEL e CRESESB, 2014).

Uma das fontes mais difundidas e que tem ganhado mercado de eletricidade ¢ a

fotovoltaica, devido as facilidades e vantagens que apresenta (SAMPAIO ¢ GONZALEZ,
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2017; KONGEN, 2014). Conforme discutem Sampaio e Gonzélez (2017, p. 591), além das
aplicagdes sincronizadas a rede elétrica (on-grid) os SFVs também sdo utilizados em satélites,
sistemas de bombeamento de dgua, naves espaciais, estagdes de monitoracdo meteorologicas,
radares eletronicos, dessalinizacao de agua e telecomunicagdes.

Caracteristicas como a geracdo de energia no local da carga, o desenvolvimento de
novas tecnologias de células fotovoltaicas, o tempo de vida 1til dos painéis, as boas taxas
anuais de irradiacao solar no Brasil € a continua reducao no custo geral dos SFVs sdo alguns
dos fatores que contribuem para uma crescente presenca nacional da GDFV (SAUAIA, 2017;
FERREIRA, KUNH, et al., 2017).

As taxas médias de irradiacdo anual no Brasil s3o bastante elevadas, gracas a
localizagdao tropical do pais. A partir de séries de medi¢des da radiagdo ¢é possivel
confeccionar graficos (mapas solarimétricos) que representam a taxa de irradiacao solar média
no Brasil, de acordo com cada esta¢do do ano. Para elucidar as variagdes anuais da irradiagao,
na Figura 5, sdo mostradas as taxas de irradiagdo médias sazonais, dadas em kWh/m?

(PEREIRA, MARTINS, et al., 2006).
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Figura 5 — Radiagao solar média no Brasil durante cada estagao do ano.
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Fonte: Adaptado de: (PEREIRA, MARTINS, et al., 2006).

De modo geral, observa-se que todo o territorio nacional apresenta condigdes
favoraveis a instalacdo de SFVs, sendo que a regido nordeste € a que se destaca, apresentando
as melhores condicdes gerais e taxas médias de irradiacdo solar superiores a 5,5 kWh/m?.
Conforme Figura 5, os maiores valores de radia¢do solar sdo observados na regido da divisa
entre o estado da Bahia e do Piaui, com taxas de irradiacdo da ordem dos 6,5 kWh/m>.
Enquanto que as menores taxas foram verificadas em localidades no estado de Santa Catarina,
com irradiagcdes médias de 4,25 kWh/m?.

Os valores globais de irradiacdo solar incidentes em qualquer regido do territorio
brasileiro sdo superiores aos verificados em muitos paises da unido europeia (PEREIRA,

MARTINS, et al., 2006). Na Europa e nos EUA, desde 1980, tém-se investido em P&D para
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a produgdo, na manufatura e na geracdo de empregos, aliados ao desenvolvimento da GFV
(CAMILO, UDAETA, et al., 2017). Na Alemanha, h4a um forte interesse em substituir fontes
termelétricas (nucleares), por fontes renovaveis (FERREIRA, KUNH, et al., 2017).

De modo que o governo realiza esforgos para a criagdo de trabalho, como a formacao
de projetistas, instaladores, vendedores, industrias de SFVs e a criacdo de politicas de
incentivos (CAMPOS, NETO, et al., 2016). Essas nagdes conseguiram pioneiramente se
destacar por meio de investimentos governamentais em pesquisa, desenvolvimento do
mercado de produgdo, comercializacdo e implantacdo dos SFVs. E também, pela criagdo e
adocdo de politicas que visam o incentivo e encorajamento da populagdo na adogdo de
geracdo renovavel.

Ha também a criagdo de financiamentos governamentais para a implantacao de usinas
de matriz limpa, com estabelecimento regras de redugdo gradual do preco pago pela energia
ao longo do tempo, como maneira para auxiliar na amortizacdo do investimento inicial
(CAMILO, UDAETA, et al., 2017). A adogdo de praticas para consolidar e ajudar na
disseminagdo das fontes renovaveis é essencial para que estas ganhem cada vez mais
participacdo no setor energético. Cada pais vem adotando politicas que facilitam a
dissemina¢do dos SFVs. Conforme pontua Emrah Karakaya (2015), os desafios que a GFV
precisa vencer para adentrar efetivamente no mercado de eletricidade sdo: barreiras técnico-
sociais, barreira de gerenciamento, barreiras econdmicas e barreiras politicas.

A tarifa de incentivo (Feed-in) ¢ um dos incentivos mais relevantes a GD, pois este
método visa, basicamente, promover o uso de fontes renovaveis de energia por meio de
contratos de geracdo de energia elétrica com base no custo de operagdo. Assim, paga-se um
valor maior por kWh gerado de fontes renovaveis, tendo em vista que ¢ uma fonte mais cara
que a energia nuclear ou hidrelétrica. Esse incentivo foi implantado pelos governos em varios
paises, ¢ nao pelos 6rgaos reguladores, pois se trata de politica publica voltada para a
diversificacdo da matriz energética, com o uso de fontes renovaveis. Tais tarifas normalmente
sdo garantidas por um periodo determinado, 10 a 20 anos, que seria o tempo necessario para
permitir o desenvolvimento das fontes alternativas, com conseqiiente reducdo de custos
(ANEEL, 2010).

J& o sistema de compensagdo (Net Metering) consiste na medi¢do do fluxo de energia
em uma unidade consumidora dotada de pequena geracdo, por meio de medidores bi-
direcionais. Dessa forma, registra-se o valor liquido da energia no ponto de conexao, ou seja,

se a geracdo for maior que a carga, o consumidor recebe um crédito em energia ou em
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dinheiro na proxima fatura. Caso contrario, o consumidor pagara apenas a diferenga entre a
energia consumida e a gerada (ANEEL, 2010). Esses créditos de energia, no caso do Brasil,
sao validos por 60 meses (ANEEL, 2015).

No Brasil, o valor a ser compensado pelo microgerador inclui taxas federais e
estaduais, tal como: PIS, COFINS e ICMS (CAMILO, UDAETA, et al., 2017). Durante os
ultimos anos, o Brasil desenvolveu alguns programas, embora modestos, para alavancar a
geracdo de energia elétrica a partir da conversao fotovoltaica (ROSA e GASPARIN, 2016).

Conforme concluem Camilo, Udeata, et al., (2017), ndo basta apenas a preocupacao
acerca da distribuicdo de energia e da viabilidade do projeto para a consolidagdo da GD. E
preciso também ser dada atencdo sobre como os formuladores de politicas poderiam
incentivar a producao local dos componentes de um SFV (células, modulos, inversores, entre
outros). Com eles poder-se-ia quebrar a dependéncia da importagdo de materiais/tecnologias e
trazer para dentro de proprio mercado todo o ciclo de produgdo, pesquisa e experiéncia
pessoal.

Mesmo com os crescentes avangos tecnoldgicos e havendo a presenga de incentivos ¢é
interessante avaliar os demais fatores que determinam se uma tecnologia fotovoltaica €
competitiva ou ndo no mercado de eletricidade. Sampaio e Gonzalez (2017), desenvolveram
um modelo conceitual que consiste em 4 fatores, como mostra a Figura 6. A partir deste
modelo, pode-se dizer que o sucesso de cada tecnologia depende do atendimento simultineo
dos fatores: eficiéncia, custo, vida util e sustentabilidade. Se um tipo de célula s6 atende dois
fatores, como por exemplo, custos competitivos e uma eficiéncia razoavel, essa célula
adentrara apenas em mercados de nicho muito especificos, a menos que os outros parametros

também estejam otimizados.



Figura 6 — Modelo conceitual dos aspectos que influenciam a posi¢do competitiva da energia

fotovoltaica no mercado de energia.
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Fonte: Adaptado de: (SAMPAIO e GONZALEZ, 2017).

Obtendo um equilibrio entre os 4 fatores os SFVs se tornam mercadologicamente
viaveis. Usinas fotovoltaicas, de geragdo em larga escala, ainda ndo sdo financeiramente
competitivas com as demais fontes de geracdo limpa. Por exemplo, outras fontes de geragao
alternativa, como parques edlicos e a geracdo por meio da biomassa sdo mais atrativas
economicamente € tém maior participagdo na matriz energética brasileira. Conforme
evidenciado por ANEEL (2018), o Brasil possui apenas 85 empreendimentos de GFV
centralizada atualmente em operagdo, uma vez que necessita de leildes de energia especificos
para alavancar sua disseminacao (FERREIRA, KUNH, et al., 2017).

No Brasil, o desenvolvimento das fontes alternativas ¢ mais recente, pois o pais conta
com condigdes favordveis para geragdo de eletricidade, como a grande presenca de rios com
bom potencial para a geracdo hidraulica. No entanto, no decorrer dos anos, vem-se
entendendo que por razdes de sustentabilidade, preservacdo ambiental, aumento na demanda
por eletricidade, é necessario investir mais em fontes energéticas limpas (ROSA e
GASPARIN, 2016).

Algumas politicas e praticas foram e vém sendo desenvolvidas para estimular a
entrada de SFVs no territdrio nacional. Conforme Silva (2015) e Rosa e Gasparin (2016)

resumem, criaram-se programas como: a Venda direta a consumidores, Descontos nas Tarifas
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TUST e TUSD, Programa de apoio ao desenvolvimento tecnologico da industria de
semicondutores, Reducdo no imposto de renda, Condicdes diferenciados de financiamentos
pela Caixa Econdmica Federal e pelo BNDES, Fundo clima, Inova energia, Programas de
fomento a projetos de P&D, criagao do Sistema de compensacao de Energia (SILVA, 2015;
BNDES, 2018).

A nacdo, que ainda figura no cendrio internacional como economia emergente, nao
dispde integralmente de tecnologias e demais recursos para se desenvolver e alavancar a
industria, para a produc¢ao dos equipamentos que compdem os SFVs. Embora o Brasil
disponha de condigdes climaticas fortemente atrativas para a exploragao fotovoltaica, os SFVs
ainda demandam de um olhar mais atento do governo e da ado¢ao de medidas econdmicas e
politicas que facilitem o acesso e a difusdo da GDFV (ROSA e GASPARIN, 2016).
Conforme aponta a literatura técnica sobre esse assunto, ¢ preciso superar as barreiras para
efetivar a participacdo da GFV no setor elétrico (PAINULY, 2001).

Mesmo com as dificuldades existentes, observa-se que a GFV vem ganhando forca e
participagdo no mercado na forma de GD em residéncias, industrias e comércios. E
importante ressaltar que a inser¢ao de SFVs continua expandindo fortemente, de certa forma,
impulsionada pelos aumentos nas contas de energia elétrica, que no ano de 2018, o reajuste
alcangou a taxa de 30%, em algumas concessionarias (ASSESSORIA DE IMPRENSA DA
ANEEL, 2018).

Espera-se que a participagdo da GDFV na geracdo continue crescendo com a
popularizagdo dos SFVs, desenvolvimento de painéis mais eficientes e a implementagdo de
politicas que viabilizem e estimulem a implantagdo. A incorporacio da geracdo
descentralizada a partir de fontes renovaveis, como a GFV, apresenta novas caracteristicas ao
sistema elétrico. A GDFV agrupa aspectos ecologicamente positivos como: a geracao de
energia limpa e sustentavel, a redu¢ao do consumo de energia elétrica proveniente de matriz
fossil, redugdo na conta de energia elétrica para os consumidores e um potencial incentivo a
substitui¢do de veiculos com combustio interna por VEs (VITHAYASRICHAREON, MILLS
e MACGILL, 2016).

Paralelamente aos beneficios, a entrada, ainda incipiente, dos sistemas distribuidos de
geracdo, nos atuais sistemas elétricos, traz novos paradigmas a serem compreendidos e
trabalhados pelas distribuidoras e planejadores. De forma genérica, pode-se abordar e
classificar as questdes inerentes a GDFV sob dois vieses. Um deles voltado ao

desenvolvimento, trabalho e pesquisa para encontrar métodos eficientes de avaliacdo dos
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impactos que a penetracdo da GDFV causa na rede (AGALGAONKAR, PAL e JABR, 2014).
E um segundo viés voltado ao desenvolvimento de métodos ou técnicas acurados para estimar

o montante de energia gerado, proveniente da GDFV (BHOLA e BHARDWAJ, 2016).

2.4 IMPACTOS DA GDFV NO SISTEMA ELETRICO

No SED surgem algumas mudancas com a entrada da GDFV, como o consumo da
energia gerada no local de geracao e o excedente desta injetado diretamente na rede elétrica
da concessionaria (WIDEN, WACKELGARD, et al, 2010). Como a GFV depende
diretamente das condi¢des do tempo, que sdo bastante incertas e imprevisiveis, com altas
taxas de penetragio da GDFV elevam-se as preocupagdes da concessionaria
(ROSENKRANZ, MARTINEZ-ANIDO ¢ HODGE, 2016). A presenca de painéis FVs nas
unidades consumidoras conectadas a rede faz com que o consumo geral de energia das
unidades consumidoras diminua, de modo que a cabe a concessionaria avaliar essa redugdo de
consumo para estimar com maior precisdo a demanda a ser contratada nos leildes de energia
(MACHADO, BORBA ¢ MACIEL, 2016).

Além disso, também ¢ necessaria a preocupacdo com as demais condi¢des da rede para
comportar a GDFV, a qual pode influenciar nos niveis de tensdo, no carregamento de
transformadores, no fluxo de poténcia, demandar adequagdes na rede, entre outros. De modo
geral, observa-se que a GD consegue contribuir na melhoria dos niveis de tensao e reduz a
taxa de perdas no sistema (MACHADO, BORBA e MACIEL, 2016).

Em Rosenkranz, Martinez-Anido e Hodge (2016) ¢ feita uma avaliagdo de como a
entrada dos SFVs modifica as curvas de carga de um sistema baseado na geragdo térmica. Em
periodos de alta GFV, os geradores térmicos, que correspondem a maior fonte de geracao
elétrica, tém participagdo menor no montante de energia gerado. No entanto, no momento em
que a GFV cessa, toda a carga passa a ser novamente alimentada pela geragcdo fossil
(ROSENKRANZ, MARTINEZ-ANIDO e HODGE, 2016). Essa transicdo exige das
termoelétricas uma resposta rapida a demanda, pois em um periodo de poucas horas pode
variar drasticamente, formando um contorno, denominado por muitos autores de ‘curva do

pato’, como mostra a Figura 7.
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Figura 7 — Curva de Carga e GFV no dia 14 de julho (a partir do histérico do ano 2006)'.
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Fonte: Adaptado de: (ROSENKRANZ, MARTINEZ-ANIDO e HODGE, 2016).

Na Figura 7 observa-se que a medida que a penetracdo de SFVs aumenta, a carga na
rede diminui consideravelmente, de modo que a retomada de carga se torna bastante intensa
ao final do dia. Sabe-se que o volume de geragdo térmica ndo pode variar bruscamente, cada
tecnologia (Turbinas a vapor de carvao, Turbinas a vapor a gés e a 6leo, Ciclo combinado a
gas) tem uma determinada taxa de subida até atingir sua capacidade plena de geragdo. Assim,
¢ necessario ter uma previsao eficaz da GFV para garantir que as termoelétricas estardo
prontas para atender a demanda do sistema quando ndo houver GFV (ROSENKRANZ,
MARTINEZ-ANIDO e HODGE, 2016).

Em outro estudo, realizado no sistema elétrico da California, ¢ refor¢ado que a
crescente penetragao da GFV pode impor uma variacdo muito severa na curva de carga em

poucas horas, ao final da tarde, como mostra a Figura 8 (CASTRO, CASTRO, ef al., 2018).

! Os dados utilizados sdo do Operador independente do sistema, regido da Nova Inglaterra (ISO — NE), nos

EUA.
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Figura 8 — Curva do Pato Real e Projetada para o Sistema da California, entre 31 de Marco de

2012 e 2020.
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Fonte: Adaptado de: (CASTRO, CASTRO, et al., 2018).

Na Figura 8 ¢ observado que a curva de carga se modifica, acentuando-se o formanto
de curva do pato ano a ano, e chegaria a valores criticos no ano de 2020, com uma rampa de
aumento de carga de, aproximadamente, 13 GW em apenas trés horas. A partir do
comportamento verificado na Figura 8, destacam-se dois desafios decorrentes do fendmeno da
curva do pato. O primeiro deles ¢ a carga liquida reduzida na metade do dia, também
chamado de risco de geragao excessiva de energia. O possivel problema € que a carga liquida
se reduza a um montante que o operador do sistema precise desligar usinas com baixa
flexibilidade de operacdo. Em outras palavras, a GDFV atinge um valor muito elevado a
ponto de ser necessario desligar usinas projetadas para terem poucas interrupgdes na operacao
(CASTRO, CASTRO, et al., 2018).

O outro desafio que a curva do pato traz ¢ a rapida necessidade de retomada de carga,
conforme a GFV diminui e o pico da carga se aproxima. Essa retomada requer usinas
flexiveis, que possam comecar a gerar energia elétrica rapidamente, e fontes de
armazenamento, que permitam utilizar a energia armazenada enquanto um numero maior de
usinas entra em operacdo (CASTRO, CASTRO, et al., 2018). O conceito de curva do pato
também ¢ abordado por Sun, Tian e Jia (2017), que avaliam as implicagdes da entrada de

geragdes eolica e fotovoltaica na distribuicdo, em termos da flexibilidade do sistema,
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propondo a insercao de fontes flexiveis para suprir as rampas de carga quando cessa a geracao
da GD.

No caso brasileiro, a saida de GFV, por volta das 17h00min, demandaria que outras
fontes como, por exemplo, a hidratlica e/ou a eolica apresentassem capacidade e flexibilidade
para atender a rampa de carga. Sabe-se que o percentual de participacdo da energia
fotovoltaica ainda ¢ pequeno no Brasil. Conforme mostram os dados do Operador Nacional
do Sistema (ONS), no ano 2018, a GFV gerou apenas 0,5% da geracao de energia média, com
poténcia média de geracao de 333 MW, conforme dado na Figura 9. No ultimo més de 2018,
no Brasil, a capacidade percentual instalada em usinas FV atingiu a marca de 1,1% do total

(ONS, 2019).

Figura 9 — Geracgao de energia elétrica por tipo de usina em 2018.
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Fonte: (ONS, 2019).

Acomodar a crescente geragao de energia fotovoltaica envolve aceita-la quando e onde
estiver disponivel. Para integrar niveis mais elevados de geracdo variavel, os sistemas
elétricos precisam garantir que os operadores da rede tenham acesso a fontes de flexibilidade,
como resposta a demanda flexivel, previsdes melhoradas no dia-a-dia ou recursos de
armazenamento de energia. Melhorar a interconexdo nas areas de equilibrio vizinhas também

pode proporcionar maior flexibilidade para os operadores de rede (ROSENKRANZ,
MARTINEZ-ANIDO e HODGE, 2016).
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A GDFV, em muitos casos observados na literatura, traz contribuicdes ao SED
(PHAYOMHOM, CHAITUSANEY, et al., 2015). Nos pontos de conexao dos SFVs a rede,
tem-se observado o aumento nos niveis de tensao durante o dia e redugdaona poténcia drenada
da rede, uma vez que os SFVs alimentam localmente as cargas (GADO, 2015). De modo
geral, ha uma avaliagdo positiva em relacdo a inser¢do dos SFVs na distribuicdo (DARUI,
PIOTROWSKI, et al., 2017). No alimentador, os niveis de tensdo sdo pouco afetados pela
GFV. No entanto, dependendo da poténcia de GD instalada, os niveis de tensdo na barra de
conexao podem exceder os limites maximos (PINTO, CALADO, et al., 2015). Assim, ¢
necessaria uma avaliagdo criteriosa nas condigdes da rede, para que se possa administrar a
GFV em cada caso, garantindo beneficios a todos.

Darui, Piotrowski, et al.(2017) discutem como a GDFV reduz diariamente o consumo
de energia, alterando a curva de carga liquida na rede. Em SFVs dimensionados para o
autoconsumo, observa-se que a entrada da GDFV ndo acarreta em gastos adicionais aos
SEDs, tais como troca de transformadores e/ou recondutoramento. Em dias uteis, a GFV pode
ser capaz de suprir a demanda de energia, enquanto que em finais de semana, devido a baixa
na demanda, o SFV pode injetar poténcia na rede da distribuidora.

Os incentivos dados a integrag@o de fontes limpas e renovaveis sdo importantes para o
incremento da sua participacdo na atual matriz de energia. A associag¢do de diferentes fontes,
como a geragdo eodlica em complemento a GFV pode ser uma alternativa interessante a
expansao da geracao. No caso da geracao a partir de SFVs, por melhores que sejam os niveis
de irradiag@o no local, essa fonte esta limitada a gerar energia apenas durante o dia e apresenta
reducdo na geracdo conforme variacdo das estacdes do ano, seja por sombreamento nos
painéis, aumento de temperatura ou acumulo de poeira, entre outros (MAGHAMI, HIZAM e
GOMES, 2014).

Portanto, verifica-se que a combinacdo dessas duas fontes pode ser uma boa
alternativa para a expansdo,substituindo a gera¢do baseada em fontes poluentes por fontes
renovaveis (LAVE e ELLIS, 2017). Um estudo realizado no estado do Novo México — EUA
traz a avalicdo dos potenciais das fontes fotovoltaica e edlica, além da carga demandada;
durante as 24 horas do dia, em um horizonte anual. A comparagdo entre a GFV, eélica e os
dados de carga mostrou que a fonte fotovoltaica estava ligeiramente correlacionada com a
carga, enquanto o vento estava menos correlacionado (e negativamente). Embora isso possa
sugerir que somente a energia fotovoltaica teria maior capacidade em deslocar a geragao

convencional, foi visto através de andlises adicionais que a combinagdo entre as duas fontes
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pode ser mais efetiva. A otimizagdo das combina¢des mostrou a importancia da inclusio
destas fontes na matriz de geragcdo, para grandes capacidades de inser¢do da geracao

renovavel (LAVE e ELLIS, 2017).

2.4.1 Meétodos de predicao da GDFV

Integrar a GDFV aos atuais sistemas de distribuicdo, ampliando a participagaodas
energias renovaveis na matriz energética, implica trabalhar com métodos para a predicao da
energia fotovoltaica injetada na rede elétrica e conhecer o comportamento da rede com
diferentes niveis de GFV, para que se tenha uma operagdo segura e confiavel (SAUAIA,
2017).

Com a popularizacao dos sistemas de geracao distribuida ao redor do mundo, observa-
se que os sistemas elétricos estdo se tornando cada vez mais diversificados (SCOLARI,
SOSSAN e PAOLONE, 2018). Essa diversificagdo, resultante da entrada de pequenos e
médios sistemas de geragdo distribuidos, apresenta novas questdes a serem pensadas. Tais
questdes sao referentes a acomodacao da energia injetada na rede, ao planejamento para a
compra de energia nos leildes e aos investimentos que precisam ou ndo ser realizados. A
medida que cresce a participagdo ¢ a dependéncia das fontes alternativas na composi¢do de
energia, torna-se mais necessario o uso de métodos que sejam capazes de predizer o montante
de energia proveniente de alternativas que sera gerado (BHOLA e BHARDWALI, 2016).

Essa estimag¢do ¢ requerida por planejadores e concessionarias para fazerem um
balango correto da geracdo baseada em alternativas, hidricas e fosseis. De modo que, uma
estimacdo correta poupa gastos desnecessarios com combustiveis, evita emergéncia na
compra de energia, ¢ ¢ util para a manuten¢ao, armazenamento de energia e sua
comercializacio (BHOLA e BHARDWAJ, 2016).

Verifica-se na literatura que varias propostas vém sendo apresentadas, para modelar e
estimar a parcela de geragdo distribuida presente no fluxo total de poténcia da rede. Devido a
sua randomicidade e aleatoriedade, a parcela de energia proveniente da GFV nao pode ser
calculada por métodos analiticos ou deterministicos. Por isso, métodos estatisticos de
estimagdo e/ou que a partir de bancos de dados ‘criam’ cenarios que emulem a realidade, se
apresentam como uma alternativa interessante para superar esse problema (BERNARDS,

VERWEIJ, et al., 2017; BHOLA e BHARDWALI, 2016).
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Em Shaker, Zareipour ¢ Wood (2016), por exemplo, ¢ apresentado um estudo que se
baseia em dados de GFV disponibilizados publicamente em websites. Com os dados ¢
trabalhada a predicdo do montante de GFV invisivel na rede da concessionaria. O termo
‘invisivel” tem a finalidade de discriminar a geragdo proveniente de pequenos
empreendimentos fotovoltaicos nos telhados de residéncias, os quais ndo tém sua geragao
monitorada pela concessionaria local.

O método proposto usa apenas os dados medidos de geracdo de energia de locais
disponiveis publicamente. A partir de dados em tempo real de um pequeno conjunto de locais,
estima-se a geracdo de energia agregada de locais conhecidos em uma sub-regido. Esta
informagdo ¢ entdo utilizada para desenvolver niumeros fuzzy associados a cada subregido. Em
seguida, um nimero muito pequeno de locais representativos sdo escolhidos e sua geracao de
energia em tempo real ¢ utilizada para alimentar modelo, como entradas. Finalmente, o
modelo calcula um nimero fuzzy associado a geracdo de energia em tempo real de todos os
locais da regido, com base na capacidade de energia fotovoltaica invisivel existente em cada
subregido. Para melhorar o desempenho do modelo, a geragdo em tempo real de locais
adicionais também foi usada para modificar as entradas do modelo proposto. A validagao do
modelo ¢ feita usando dados de GFV invisivel real do sistema de energia da Califérnia
(SHAKER, ZAREIPOUR e WOOD, 2016).

Em muitos casos, a previsdo da GFV ¢ realizada de forma indireta, por meio de dados
climatologicos ou de modelos hibridos. Estes modelos agregam mais de um método, ou entdo,
utilizam diferentes abordagens para cada etapa do trabalho. Estudos como em: Scolari, Sossan
e Paolone (2018), em Safarini, Akash, et al. (2017) e em Ayvazogluyiiksel e Filik (2017) sao
desenvolvidas abordagens baseadas em dados climatolégicos e/ou em modelos hibridos.

Em Scolari, Sossan e Paolone (2018) propde-se calcular a poténcia maxima do sistema
fotovoltaico a partir da irradiancia estimada indiretamente. Trés estimadores sao comparados
em termos de capacidade de calcular a poténcia maxima da planta fotovoltaica, a largura de
banda e a robustez contra o ruido das medi¢des. As abordagens baseiam-se em medigdes da
tensao CC, corrente e temperatura da célula e em um modelo do painel fotovoltaico. No
trabalho, os métodos considerados conseguiram reconstruir com precisao a GFV maxima,
mesmo durante os periodos de restricdo, ou seja, quando a poténcia fotovoltaica medida ndo ¢
representativa do potencial maximo do gerador fotovoltaico (geracdo fora do Seguidor de

Ponto Maximo de Geragao (Maximum Power Point Tracking, MPPT)).
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A avaliagdo de desempenho ¢ realizada usando uma configuracdo experimental
dedicada em uma instalacdo FV no telhado, de 14,3 kWp. Dois dos métodos, com base em
uma solucdo de forma fechada analitica e nos principios de imersao e de invaridncia sao
tomadas a partir da literatura, enquanto o terceiro, baseado no filtro de Kalman estendido, ¢
originalmente proposto pelos autores. O desempenho da estimativa ¢ avaliado utilizando
medi¢des de uma configuragdo experimental e comparadas com estimativas de piranometros
(SCOLARI, SOSSAN e PAOLONE, 2018).

Na estimacao da energia gerada por SFVs, ¢ comum encontrar na literatura trabalhos
que abordem modelos hibridos. Em Ayvazogluyiiksel e Filik (2017), os autores conduzem o
trabalho em duas etapas. Na primeira delas, sabendo que a saida de energia dos SFVs ¢
significativamente afetada pela temperatura da célula, ¢é realizada a estimativa da temperatura
da célula. Assim, a temperatura da célula do SFV de uma residéncia fotovoltaica foi estimada
por meio de seis modelos diferentes (Modelo Padrao, Modelo Koehl, Modelo Mattei, Modelo
Skoplaki, Modelo Muzathik e Modelo Kurzt).

Na segunda etapa, os valores de saida de energia do sistema sdo previstos com trés
modelos diferentes usando os valores estimados de temperatura da célula, os parametros
externos medidos e as especificacdes do painel fotovoltaico. Portanto, os modelos mais
precisos para a estimativa da temperatura da célula e para a previsdo de energia sdo
determinados de acordo com os resultados dos métodos de andlise de teste estatistico. O
estudo de caso mostrou que o Modelo Skoplaki e o Modelo 1, foram os que apresentaram,
respectivamente, os melhores resultados para a estimagdo da temperatura e da energia gerada
pelo SFV (AYVAZOGLUYUKSEL e FILIK, 2017).

No mesmo segmento do trabalho realizado por Ayvazogluytiksel e Filik (2017), alguns
autores apoiam suas estudos em dados meteorologicos e nas caracteristicas fisico-construtivas
dos painéis para predizer GFV. Em Snegirev, Valiev, ef al.(2017) a previsao da geragao de
energia de SFVs, foi feita levando em consideragdo um modelo hibrido. Assim, tal modelo
leva em considera¢dao dados estocasticos de irradiacdo e as caracteristicas fisico-construtivas
do SFV, para estimar qual serd a GFV. A poténcia de saida do SFV, tem relagao direta com a
intensidade da irradiagdo solar nos painéis. Uma caracteristica positiva desse estudo ¢ que a
abordagem proposta pode ser facilmente adaptada para quaisquer coordenadas geogréaficas,
ajustando o conjunto de dados de entrada, que permitem calcular a irradiacdo solar

(SNEGIREV, VALIEV, et al., 2017).
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Na procura por pesquisas que tragam metodologias de previsdo da energia
fotovoltaica, encontraram-se trabalhos que aplicam diferentes recursos para chegar ao
objetivo. Classificando os trabalhos de acordo com os seguintes critérios: os dados de
entrada, o intervalo de amostragem, o conjunto de dados para treino e validacdo e quais
métodos foram empregados no estudo, foi possivel montar o Quadro 3 com exemplos dos

principais recursos/métodos utilizados (YESILBUDAK, COLAK e BAYINDIR, 2016).

Quadro 3 — Diferentes métodos utilizados na predicao da GFV.

Conjunto total de dados | Métodos
Intervalos .
Dados de Entrada .o~ . 1~ implementados nos
de aquisi¢cao | Treino Validagao
estudos
Pluviosidade,
ugndade, maxima e R Nio Nao Redes neurais
minima temperatura | 1 més o
~ mostrado | mostrado artificiais
do ar, elevagao,
longitude e latitude
Grandezas elétricas
relevantes, Arvore neural
temperatura  local, | 10 minutos |27278 9275 .
. X flexivel
intensidade da
radiagdo solar
Conhecimento
. . Nao Nao Nao baseado em redes
Energia fotovoltaica .
mostrado mostrado | mostrado neurais, perceptron
multilayer
Altitude, horas, |, . ~ N Fungpes de bases
) ) Nao Nao Nao radiais, Ferramenta
longitude, claridade, .
. mostrado mostrado | mostrado de ajuste da rede
latitude
neural
Energia fotovoltaica . Nao Nao Redes neurais
5 minutos o
gerada mostrado | mostrado artificiais
Angulo horario solar
e inclinagdo solar, | .. ~ ~ .
A a0 | Nao Nao Nao Redes neurais
angulo azimutal
A mostrado mostrado | mostrado recorrentes
solar, angulo de
elevacao solar
Radia¢ao horizontal
global obtida por 2 Vetor de regressao de
. ~ . ‘0. Maaui
meios (estagdo | Nao 11480 5740 apoio, Maquina de
meteorologica mostrado aprendizagem
publica e estagdo extrema
meteoroldgica local)
Temperatura, Nao Nao Nao Redes neurais
irradiagdo, cobertura | mostrado mostrado | mostrado artificiais
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Conjunto total de dados | Métodos
Intervalos .
Dados de Entrada .~ . cr o~ implementados nos
de aquisicao | Treino Validacao
estudos
de nuvens
Posicao solar .
16 - . N Modelos fisicos,
umidade, nuvens, | Nao Nao Nao ;
Redes neurais
temperatura do ar, | mostrado mostrado | mostrado o
. o artificiais
irradiagao
Imagens de satélites,
dados Redes neurais
meteorologicos em | 10 minutos |9048 4524 o
L .~ artificiais
numéricos, medi¢des
de estacdes terrestres
Maquina de
~ ~ ~ rendi m
Dados Nao Nao Nao aprendizage .
. extrema, Algoritmo
meteoroldgicos mostrado mostrado | mostrado .
genético agrupado

Fonte: Adaptado de: (YESILBUDAK, COLAK e BAYINDIR, 2016).

A partir da extragdo dos dados presentes no Quadro 3, foi possivel chegar as seguintes
conclusdes: os trabalhos pesquisados atenderam bem o seu propdsito; as comparagdes em
termos de modelo empregado, dos dados de entrada, do intervalo de amostragem e do
conjunto total de dados considerados, sdo feitas de forma eficiente. Os principais pontos
chaves e deficiéncias encontradas nos artigos foram: a mineragdo de dados ¢ uma boa maneira
para melhorar a predi¢ao e ¢ sempre o primeiro passo para qualquer processo de previsao da
GFV; os pesquisadores adotam diferentes quantidades de parametros de entrada em seus
estudos; as informagdes sobre os intervalos de amostragem dos pardmetros de entrada e o
numero de conjuntos de dados para o treino e validagao nao sdo suficientes na maioria dos
trabalhos pesquisados; performances sazonais dos modelos empregados devem ser
consideradas para melhorar as predicdes.

Ainda se observa que outras classificacdes, agrupamentos e associa¢des de técnicas
utilizadas na mineracdo de dados, devem ser focados, além das redes neurais artificiais para
testes comparativos (YESILBUDAK, COLAK e BAYINDIR, 2016). De modo geral, as
estimativas da GFV podem ser classificadas de acordo com o seu tipo, em: predicdes de

curtissimo, curto e longo prazo, conforme ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Tipos de estimagao da energia fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de: (BHOLA e BHARDWALI, 2016).

Outra classificagdo diz respeito aos métodos e as técnicas empregados para predizer o
montante de energia fotovoltaica que serd gerada. Na Figura 11 sdo mostradas algumas das
principais técnicas que estdo sendo utilizadas e que vém sendo pesquisadas ao redor do

mundo, quando se trata da predicao da energia fotovoltaica.

Figura 11 — Técnicas utilizadas para a estimacdo da energia fotovoltaica gerada.

Fonte: Adaptado de: (BHOLA ¢ BHARDWAJ, 2016).
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As siglas AG e OEP” mostradas na Figura 11 significam, respectivamente, Algoritmo
Genético e Otimizagdo por Enxame de Particulas. Além de abordar métodos para predizer a
quantidade de energia fotovoltaica que sera gerada, também ¢ importante, nos planejamentos
de médio e longo prazo, conseguir estimar o percentual de entrada da GD nos SEDs. Sabendo
que nesses casos também ndo ¢ possivel encontrar uma resposta exata, pode-se utilizar

métodos que permitam estimar valores/cendrios aproximados de penetragao.

2.5 SOFTWARES, FERRAMENTAS E METODOS UTILIZADOS NO TRATAMENTO
DA GDFV
2.5.1 Software OpenDSS

O simulador de sistema de distribuicao de energia elétrica (OpenDSS) € um software
livre, que foi projetado para trabalhar com SEDs que possuam cargas variaveis, diferentes
tipos GDs, presenca de VEs, novas tecnologias, demandam anélise dindmica da rede, entre
outras. Reconhecendo que os desenvolvedores nunca conseguiriam antecipar tudo o que os
usudrios desejariam fazer com o software, uma interface Modelo de Objeto Componente
(COM) foi implementada na versdo de Dynamic-link library’ (DLL) do servidor em processo,
para permitir que usudrios conhecedores possam usar os recursos do programa para executar
novos tipos de estudos (DUGAN, 2016).

O programa possui varios modos de solugdo prontos em sua estrutura basica, como: a
analise instantanea, didria e anual de fluxo de poténcia, andlise de harmonicos, estudos de
faltas, estudos de faltas randomicas (Método de Monte Carlo), integragdo de sistemas com
GD, modelagens de carga com poténcia constante, corrente constante, impedancia constante,
modelo de carga composto (ZIP) e com a partir de curvas de carga (OCHOALUIS e
QUIROS-TORTOS, 2015; SEXAUER, 2016).

Por meio da interface COM, o usudrio ¢ capaz de projetar e executar modos de solucao
personalizados e recursos de um programa externo e executar as fungdes do simulador,
incluindo a defini¢ao dos dados do modelo. Assim, o DSS pode ser implementado de forma
totalmente independente de qualquer banco de dados ou definicao de circuito de arquivo de
texto fixo. Por exemplo, pode ser totalmente conduzido a partir de uma ferramenta do MS

Office através do VBA ou de qualquer outro programa de andlise que possa lidar com

* Na literatura técnica, em inglés, essa sigla é correspondente a Particle Swarm Optimization (PSO).
> E uma biblioteca dindmica que contém dados que podem ser acessados simultaneamente por mais de um
programa instalado no computador.
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interface COM. Os usudrios geralmente conduzem o OpenDSS com o familiar programa
Mathworks MATLAB, Python, C#, R e outras linguagens de programacio. Isso fornece
recursos analiticos externos poderosos, além de excelentes graficos para a exibicdo de
resultados (DUGAN, 2016).

Contudo, muitos usudrios consideram que a interface programacdo da versdo
executavel ¢ suficientemente autbnoma para quase todos os tipos de trabalho. Como, de modo
geral, os usudrios precisam repetidamente de um mesmo recursonos trabalhos, esse recurso €
implementado dentro do mddulo de controle de solucao integrado e conectado a interface de
comando baseada em texto. O soffware ndo possui interface grafica na forma de diagramas
unifilar ou trifilar para a entrada de dados. Logo, toda a programacdo deve ser realizada
através de codigos (linhas) de comando (OCHOALUIS e QUIROS-TORTOS, 2015).

Gragas aos variados recursos que o OpenDSS apresenta, o programa ¢ frequentemente
utilizado por pesquisadores. Alguns dos trabalhos em que o sofiware ¢ empregado na
modelagem e simulacdo em SEDs sdo sintéticamente detalhados no Quadro 4. Os estudos
consultados sdo, basicamente, referentes a sistemas elétricos de poténcia, considerando a

integracao de fontes alternativas de geragdo, juntamente ou ndo, com a entrada de VEs.

Quadro 4 — Alguns trabalhos que utilizam o OpenDSS para a modelagem de SEDs.

Artigo(s) OpenDSS foi
empregado

Tipo/local/descricao da aplicacao em - que o

Estudos para verificar os impactos na
regulagdo e na instabilidade de tensdo em
caso de alta penetragdo de SFV, em sistema
IEEE de 37 barras, entre outros mostrados
na revisao da literatura

Voltage Regulation Mitigation Techniques
in Distribution System with High PV
Penetration: A Review (CHAUDHARY e
RIZWAN, 2018)

Distribution Voltage Regulation Through
Active Power Curtailment With PV
Inverters (GHOSH, RAHMAN e
PIPATTANASOMPORN, 2017)

Modelagem de um alimentador de testes
IEEE 34 n6s modificado, com cargas
realisticas e perfis de GFV

The Impact Of Single-Phase Grid-
Connected Distributed Photovoltaic Systems
on the Distribution Network Using P-Q and
P-V Models (EMMANUEL e RAYUDU,
2017)

Rodar o fluxo de poténcia, para uma série
temporal de 24 horas, com demandas
variadas e unidades de GDFV monofésicas
presentes na rede de testes IEEE 13 barras

Modelagem de uma rede de testes de 31 | A Granular Monte Carlo Based

barras, para a qual ¢ desenvolvida uma
metodologia baseada em MMC para estimar
o impacto da geragdo de energia fotovoltaica
no planejamento de longo prazo da

Methodology to Estimate PV Generation
Impacts on the Utility Long-Term Energy
Planning (ANDRADE, TORQUATO e
FREITAS, 2015)
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Tipo/local/descri¢cao da aplicacao

Artigo(s)
empregado

em que o OpenDSS foi

concessionaria

Para a simulacdo do fluxo de poténcia e
estudo dos impactos causados pela inser¢ao
da GD fotovoltaica em um alimentador da
rede de distribuicdo, no municipio de
Armacao dos Buzios, RJ

Modeling Distributed PV Market and its
Impacts on Distribution System: A Brazilian
Case Study (MACHADO, BORBA ¢
MACIEL, 2016)

Realizar as simulagdes no SED, com entrada | A Parallel Monte Carlo Method for

de GD, de modo a obter a localizagdo 6tima | Optimum  Allocation of  Distributed

da GD, para a minimizagdo das perdas de | Generation (MARTINEZ e GUERRA,

energia 2014)

No estudo e simulacdo de 48 cenarios de

pe netragao .envolven.do. GD§ ¢ VEs, no Impact of Wind-Based  Distributed

sistema radial de distribui¢do de energia . . !
, Generation on  Electric  Energy in

IEEE de 123 barramentos, apds a | . .. . .

modelagem do circuito secundario. Sao Distribution Systems  Embedded = With
) Electric Vehicles (ABDELSAMAD,

investigados no estudo o excesso em energia
ativa/reativa, a energia excedente a normal,
a energia ndo suprida e as perdas de energia

MORSI e SIDHU, 2015)

Modelar o sistema IEEE 123 barras e todos
os componentes do circuito secundario,
inclusive os transformadores de distribuigao,
para a aplicagdo de uma metodologia
desenvolvida para avaliar o impacto da
GDFV no SED considerando os cenarios de
adogdo do cliente

Probabilistic Impact of Transportation
Electrification on the Loss-of-Life of
Distribution Transformers in the Presence of
Rooftop Solar Photovoltaic
(ABDELSAMAD, MORSI e SIDHU, 2015)

Fonte: (Do autor).

2.5.2 Logica Fuzzy

A logica Fuzzy ¢ uma ferramenta comumente utilizada nos estudos que englobam

incertezas e variagdes nao-binarias dos parametros em questdo; podendo servir, por exemplo,

de instrumento para estipular cenarios provaveis, com diferentes niveis de entrada da GD (PEI

ZHAI, 2012). Por ser um sistema especialista, com variagdo ndo-bindria das varidveis de

entrada e saida (que sdo descritas por funcdes de pertinéncia), pode-se determinar qualitativa

ou quantitativamente uma zona de classificagdo continua (ZADEH, 1989). Portanto, pode-se

desenvolver um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) sabendo como cada variavel de entrada

afeta individualmente a saida, partindo da combinagdo dos graus de pertinéncia, ou seja, na

fuzzificacdo de todas as variaveis de entrada. Por meio de um conjunto de regras ¢ modelada a

contribuicado das variaveis de entrada e, entdo se estima a saida do SIF, chamada de

defuzzificagdo (PERRY e ZADEH., 1995).
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Os SIFs vém ao longo dos anos servindo como ferramenta para trabalhar com as
imprecisdoes (PEDRYCZ ¢ GOMIDE, 2007). Desse modo, a logica fuzzy ¢ uma maneira
pertinente de estruturar uma varidvel de entrada para uma variavel de saida, de facil
entendimento, uma vez que possui uma abordagem mais intuitiva. Assim, seus conceitos sao
formulados com base em habilidades antigas do raciocinio humano, através da descri¢ao
qualitativa utilizada na linguagem cotidiana, que foi moldada para ser conveniente e eficiente.
Sendo caracterizada pela tolerancia a dados imprecisos, pois seu raciocinio constrdi o
entendimento do processo em vez de focar em uma solucao final MATHWORKS., 2016).

Tanto os sistemas especialistas, como também os baseados na inteligéncia artificial
sdo ferramentas importantes, pois podem lidar com ambientes de informagdo imperfeita e,
portanto, pode reduzir os requisitos de comunicagdo e processamento de dados (AZZOUZ,
FARAG e EL-SAADANY, 2017). Na literatura, frequentemente sao encontrados estudos que
utilizam puramente a logica fuzzy ou mesmo sistemas hibridos, com fuzzy trabalhando em
conjunto as redes neurais, para predizer o montante de energia proveniente da GD ou estimar
locais/tamanhos de implantagdo de sistemas descentralizados de geracdo. Em Paixao,
Rigodanzo, et al. (2017), por exemplo, ¢ realizado um estudo de predi¢ao da velocidade do
vento em regides com parques edlicos, utilizando um sistema de inferéncia neuro-fuzzy
adaptativo (ANFIS). A partir da velocidade do vento prevista foi estimada a geracao total do
parque edlico.

Na abordagem realizada por Santos, Canha e Bernardon (2018), avalia-se a parcela de
consumidores residenciais adotantes da GDFV. O trabalho mostra que o percentual de
aderentes aos SFVs tenderd a se incrementar rapidamente a medida que a tecnologia se
popularizar/aprimorar ¢ houver o conhecimento mais generalizado sobre essa fonte de
energia. Conforme se verifica na literatura, todo esse processo de expansao pode ser discutido
sob uma perspectiva de espaco e de tempo, com a aplicacao de diversos métodos. Em Santos,
Canha e Bernardon (2018), para a estimativa da disseminacdo dos SFVs no tempo foi
utilizado um modelo Bass, enquanto os locais provaveis da implantagio da GDFV foram
estimados por meio da SMC.

Outra abordagem estd na aplicagdo da teoria dos conjuntos Fuzzy para modelar o
problema da inser¢ao dos SFVs (PEI ZHAI, 2012). No trabalho de Pei Zah (2012) a adogao
da GFV ¢ baseada na combinagao dos 3 conjuntos fuzzy de entrada (Preocupagdes ambientais,
Custo de aquisi¢ao do SFV e Custo de manutencao do SFV, percebidos pelos consumidores).

Ao passarem pela base de regras estabelecidas no SIF, os 3 conjuntos de entrada influenciam
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a saida do sistema, que ¢ composta por 5 subconjuntos fizzy de probabilidade de instalacao
(muito baixa, baixa, média, alta, muito alta).

Em Jahic, Konjic, et al. (2016) também utiliza-se um ANFIS para prever o montante
de energia fotovoltaica que sera gerado. O sistema tem como entrada dados de irradiagao
solar, temperatura dos modulos e temperatura ambiente; e como saida a previsdo da geragao.
Para treinamento do sistema foram utilizados dados histéricos, coletados horariamente, das
6h00min as 18h00min, entre os anos 2012 e 2013. Este estudo mostrou que com um pequeno
banco de dados para treinamento, € possivel obter predigdes aceitaveis.

Aplicagdes que adotam metodologias baseadas em logica fuzzy, redes neurais e/ou
ANFIS também s3o desenvolvidas por Chugh, Chaudhary e Rizwan (2015), Yazdanbaksh,
Krahn e Dick (2013) e Quan, Ogliari, ef al. (2013), para predizer a curto prazo o montante de

geragao proveniente de fontes renovaveis intermitentes.

2.5.3 Simulacao de Monte Carlo

Para superar os obstaculos decorrentes da variabilidade e natureza estocastica de certas
grandezas, fendmenos e processos, varios métodos probabilisticos tém sido propostos. Um
dos métodos mais populares utilizados ¢ a Simulacdo de Monte Carlo (SMC), que ¢
amplamente aplicada por causa de sua alta precisdo e simplicidade (Al, J.WEN, et al., 2013).
A SMC ¢ um método de amostragem baseado na Funcdo de Densidade de Probabilidade
(PDF) das variaveis estocasticas, que requer a execucdo de dezenas de milhares de execugdes
de simulacdo com diferentes combina¢des de valores de entrada (ELMAKIAS, 2008;
BILLINTON e LI, 1994).

Para tratar dessa aleatoriedade, o MMC ¢ baseado em um conceito estatistico simples.
A partir de uma variavel x com distribuicao aleatéria propria e representada por uma FDP —
f(x) e por uma Fung¢do Cumulativa de Probabilidades (FCP) — F(x); ao definir uma nova
varidvel aleatéria y, que tem uma distribui¢do uniforme sobre o intervalo fechado de (0 a 1 ou
0 a 100), determina-se uma relacdo entre a variavel x e a varidvel y, da seguinte forma: y =
F(x). Isto ¢, a partir da F(x), determina-se o valor da variavel x correspondente ao niimero

aleatdrio y gerado, conforme exposto na Figura 12 (ANDRADE, 2011).
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Figura 12 — Exemplo de processo de SMC.
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Fonte: (FIGUEIRO, 2013).

Na Figura 12, a parte cinza das barras representa a frequéncia acumulada (F(x)) ¢ a
parte em preto representam a frequéncia de distribuicdo de probabilidades (f(x)), para cada
valor de x. A frequéncia total acumulada, para cada ponto (valor de x), ¢ dada pela soma da
frequéncia de ocorréncia da variavel com a frequéncia acumulada no ponto anterior.

Na Figura 12 ¢ exemplificado o processo de simulagdo, onde o sorteio corresponde a
variavel aleatoria y = F(x), que ¢ igual a 0,48 e, neste caso, corresponde ao valor 3 de x.
Portanto, a expectativa de encontrar o nimero 3 ¢ dada pela amplitude do segmento em preto,
que estd associada a uma probabilidade ocorréncia de 0,2706 ou 27,06 % na simulacdo. A
SMC consiste no experimento desenvolvido para gerar numeros aleatérios a partir de
qualquer distribuicdo de probabilidade ou processo estocdstico, estimando, portanto, o seu
comportamento (ZAPATA, 2010). Na simula¢do, uma ou mais variaveis de interesse passam
por experimentos a fim de avaliar seu efeito sobre outras variaveis de interesse.

Conforme Zapata (2010), a SMC deve ser realizada varias vezes para que se chegue a
uma estabilidade do experimento e reduza-se o erro entre os valores simulados e os reais. Um
pequeno numero de rodadas de simulagdo pode levar a resultados muito discrepantes dos
dados originais. Portanto, verifica-se que a precisdo do experimento aumenta de modo

proporcional ao crescimento do nimero total de simulagdo, como mostra a Figura 13.
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Figura 13 — Processo de convergéncia da SMC.
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Fonte: (ANDRADE, 2011).

A SMC foi amplamente utilizada em Desrochers, Blanchard e Sud (1986); Billinton e
Gan (1993); Billinton, Hua e Ghajar (1996) para avaliar a confiabilidade do sistema,
modelando a geragdo aleatoria das fontes renovaveis, a variagao de carga ¢ a taxa de faltas
forcadas em componentes do SED, em um longo periodo de estudo.

Na estimacdo da GDFV ou do seu percentual de participacdo, verifica-se na literatura
que a SMC ¢ comumente utilizada, conforme em Andrade, Torquato e Freitas (2015). Tal
simuacao permite emular cenarios ficticios, a partir da geracdo de nimeros aleatoérios com
base em uma determinada frequéncia de ocorréncia ou probabilidade da variavel ou sistema
em analise ocorrerem (FIGUEIRO, 2013).

A SMC ¢ utilizada em alguns estudos como método principal, complementar ou
também em comparagdo a outros métodos. Em Liu, Shen, et al. (2017), em vez da SMC, um
método de estimagdo de dois pontos (2PEM) ¢é aplicado para obter resultados de analise
precisos e eficientes computacionalmente. Com base nos dados reais meteorologicos
(irradiacdo) e de carga horaria de dois anos na cidade de Ottawa, a precisdo da estimativa do
2PEM foi verificada no equivalente de um alimentador de distribuicao de 44 kV.

Em termos de eficiéncia computacional, o 2PEM pode reduzir significativamente o
tempo de processamento computacional em compara¢ao com a SMC. Resolvendo o problema
em 2,5s enquanto o MMC levou mais de 2 minutos. Com o 2PEM, foram minuciosamente
estudados o impacto da poténcia de saida dos SFVs e as variagdes de carga, sob a incerteza
das estimagoes no sistema de distribui¢do, em diferentes estagdes do ano. No estudo de caso,

o método 2PEM conseguiu estimar a geragdo média fotovoltaica com erro inferior a 3%.
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O erro entre os valores adotados da simulagdo e os valores reais deve ser pequeno,
para que a SMC consiga representar com fidelidade o processo (ATWA, EL-SAADANY, et
al., 2011). Pode-se medir a acuracia dos dados encontrados por meio dos erros: Erro Médio
Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) (BERNARDS, VERWEIJ, et al., 2017). Tais erros sdao definidos, respectivamente,

por (1), (2) e (3).

N
1
MAE = = Vg = Vgl (1)
N
1
1 N
RMSE = NZ(VR — V)2 (2)
1
N
1 VR - VE
MAPE = —Z x 100% 3)
N LV

onde:
Vr : E o valor real da varidvel em questao;

V¢ : E o valor estimado para a variavel em estudo por meio do método utilizado.

Considerando esse mesmo sistema de distribui¢do, de 44 kV, o modelo probabilistico
de fluxo de poténcia 6timo (P-OPF) ¢ formulado para analisar o impacto das incertezas da
carga e da energia proveniente da GDFV, correlacionadas (LIU, LIU, et al, 2017). Um
método de Harr modificado de estimativa de dois pontos (MH-2PEM) ¢ introduzido para
fornecer uma estimativa eficiente de computacdo da solucdo de P—OPF. Os resultados
mostraram que o MH-2PEM pode estimar com precisao as médias e variagdes das solucdes
de predi¢cdo do dia seguinte da microrrede em 5s. Futuramente, os autores pretendem extender
a aplicagdo do MH-2PEM, aplicando-o em microrredes ilhadas (LIU, LIU, et al., 2017).

Em Soroudi, Aien e Ehsan (2012), o método de estimativa de dois pontos assimétricos
(US2PEM) ¢ usado para lidar com as incertezas dos recursos de energia renovavel. A

incerteza da geragdo intermitente de plantas edlicas, SFVs e também cargas elétricas, como
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variaveis de entrada, sdo levadas em conta. A variacdo das perdas ativas e a energia importada
da rede principal sdo definidas como variaveis de saida. O US2PEM ¢ comparado ao método
de estimativa simétrica de dois pontos, ao método de Gram-Charlier e ao método de
amostragem de hipercubo latino, sendo que a SMC ¢ usada como base para comparagdo entre
os métodos.

A SMC e uma técnica analitica sdo abordadas por Atwa, El-saadany, et al. (2011) com
uma nova utilizagdo da PDF de indice de clareza, para modelar a irradiancia solar. No estudo,
ambas as técnicas sdo aplicadas para a mesma finalidade, todavia a SMC serve também para
validar o desempenho e qualidade da técnica analitica.

Pode-se dizer, portanto, que a SMC além de possuir extensa aplicabilidade no
tratamento de fenomenos incertos e aleatdrios, pode ser também comumente encontrada em
estudos servindo como ferramenta de validagao de novas metodologias e técnicas. Um resumo
das principais aplicabilidades da SMC, em estudos relacionados aos sistemas elétricos de

poténcia, considerando a integragcdo de fontes de geracgdo alternativas ¢ dado no Quadro 5.

Quadro 5 — Resumo das aplicabilidades da SMC em alguns trabalhos na literatura técnica.

Tipo/abrangéncia da aplica¢ido Trabalhos em que a SMC foi utilizada

Em artigos, como (ATWA, EL-SAADANY, et
al., 2011); (SAFDARIAN, FOTUHI-
FIRUZABAD e AMINIFAR, 2012);
(ABDELSAMAD, MORSI e SIDHU, 2015) e
(CONSTANTE-FLORES e ILLINDALA, 2019)

Modelagem de irradiagdo solar e/ou
velocidade do vento

Empregado em pesquisas, como (ATWA, EL-
Em comparagdo ou para a validagao | SAADANY, et al., 2011); (SOROUDI, AIEN e

de outros métodos de estimagao EHSAN, 2012) e (MARTINEZ e GUERRA,
2014)
Compromising Wind and Solar Energies From the
Estimacdo de carga horaria e/ou | Power System Adequacy Viewpoint
velocidade do vento (SAFDARIAN, FOTUHI-FIRUZABAD e

AMINIFAR, 2012)

DG Allocation for Benefit Maximization in
Distribution Networks (SHAABAN, ATWA ¢
EL-SAADANY, 2013)

SMC para o modelo combinado de
geracdo-carga

Em trabalhos, como em (SHAABAN e EL-
SAADANY, 2014) e (ABDELSAMAD, MORSI e
SIDHU, 2015)

SMC para modelar consumo de
energia de VEs

SMC para determinar os locais de | A Parallel Monte Carlo Method for Optimum
insercdo e tamanhos das unidades de | Allocation of Distributed Generation
GDs (MARTINEZ ¢ GUERRA, 2014)

Temperatura dos painéis fotovoltaicos | Probabilistic Impact of Transportation
em SFVs Electrification on the Loss-of-Life of Distribution
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Tipo/abrangéncia da aplica¢io Trabalhos em que a SMC foi utilizada

Transformers in the Presence of Rooftop Solar
Photovoltaic (ABDELSAMAD, MORSI e
SIDHU, 2015)

Valuing Large-Scale Solar Photovoltaics in Future
Electricity  Generation  Portfolios and its
Implications for Energy and Climate Policies
(VITHAYASRICHAREON e MACGILL, 2016)

Modelar incertezas de entrada, como
possiveis correlacdes entre os pregos
do carvao, gas e carbono

Modelar os custos anuais de geragdo | Valuing Large-Scale Solar Photovoltaics in Future
da industria, a matriz de combustiveis | Electricity =~ Generation  Portfolios and its
e as emissdes de CO, para cada | Implications for Energy and Climate Policies
possivel portfolio de geracao (VITHAYASRICHAREON e MACGILL, 2016)

Valuing Large-Scale Solar Photovoltaics in Future
Modelar o fluxo de poténcia | Electricity = Generation Portfolios and its
probabilistico Implications for Energy and Climate Policies
(CONSTANTE-FLORES e ILLINDALA, 2019)

A SMC ¢ aplicada para criar um perfil

de comportamento residencial
(modelar curva de geragdo/carga), | A Monte Carlo Simulation Platform for Studying
combinado com o modelo uma rede | Low Voltage Residential Networks

trifasica, incluindo fluxo de poténcia, | (TORQUATO, SHI, et al., 2014)
harmdnicas e efeitos de cargas
motrizes

Planning of Flexible Power Sources in Power
Distribution Systems With High Penetration of
Dispersed Generation (SUN, TIAN e JIA, 2017)

Modelo de avaliagdo quantitativa da
flexibilidade do sistema de poténcia

Fonte: (Do autor).

A aplicagdo da SMC demanda a estratificagdo da variavel ou das varidveis em
simulacdo, de acordo com a probabilidade de ocorréncia de cada cenario, intervalo ou patamar
de valores. Essa modelagem comumente ¢ feita por meio do uso de PDFs, que descrevem a
probabilidade de ocorréncia dos termos da varidvel (SAUSEN, 2017). De modo que a
totalizacdo das probalidades corresponde a 100% dos casos. As PDFs do tipo normal sdo as
mais amplamente empregadas em trabalhos que modelam a irradiancia solar, por exemplo
(TORQUATO, SHI, et al., 2014) e também na modelagem probalidade de ocorréncia de
patamares de carga elétrica na rede (SOROUDI, AIEN ¢ EHSAN, 2012).

As PDFs do tipo Weibull e Beta também encontram aplicagdo no tratamento de
variaveis como a velocidade do vento e a irradiagdo solar (SOROUDI, AIEN e EHSAN,
2012). A irradiancia solar, que ¢ determinante para estimar a geragdo em um SFV, também
tem seu comportamento descrito probabilisticamente pela estimativa de densidade de Kernel

(CONSTANTE-FLORES e ILLINDALA, 2019). A distribui¢cao uniforme ndo gaussiana e a
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distribuicdo de probabilidade discreta caracterizam, respectivamente, o comportamento das
grandezas demanda de carga e localizagdo da GD (CONSTANTE-FLORES e ILLINDALA,
2019).

2.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi contextualizado o sistema elétrico brasileiro e sua organizacao, a
matriz energética nacional, também foram apresentadas novas fontes que vém adentrando na
expansdo da geragdo, sendo caracterizada a modalidade de GD.

Os sistemas de geracdo alternativa foram abordados, apresentando suas principais
caracteristicas, avangos no mercado, potencialidades e estudos que vem sendo realizados
sobre o tema. Discutiram-se também os principais aspectos da RN n° 687 de 2015, a qual
alterou a RN n° 482 de 2012, e estabeleceu as condigdes gerais para a instalagdo de sistemas
de geragdo alternativos distribuidos e modificou os prazos no sistema de compensagdo de
energia. Assim, ficou estabelecido o conceito de geragdo distribuida, suas caracteristicas e
potencialidades, enfatizando na geragado distribuida do tipo fotovoltaica.

Em uma linha a pesquisa teve foco nos estudos de impactos, simulagdes e avaliagdes
de sistemas elétricos com a entrada da GFV. Enquanto, em um segundo segmento abordou-se
quais os principais métodos e técnicas que vém sendo trabalhados para estimar o montante de
energia que um SFV ¢ capaz de gerar, sob as mais variadas condi¢cdes. Também foram
detalhados programas, recursos e técnicas que permitem trabalhar a integracdo da GDFV.

Como o objetivo dessa dissertacdo ¢ analisar o comportamento de um sistema de
distribuicdo frente a entrada da GDFV, conclui-se que a busca referencial realizada foi
determinante para embasar o conhecimento sobre os SFVs e, portanto, caracteriza e conduz a

abordagem desenvolvida nos préoximos capitulos.



3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do estudo ¢ preciso definir as etapas que serdo executadas, €
também estabelecer e conhecer as ferramentas que serdo utilizadas nas modelagens e
simulagdes, para alcancar os objetivos tracados. Assim, para verificar como um SED se
comportara com a entrada da GDFV ¢ preciso modelar cenarios para a realizacdo de
simulacdes, uma vez que nao ¢ vidvel a efetivacdo real/pratica do trabalho. A Figura 14
mostra o fluxograma da metodologia proposta de forma a evidenciar as etapas € os processos

que serdo realizados até a obtencao dos resultados.

Figura 14 — Metodologia proposta para o desenvolvimento do estudo.

METODOLOGIA PROPOSTA

Dados do AL dis-
ponibilizados pela
distribuidora

< Modelagem do AL no OpenDS5 >

SIF: Percentual * Rodam-se simulagdes adotando h SMC: Curvas

de entrada da os percentuais de GDFV, com tipicas de GFV,
GDFV as curvas obtidas na SMC por estacdo

A

Awalia-se o comportamento do AL sob os seguintes aspectos:

- = B 3B B

Curvas de Curvas Tansan Totais de Metricas
carga diarias de Energia e p/ curvas
diarias tensio 5-1511311‘313 Perdas de carga

Fonte: (Do autor).
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Para avaliar a influéncia da GDFV no SED, conforme a Figura 14, primeiramente
modela-se um alimentador real em um software para posteriormente agregar montantes de
GDFV em determinados pontos da rede. Tais pontos sdao escolhidos com base nos
consumidores que apresentam maior poder econdmico para investir nos SFVs. Desta forma, a
primeira etapa consiste na modelagem da rede piloto no ambiente computacional.

Para isso, escolheu-se o software OpenDSS, pois foi desenvolvido para modelar e
rodar simula¢des em SEDs, e seu uso € bastante difundido na literatura. Sua aplicagdo nessa
dissertacao se justifica pela presenga de recursos, tais como a integracdo da GD aos sistemas
tradicionais, modelagem de cargas a partir de curvas de cargas tipicas e analise do
comportamento dindmico didrio da rede. Portanto, utiliza-se o0 OpenDSS para modelar todo o
SED, compreendendo as cargas, os transformadores, as redes ¢ a GDFV.

A segunda etapa consiste em estimar a probabilidade de integragdo da GDFV, em criar
curvas sazonais tipicas de GFV, e rodar simulagdes na rede. Assim, a logica fuzzy ¢ utilizada
para avaliar a parcela de consumidores que, ao longo do tempo, poderdo aderir a GDFV. Isto
¢, estima-se a probabilidade dos consumidores se interessarem pelos SFVs. O SIF
desenvolvido tem a entrada composta por 5 varidveis de carater técnico-econdmico. Sendo
que cada varidvel de entrada ¢ composta por 3 fungdes de pertinéncia, que a descrevem
quantitativa e qualitativamente. Na defuzzificagdo do SIF, encontra-se a quantidade de GDFV
que serd inserida na rede. Esta parcela ¢ tomada como uma porcentagem do total de
consumidores do alimentador, cuja faixa de saida varia de zero a 1, e cada intervalo
corresponde a um percentual de entrada da GDFV.

A partir de um SFV real, com 1 kWp de poténcia, situado na mesma regido onde esta
localizada a concessionaria desse estudo, ¢ estimada a energia média gerada com base em
medig¢des diarias ao longo de um ano. Assim, a GFV ¢ modelada adotando o valor de poténcia
instalada associado a uma curva de GFV tipica diaria. Essas curvas de GFV sao obtidas por
meio da SMC, a qual ¢ aplicada ao conjunto de dados obtidos pelas medi¢des. Os dados sao
estratificados por estagdo anual, de forma a se obter perfis de GFV sazonais tipicos. A
inser¢ao da GDFV ¢ baseada nos percentuais encontrados a partir do SIF.

A terceira etapa da metodologia consiste em avaliar como a rede se comporta com o0s
diferentes cenarios de integracdo da GDFV. Essa avaliacdo da integragdo de GDFV ¢ feita
considerando os seguintes critérios: analise das curvas de carga e de tensdo didrias na saida do

alimentador, dos perfis de tensdo vs distdncia ao longo do alimentador, da avaliagdo da
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energia total drenada do alimentador, da analise das perdas na rede, e por fim, da mensuragao
das novas curvas de carga a partir de métricas presentes na literatura técnica para a avaliacao
dos impactos causados pela GDFV. Todas as medigdes e analises acima mencionadas sao
aplicadas aos resultados das simulagdes, considerando que o estudo abrange as 4 estagcdes do
ano, e as curvas de cargas dos consumidores estdo separadas em dias tteis e finais de semana.

A avaliacdo das novas curvas de carga no alimentador permite identificar a redugdo de
fluxo durante o dia, os periodos de maior GFV, se houve em algum momento fluxo de
poténcia reverso, como estdo as variagdes horarias no fluxo de poténcia, ou seja, se ha pouca,
média ou grande variacdes. J4 a andlise dos perfis de tensdo na saida do alimentador e ao
longo da rede, permite identificar se houve periodos em que os niveis de tensdo aceitdveis
foram violados, e como a GDFV interfere nos niveis de tensdo desde a saida do alimentador
até as cargas mais distantes.

As medicdes da energia total didria consumida do alimentador permitem mensurar a
quantidade da energia diaria que pode ser localmente gerada pela GDFV. Ja na analise das
perdas, pode-se avaliar qual a contribuicdo dos SFVs para a sua redu¢do ou aumento. Além
disso, pode-se verificar em quais cenarios (dia util ou final de semana, estacdes anuais e
percentuais de entrada da GDFV) obtém-se os niveis mais baixos de perdas.

Por fim, as novas curvas de carga sdo avaliadas sob critérios quantitativos, isto ¢, sdo
aplicadas métricas, difundidas na literatura técnica, que ponderam sobre as variagdes no fluxo

de poténcia decorrentes da participacao da GDFV.

3.1 MODELAGEM DAREDE DE MEDIA TENSAO-SOFTWARE OPENDSS

A rede de uma concessiondria ¢ composta por um conjunto de redes de média e baixa
tensao, transformadores e demais dispositivos de protecdo e manobra (KERSTING, 2001). A
modelagem de todos estes elementos em um Unico arquivo ndo € interessante e, devido a
quantidade de elementos, pode ocasionar erros, por parte do usuario. Entdo, para tornar o
processo mais seguro e fluido, decidiu-se pela modelagem de cada conjunto de elementos da
rede em arquivos separados. Para simular a rede, todos os arquivos modelados
individualmente sdo redirecionados para um arquivo principal, no qual se configuram os
parametros para a simulacdo, as medi¢des e a apresentacdo e exportagdo dos resultados

(OCHOALUIS e QUIROS-TORTOS, 2015; DUGAN, 2013).
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Para a modelagem da rede de média tensdo no OpenDSS foram adotados alguns
critérios e simplificagdes. Suprimiu-se a modelagem da rede de baixa tensdo (BT), uma vez
que as impedancias de redes muito curtas ndo sao significativas, pois as redes secundarias, por
padrao, nao devem ter extensao maior que 250 m nas redes de 220 V ou maior que 150 m em
redes de 127 V (CEEE-D, 2013, p. 12). Por essa razdo, a impedancia equivalente das redes em
BT pode ser desprezada na modelagem. Portanto, no modelo de rede, as cargas sdo
conectadas diretamente no lado de BT em cada transformador.

Os transformadores sdo modelados de acordo com o niimero de fases, monofasicos ou
trifasicos, € com a indicacdo das barras entre as quais ele estd conectado. Ao modelar, cada
transformador, o poste ¢ considerado como sendo duas barras, uma no lado de MT, outra no
lado de BT, também ¢ necessario informar ao OpenDSS o tipo de ligacdo (delta/Y) e as
tensdes no lado de MT e no lado de BT, a poténcia (kVA) do transformador e sua reatancia
percentual entre a MT e a BT.

Na caracterizagdo das cargas, cada consumidor ¢ modelado com um valor de carga
média horaria, obtido a partir do seu histérico anual de consumo, sendo do tipo poténcia
constante. Como a demanda da carga ndo ¢ estatica no tempo, pois varia durante o dia, optou-
se por trabalhar com curvas de carga didrias tipicas, para verificar o comportamento dindmico
da rede. Essas curvas de carga utilizadas s3o resultantes de campanhas de medigdes rotineiras
realizadas pela concessionaria. Assim, na modelagem das cargas, estas sdo representadas por
um valor de demanda médio que varia em conformidade com a curva de carga tipica adotada
(KAGAN, OLIVEIRA e ROBBA, 2010). A partir desse banco de dados, foi possivel montar
perfis de carga tipicos para os diferentes periodos semanais (dia util e final de semana).

Uma curva de carga tipica deve representar uma parcela de sua classe de
consumidores e faixa de consumo (ou ramo de atividade) com base na demanda média, que
diz respeito a relagdo entre a quantidade de energia elétrica (kWh) consumida durante certo
periodo de tempo e o nimero de horas desse periodo, conforme descrito por (4) (KAGAN,

OLIVEIRA e ROBBA, 2010).

1 720 €
Dria = 3355 ). it = 735 GW) )

onde:

d; = representa a demanda instantanea (kW) no tempo i;
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e=representa o consumo mensal (kWh);

Dypeq= corresponde a demanda média (kW).

O valor da demanda, D(t), em qualquer instante do dia, pode ser obtido conforme a

expressao (5):

D(t) = Deq X d (1) 5)

onde:

d(t) representa a demanda em por unidade (p.u.) da curva de carga tipica.

De acordo com Kagan, Oliveira e Robba (2010), essa metodologia ¢ bastante utilizada
para o tratamento da carga, pois oportuniza o conhecimento do formato da curva, o fator de
carga médio e os horarios em que acontecem as demandas maximas em cada classe de
consumo. E assim, possibilita avaliar o comportamento da rede e seus niveis de tensdo,
correntes ¢ fluxo de poténcia durante periodos, como dias e semanas. Na Figura 15 sdo
mostradas as curvas de cargas tipicas, para consumidores residenciais (B1), que sdo o foco

desse trabalho, nos dias tteis e finais de semana.

Figura 15 — Curvas de carga semanais tipicas (a) Dias Uteis, (b) Finais de Semana.

Curva de carga residencial (p.u.) nos dias 1iteis Curva de carga residencial (p.u.) nos finais de semana

2.5 2.5

Demanda em p.u.
Demanda em p.u.

: ; : : ; :
0 4 8 12 16 20 23 0 4 8 12 16 20 23

Horas do dia Horas do dia
(a) (©)

Fonte: (Do autor).
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As curvas de carga emulam a variacdo de demanda dos consumidores durante as 24
horas do dia, contemplando todos os dias da semana. No OpenDSS, as curvas da Figura 15
servem para modelar o comportamento das cargas durante o dia em estudo. J4 o fluxo de
poténcia total, observado por hora nas simulacdes, dependerd da quantidade de cargas
conectadas e da intensidade de penetracdo da GDFV. Além da caracterizacdo das cargas e das
suas variagOes diarias, para completar a modelagem, deve-se indicar como estas estdo
conectadas a rede (Y ou delta), a tensdo de atendimento, o nimero de fases e a indicacao de
quais fases sdo utilizadas para a ligagao.

Conforme Dugan (2016) avalia, ao modelar redes de distribui¢do no OpenDSS, ¢ mais
efetivo e pratico fazer o levantamento prévio dos tipos de cabos presentes no alimentador que
serd modelado. Identificando os cabos presentes nas linhas, pode-se modeld-los em arquivo
separado, como codigos de linha (/ine code). Cada codigo de linha ¢ nomeado com o tipo de
cabo, apresentando o nimero de fases, com a matriz de impedancia construida a partir dos
parametros geométricos da rede ou dos valores de resisténcia e reatancia de sequéncia positiva
e zero, em ohm/km. Na modelagem dos codigos de linha, nesse trabalho, utilizam-se os
valores de resisténcia e reatancia de sequéncia positiva e zero, que sdo disponibilizados pela
concessionaria. Para redes equilibradas, conforme Kersting (2001), a reatancia de sequéncia
negativa ¢ igual a de sequéncia positiva. Portanto, para o OpenDSS ¢ suficiente a informagao
dos valores de reatancias sequéncia positiva e zero (DUGAN, 2016).

Uma vez modelados os cddigos de linha, referentes a cada tipo de cabo e topologia da
rede, pode-se modelar cada trecho da linha, nomeando-a e informando a quais barras estdo
conectadas, o nimero de fases, o cddigo de linha e a extensdo do trecho, com a respectiva
unidade de medida (m ou km). As barras sao modeladas no OpenDSS a partir de dois dados,
que sdo a numeracao e o par das coordenadas geograficas, da abscissa e da ordenada (X e Y),
da localizagdo da barra. Essa localiza¢do ¢ baseada nas coordenadas geograficas dos postes
que sdo vistos como barras pelo programa.

A GDFV possui modelagem parecida a das cargas, se diferindo, porém, por ser
modelada como uma carga negativa. As diferengas consistem na mudanca do tipo de
elemento de carga para gerador e nas curvas tipicas de geragdo, por estacdo do ano. O
percentual de entrada e as curvas tipicas de GFV didrias sdo obtidos, respectivamente, a partir
de um SIF e da SMC, conforme serdo abordados no decorrer desse capitulo. Na Figura 16 ¢

exibido o fluxograma dos passos seguidos durante a modelagem do alimentador no OpenDSS.
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Figura 16 — Fluxograma da modelagem do alimentador no OpenDSS.
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Fonte: (Do autor).

J4

Nesse fluxograma ¢ mostrado, de forma resumida, como ¢ definido o circuito do
alimentador e as caracteristicas, como: frequéncia, tensdes e niveis de curto-circuito trifasico
e monofasico na barra de saida do alimentador. Em seguida sdo carregados os demais
elementos, modelados em arquivos separados no formato .txt, que fazem parte do circuito, tais
como: redes de MT, transformadores, cargas e curvas de cargas tipicas, perfis de GFV e
coordenadas geograficas das barras. Tendo a rede carregada no OpenDSS, define-se 0 modo

de simulacdo, as medic¢des a serem feitas e os resultados que se deseja apresentar e exportar.
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3.2 INSERCAO DA MICROGERACAO FOTOVOLTAICA — LOGICA FUZZY

Na avaliacdo de como os SFVs poderdao impactar no SED, ¢ preciso, além do
conhecimento integral da rede, uma estimativa confidvel dos niveis de GFV que serad
integrada. Esse conhecimento, no entanto, ndo ¢ de posse da concessionaria, uma vez que a
decisdo sobre a instalagdo da GDFV ¢ tomada pelo consumidor. Para contornar esse
problema, ou entdo, torna-lo tratavel do ponto de vista técnico, ¢ preciso langcar mao de algum
recurso ou ferramenta que permita a estimagao dos adotantes.

A logica fuzzy se apresenta como um recurso interessante na tratativa da previsdo da
entrada dos SFVs no SED. Conforme trabalhado por Pei Zhai (2012), ¢ possivel discriminar o
interesse dos consumidores pela GDFV, a partir de modelagem de fatores que propiciam ou
dificultam o surgimento do interesse. Portanto, se torna natural a escolha pela aplicacdo de
conjuntos fuzzy na modelagem do grau de interesse dos consumidores pelos SFVs.

Neste sentido, com o intuito de estimar a probabilidade de entrada da GDFV na rede
de distribuicao, determinaram-se 5 variaveis de entrada do SIF, sdo elas: preco da energia,
custo dos SFVs, politicas de incentivo, atratividade dos SFVs e tempo de retorno do

investimento, conforme apresentado na Figura 17.

Figura 17 — SIF para determinar o percentual de entrada da GDFV.
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Fonte: (Do autor).
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O embasamento tedrico previamente realizado para aplicacdo da logica Fuzzy nessa
dissertacdao ¢ apresentado no Apéndice A. Para melhorar a visualizacao da resposta do SIF,
com a variagdo individual nas varidveis de entrada, todos os parametros das varidveis de
entrada sdo normalizados pelo valor maximo do conjunto que descreve o seu universo de

existéncia.

3.2.1 Modelagem das variaveis de entrada do SIF

a) Preco da Energia Elétrica ($/kWh)

A energia elétrica, consolidada como bem essencial na sociedade contemporanea, esta
com suas fontes de geracdo passando por diversas transformacdes no cendrio nacional.
Houve, nos ultimos anos, aumento da geracdo proveniente de fontes renovaveis,
principalmente a partir de plantas edlica e de biomassa. Passou-se também por uma intensa
redu¢do nos indices de afluéncia no ano de 2014, ocasionado uma crise hidrica no pais. E, no
decorrer desses anos, o conceito de geracao descentralizada comegou a ganhar credibilidade,
principalmente ap6s o langamento da RN 482 em 2012, fomentando a participacdo da GDFV.
Também se verificou recentemente, a ocorréncia de consecutivos aumentos nas tarifas de
energia elétrica no Brasil. Conforme dado no Quadro 6, de 2013 a 2017, para o consumidor

residencial, o pre¢o médio do MWh aumentou em 59% (EPE, 2018).

Quadro 6 — Tarifas Médias por Classe de Consumo (R$/MWh).

Classes 2013 2014 2015 2016 2017 | A% (2017/2013)
Residencial 285,24 | 305,35 | 427,89 | 454,33 | 453,56 59,0
Industrial 223,19 | 249,01 | 374,93 | 392,94 | 396,95 77,9
Comercial 269,85 | 293,07 | 415,67 | 444,78 | 446,71 65,5
Rural 167,62 | 184,91 | 257,05 | 266,98 | 278,42 66,1
Poder Publico 286,11 | 305,97 | 421,51 | 455,18 | 457,97 60,1

Fonte: Adaptado de: (EPE, 2018).

Para nortear como os SFVs poderdo ganhar participagdo entre os consumidores
residenciais, tomou-se como uma das variaveis de entrada do SIF, a variavel denominada
Preco da Energia Elétrica, para qual se adotaram trés subconjuntos fuzzy: Baixo, Atual e
Alto. Para essa variavel ¢ considerado um universo de analise representado pelo conjunto [0,

1,8], de modo que o valor 1 indica o preco atual, e os valores abaixo e acima de 1 indicam,
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respectivamente, o barateamento e o acréscimo percentual futuros no custo do kWh
(%$/kWh).

Para essa varidavel, o universo de analise considerado assume que pode haver
conjuntos nos quais o Preco da Energia Elétrica pode tanto se reduzir ou aumentar em até
80%. Embora nao se tenha perspectivas de grandes reducdes na conta de energia, sabe-se que
podem ocorrer consecutivos aumentos, como observado no Quadro 6, em que para a classe
residencial houve quase 60% de reajuste nos ultimos 5 anos. Essas condicdes extremas sao
bastante dificeis de ocorrer, assim entre elas hda um conjunto intermediario que modela as
variagoes dentro de um cendrio mais provavel. O Quadro 7 exibe os tipos de funcdo utilizados

e também os parametros de cada subconjunto.

Quadro 7 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a varidvel Preco da

Energia Elétrica.

Parametros

a m n b
Baixo Trapezoidal | 0,00 0,00 0,33 0,56
Atual Triangular 0,33 0,56 - 0,78
Alto Trapezoidal | 0,56 0,78 1,00 1,00

Subconjunto| Funcao

Fonte: (Do autor).

Na Figura 18 apresentam-se os respectivos subconjuntos fuzzy para a variavel de

entrada Pre¢o da Energia Elétrica.

Figura 18 — Subconjuntos da variavel de entrada Prego da Energia Elétrica.
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Fonte: (Do autor).
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b) Custo do SFV ($/Watt)

O prego do SFV, que inclui mddulos fotovoltaicos (MFVs), inversores e demais
dispositivos de interconexdao e prote¢do, ¢ um fator relevante na tomada de decisao dos
consumidores pela aquisicdo da GDFV. No caso brasileiro, as boas taxas de irradiagdo solar
observadas no territdrio nacional, associadas a queda de preco exponencial das tecnologias
ligadas a GFV, tornam as possibilidades de disseminacao dos SFVs maiores.

Um resumo da queda gradual no prego dos MFVs, durante os ultimos 38 anos ¢
mostrado na Figura 19. Fator este que se soma aos demais para contribuir para a ascensio da

quantidade de unidades consumidoras com GDFV.

Figura 19 — Prego historico dos MFVs do ano 1977 a 2015 em dolares por Watt.
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Fonte: Adaptado de: (FERREIRA, KUNH, et al., 2017).

Feitas estas consideracdes para representar a influéncia do Custo do SFV na
probabilidade de entrada da GDFV, modela-se tal varidvel através de trés subconjuntos fuzzy:
Reducao, Atual ¢ Acréscimo. Para essa variavel é considerado um universo de analise
representado pelo conjunto [0, 1,5], de modo que o valor 1 indica o prego atual, e os valores
abaixo e acima de 1 indicam, respectivamente, um abatimento e um acréscimo percentual no
pre¢o do SFV. Na definicdo do universo de andlise, tomou-se como referéncia a queda
ingreme e gradual do preco dos MFVs, que nos ultimos 38 anos decaiu em 99,6%. Assim, foi

considerado que se houver descontos ou incrementos no prego dos SFVs de até¢ 25%, pode-se
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dizer que ha a consolidacdo de uma Redug¢ao ou Acréscimo, respectivamente. O Quadro 8

mostra os tipos de fung¢do utilizados e também os parametros de cada subconjunto.

Quadro 8 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a varidvel Custo dos

SFVs.

Parametros
a m n b
Reducio Trapezoidal | 0,00 0,00 0,50 0,67
Atual Triangular | 0,50 0,67 - 0,83
Acréscimo | Trapezoidal| 0,67 0,83 1,00 1,00

Fonte: (Do autor).

Subconjunto Funciao

Na Figura 20 apresentam-se os respectivos subconjuntos fuzzy para a variavel de

entrada Custo dos SFVs.

Figura 20 — Subconjuntos da variavel de entrada Custo dos SFVs.
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Fonte: (Do autor).

¢) Politicas de Incentivos

Conforme muitos pesquisadores e investidores apontam, os incentivos a implantacao
da GDFV ainda sdo deficitarios no Brasil. Acredita-se que poderia haver politicas que
garantissem taxas especiais para os adquirentes de SFVs, mudangas na composi¢do das taxas
aplicadas a energia compensada, ou seja, aplicagdo dos impostos federais e estaduais (PIS,

COFINS e ICMS) apenas no montante liquido de energia (energia consumida menos a gerada
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pelo SFV), redu¢do de barreiras politico-burocraticas para as instalagdes de GDFV
(CAMILO, UDAETA, et al., 2017).

Avaliar como a presenca de incentivos pode ajudar a energia FV a disseminar-se pelo
pais ndo ¢ uma tarefa tao trivial. Sabe-se que a maior incidéncia de incentivos deve propiciar
um aumento no indice de interesse pelos SFVs. Entretanto, os incentivos governamentais
podem, muitas vezes, terem pesos diferentes. Isto é, pode haver tipos e abrangéncia de
incentivos que consigam alavancar mais o desenvolvimento da GDFV do que outros.
Todavia, para tornar essa varidvel mais tratavel, decidiu-se segmenta-la por numero de
incentivos. Assim, a variavel de entrada Politicas de incentivos ¢ representada pelo conjunto
[0, 20], o qual compreende trés subconjuntos fuzzy.: Poucas, Média ¢ Bastante. Dessa forma
os incentivos, embora muitas vezes tenham pesos diferentes, serdo avaliados no SIF pela sua
quantidade. Uma vez que, inegavelmente, o crescimento dessa variavel devera estimular a
ascensao da presenca da GDFV nos SEDs.

Portanto, definiu-se que uma quantidade de Politicas de incentivos menor ou igual a 5
¢ considerada pouca. Havendo uma quantidade de incentivos maior que 5 e menor que 15,
pode-se dizer que existira um nimero médio de incentivos. Dentro desse intervalo, torna-se
mais provavel que, ao menos alguma das politicas criadas desperte o interesse do consumidor
pelos SFVs. Definir um teto para a quantidade de Politicas de Incentivos implica em adotar
um valor para algo imprevisivel. Contudo, nesse trabalho adotou-se como 20 o numero
maximo de incentivos, pois a partir dessa quantidade os impeditivos a adogdao da GDFV, se
ainda houver, provavelmente ndo serdo mais politicos. No Quadro 9 sdo mostrados os tipos de

funcao utilizados e também os parametros de cada subconjunto.

Quadro 9 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a varidvel Politicas

de Incentivos.

Parametros
a m n b
Poucas Trapezoidal | 0,00 0,00 0,25 0,35
Média Trapezoidal | 0,25 0,35 0,65 0,75
Bastante | Trapezoidal| 0,65 0,75 1,00 1,00

Subconjunto| Funcio

Fonte: (Do autor).

Na Figura 21 apresentam-se os respectivos subconjuntos fuzzy para a variavel de

entrada Politicas de Incentivo.
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Figura 21 — Subconjuntos da varidvel de entrada Politicas de Incentivo.
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d) Atratividade dos SFVs

A variavel Atratividade dos SFVs ¢ uma proposta que aborda uma perspectiva para
avaliar como o SFV pode ser visto pelos consumidores, como um investimento atrativo. Essa
entrada ¢ definida como uma relagdo entre a energia gerada pelo SFV e a energia média

consumida no periodo mensal, conforme (6):

EMGFV

~ EMCM ©

onde:

FAT = Fator de Atratividade;

EMGFV = Energia Média Gerada pelo SFV mensalmente;
EMCM = Energia Média Consumida Mensalmente.

O Modulo 3 do PRODIST estabelece que mesmo com sistema préprio de geracao,
nesse caso o SFV, o consumidor deve pagar mensalmente uma taxa de disponibilidade de: 30
kWh, 50 kWh ou 100 kWh, para ligacdes monofésicas, bifasicas e trifasicas, respectivamente,
mais os impostos (ANEEL, 2018). Em Camilo, Udaeta, et al. (2017) apresenta-se que a
estimacao da GFV média ¢ dada por (7).
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E=Ax*rsH=x*PR (7)

em que:
E = Energia (kWh);

A = Area total dos MFVs (m?);

r = Rendimento dos MFVs (%);

H = Irradiagdo solar média por dia/més/ano (kWh/m?);

PR = Taxa de desempenho do sistema (%).

A eficiéncia dos MFVs depende de fatores, dentre eles, da tecnologia empregada no
processo de fabricagdo. De acordo com Sampaio e Gonzalez (2017) verifica-se que a
tecnologia aplicada a modulos do tipo silicio policristalino apresenta eficiéncia de até 20%.

Partindo desse referencial, para a varidvel Atratividade dos SFVs sdo definidos trés
subconjuntos fuzzy: Baixa, Boa ¢ Elevada. Para essa varidvel, o universo de analise
considerado ¢ representado pelo conjunto [0, 1,5], ou seja, considera-se que pode haver
conjuntos, nos quais o FAT pode ir de qualquer valor acima de zero até o valor de geragao
50% maior que a média consumida. Essas condi¢des extremas sdo bastante dificeis de ocorrer,
assim entre elas ha um conjunto intermediario que modela um cenério mais provavel e
considerado bom. No Quadro 10 sdo apresentados os tipos de fung¢des utilizados, bem como

os parametros de cada subconjunto.

Quadro 10 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a variavel

Atratividade dos SFVs.

Parametros
a m n b
Baixa Trapezoidal | 0,00 0,00 0,40 0,53
Boa Trapezoidal | 0,40 0,53 0,67 0,80
Elevada Trapezoidal | 0,67 0,80 1,00 1,00

Subconjunto Funciao

Fonte: (Do autor).

Na Figura 22 apresentam-se os respectivos subconjuntos fuzzy para a variavel de

entrada Atratividade dos SFVs.
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Figura 22 — Subconjuntos da varidvel de entrada Atratividade dos SFVs.
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Fonte: (Do autor).

e¢) Tempo de Retorno do Investimento

Na avaliacao do tempo de retorno do investimento ¢ imprescindivel embasar a analise
em dados palpaveis. Isto €, precisa-se definir um horizonte de tempo de retorno do capital
investido, que torne a decisdo pela aquisi¢do dos SFVs um negécio lucrativo. Deste modo,
entende-se que quanto mais breve for o prazo que o SFV propiciar a quitagdo do investimento
inicial, maiores serdo as chances de disseminagdao da GDFV. Partindo de um ponto de vista
técnico-financeiro, verifica-se que os fabricantes estimam que a vida util de um SFV deva
chegar aos 25 anos (CAMILO, UDAETA, et al., 2017). Portanto, o tempo de retorno do
investimento sé o tornara atrativo se for menor, ao menos alguns anos, que a vida util do SFV.

Para a variavel Tempo de Retorno do Investimento sao definidos trés subconjuntos
fuzzy: Bom, Aceitavel ¢ Ruim. Para essa varidvel, o universo de andlise considerado ¢
representado pelo conjunto [0, 25], ou seja, considera-se que poderia haver conjuntos com até
25 anos de tempo de retorno. O Quadro 11 mostra os tipos de fungdo utilizados e os

parametros de cada subconjunto.

Quadro 11 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a variavel Tempo de

Retorno do Investimento.

Subconjunto| Funcio Parametros
a m n b
Bom Trapezoidal | 0,00 0,00 0,20 0,40
Aceitavel |Trapezoidal| 0,20 0,40 0,60 0,80
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Parametros
a m n b
Ruim Trapezoidal | 0,60 0,80 1,00 1,00

Subconjunto| Funcao

Fonte: (Do autor).

A Figura 23 apresenta os respectivos subconjuntos fuzzy para a variavel de entrada

Tempo de Retorno do Investimento.

Figura 23 — Subconjuntos da variavel Tempo de Retorno do Investimento.
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Fonte: (Do autor).

3.2.2 Modelagem da base de regras do SIF

A base de regras de um sistema fuzzy de multiplas entradas e apenas uma saida

apresenta uma estrutura descrita da seguinte forma, pela expressao (8):

SEA6A1EBéB2ECéC3ENTAOX éX1 ®)

sendo que A, B e C sdo as variaveis de entrada; A1, B2 e (C3 sdo alguns dos termos
linguisticos dos subconjuntos das respectivas variaveis de entrada; e X e X1 correspondem a
saida e um dos termos lingiiisticos (NETO, 2012). Sabendo que a totalidade das regras de um
SIF ¢ igual a combinacao de todos os subconjuntos das varidveis de entrada, a qual é expressa

pelo produto da quantidade de termos linguisticos de cada varidavel. Portanto, no SIF
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desenvolvido, como se tém 5 varidveis de entrada e cada uma ¢ representada por 3 termos
linguisticos, o nimero total de regras possiveis sera 3*3%3%3%3 = 35 = 243,

Para a defini¢do do julgamento da regra, isto ¢, na definicdo do consequente, ¢
necessario o conhecimento sobre a dindmica do SIF. Esse conhecimento €, em muitos casos,
empirico ou resultante do julgamento baseado na experiéncia do pesquisador e sua equipe.
Desta maneira, pode-se afirmar que também ndo ha critérios e métodos pré-definidos para a
determinagdo do julgamento. Logo, a partir da definicdo das variaveis linguisticas, o
pesquisador define as convengdes e critérios que norteiam a avaliacdo. Para esse SIF, as
condigdes e principios que direcionam o especialista na defini¢ao das regras sdo:

e Para a variavel Prego da Energia Elétrica considera-se que quanto mais baixa esta for,
menos consumidores tenderdo a se interessar em instalar SFVs. Ou seja, haverd uma
baixa probabilidade de entrada da GDFV ou percentual de inser¢ao bastante pequeno
de aderentes. O contrario a essa premissa também ¢ verdadeiro;

e Para a variavel Custo do SFV considera-se que quanto mais elevado esta for, menos
consumidores se interessardo em adquiri-los. Ou seja, haverd uma baixa probabilidade
de entrada ou percentual bastante pequeno de aderentes. O contrario a essa premissa
também ¢ verdadeiro;

e Para a variavel Politicas de Incentivos, adota-se que quanto maior for o fomento ou
quanto mais efetivas forem as praticas governamentais em relacdo a insercdo da
GDFV, mais provavel serd que haja sua disseminagdo entre os consumidores. O
oposto a essa premissa também serd verdadeiro;

e Para a varidvel Atratividade dos SFVs diz-se que quanto mais elevadas estiverem as
tarifas de energia elétrica e mais eficientes se tornarem as tecnologias aplicadas nos
SFVs, mais atrativos estes serdo. Isto ¢, haverd mais chances da populagdo se
interessar pelo investimento na GDFV. O inverso a estas condi¢des também sera
verdadeiro;

e Para a variavel Tempo de Retorno do Investimento tem-se que quanto menor este for,
mais consumidores poderao se interessar pelo investimento na GDFV. Isto ¢, eleva-se

a probabilidade de entrada dos SFVs; o inverso dessa afirmativa também ¢ verdadeiro.

No Apéndice B é exemplificado parte do conjunto total de regras que compdem o SIF

no Matlab, e também ¢ apresentado o algoritmo completo do SIF.
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3.2.3 Modelagem da variavel de saida do SIF

A saida do SIF é denominada de Probabilidade de Instalacdo dos SFVs e deve
expressar um indice referente ao grau de possibilidade de os consumidores adquirirem os
SFVs. Para defini¢do desse indice, adotou-se como padrdo o intervalo de avaliagdo [0, 1], ou
seja, o indice estabelecido pelo controlador fuzzy estard definido nesse intervalo. Para fins
praticos, este indice de saida estd associado a niveis percentuais de penetracao dos SFVs.

A escolha dos valores percentuais foi realizada com base em percentuais de entrada
dos SFVs adotados em Rosenkranz, Martinez-anido e Hodge (2016), nos percentuais
estimados nos cenarios de difusdo dos SFVs trabalhados por Santos, Canha e Bernardon
(2018) e também na curva de adotantes percentuais das inovagdes apontada por Rogers (1971)
na Figura 24. Esta curva mostra a distribui¢do de frequéncia normal dividida em cinco
categorias de adogdo: (1) inovadores, (2) adotantes precoces (cedo), (3) maioria precoce
(cedo), (4) maioria tardia e (5) retardatarios ou atrasados. Os dados de acao sdo representados

por uma curva cumulativa em forma de S.

Figura 24 — Curvas de adocdo da inovagao.

100
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Participacdo de mercado (%)

Inovadores Adotantes Maioria Cedo Maioria Tarde Atrasados
2.5% cedo 13,.5% 34% 34% 16%

Fonte: Adaptado de: (ROGERS, 1971).

Para a saida sdo atribuidos 5 subconjuntos fuzzy: Improvavel, Pouco provavel,
Provavel, Bastante provavel e Muitissimo provavel. O Quadro 12 apresenta os tipos de

fungdes utilizados, bem como os pardmetros de cada subconjunto da saida.
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Quadro 12 — Fungdes e parametros dos subconjuntos fuzzy definidos para a saida do SIF.

Subconjunto Funciao Parametros
a m n b
Improvavel Triangular 0,00 0,00 - 0,25
Pouco provavel Trapezoidal 0,00 0,25 0,35 0,45
Provavel Trapezoidal 0,35 0,45 0,55 0,65
Bastante provavel Trapezoidal 0,55 0,65 0,75 1,00
Muitissimo provavel | Triangular 0,75 1,00 - 1,00

Fonte: (Do autor).

Os dados apresentados no Quadro 12 correspondem aos parametros necessarios para
estabelecer as fronteiras de atuacdo das fungdes de pertinéncia triangular e trapezoidal. Os
subconjuntos que limitam o universo de avalia¢do, ou seja, os subconjuntos, Improvavel e
Muitissimo provavel, sdo mais especificos ao realizar a avaliacdo, ao serem descritos por
fungdes triangulares. Dizendo de outra forma, isso significa que somente em uma situagao
muito especifica, casos extremos, sera atribuida a pertinéncia maxima. Estes casos ocorrem
em 0 e 1 para o subconjunto Improvavel e Muitissimo provavel, respectivamente.

Ja os subconjuntos intermediarios, Pouco provavel, Provavel ¢ Bastante provavel,
sdo representados por fungdes trapezoidais, fato que os torna mais relevantes na determinagao
da saida, uma vez que dao mais peso as regras para as quais foram atribuidos e também por
cobrirem a maior parte da faixa de saida. Acredita-se que estas condigdes correspondem a
maioria das regras. Cada subconjunto intermedidrio cobre uma terca parte do restante da saida
total, garantindo uma avaliagdo mais equilibrada das condi¢cdes de entrada. A Figura 25

apresenta os respectivos subconjuntos fuzzy para a saida do SIF.
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Figura 25 — Subconjuntos da Saida do SIF.
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Fonte: (Do autor).

O SIF criado para avaliar o potencial de entrada dos SFVs no estudo de caso ¢ baseado
em 5 varidveis de entrada: Prego da Energia Elétrica (1), Custo do SFV (2), Politicas de
Incentivos (3), Atratividade dos SFVs (4) e o Tempo de Retorno do Investimento (5); e tem
como saida a probabilidade de instalagdo do sistema. A saida tem dependéncia diretamente

proporcional as entradas (3) e (4), e inversamente proporcional com as entradas (1), (2) e (5).

3.2.4 Saida do SIF - Defuzzificacao

Dentre as alternativas de métodos de defuzzificacdo possiveis, o selecionado foi o
método do centro de gravidade ou centroide, que considera a unido das conclusdes de todas as
regras ativas solucionando a integral de toda a area de saida (ROSS, 2010). O método do
centro de gravidade foi selecionado para ser utilizado neste trabalho, por ser o mais

predominante na literatura (AZZOUZ, FARAG e EL-SAADANY, 2017; SOROUDI, 2012).
33 CURVAS DE GERACAO FOTOVOLTAICA — METODO DE MONTE CARLO
A base da SMC ¢ a geracdo de numeros aleatorios independentes e uniformes, ou seja,

os numeros sorteados para y pertencem a uma distribuicdo de probabilidade uniformemente

definida entre 0 e 1, sem relagcdo entre si (ZAPATA, 2010). Para a geracdo destes numeros,
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pode-se utilizar o comando random presente no sofiware MATLAB, ou entdo, a fungdo
aleatorio() presente no Microsoft Excel.

Para a estimativa do numero de experimentos, pode-se adotar a Lei dos Grandes
Numeros, a qual descreve que a representatividade de uma amostra depende do nimero de
experimentos que sdo realizados. Para a SMC, a lei garante que os experimentos de um
processo de simulacdo tenderdo a reproduzir a verdadeira probabilidade do evento
(ANDRADE, 2011).

Para que a abordagem dessa dissertagdo seja mais ampla e consiga simular o
comportamento da rede com maior fidelidade a inser¢do real da GDFV, sdo adotadas curvas
tipicas de GFV para cada estagao do ano. Os dados para confec¢do das curvas sdo obtidos por
meio de um sistema de medigdo e testes, de 1 kWp de poténcia, instalado na UFSM, mesmo
estado onde esta localizado o alimentador utilizado no estudo de caso (SANTOS, CANHA e
BERNARDON, 2018). Este sistema monitora e armazena dados de GFV ao longo dos dias,
gerando assim, um banco de dados, o qual ¢ utilizado para as modelagens das curvas tipicas
de GFV, para cada estagdo do ano.

Para obter cada curva tipica de GFV, utilizaram-se os dados coletados durante os trés
meses de durag¢do de cada estacdo, entre os anos de 2016 e 2017. Com amostragens realizadas
a cada 5 minutos, constrdi-se um perfil de curva de GFV tipico, de modo que a poténcia
adotada para cada ponto esteja na faixa com maior taxa de ocorréncia provavel. Isto &,
encontra-se a FDP para o conjunto de dados e, a partir dela, avaliam-se quais os valores mais
provaveis de ocorrer dentro de cada intervalo por meio da SMC (ANDRADE, TORQUATO e
FREITAS, 2015). A poténcia adotada seré igual ao valor médio do subintervalo com a maior
PDF.

O processo seguido para obter as curvas tipicas de GFV segue a mesma linha de
raciocinio utilizada em Figueir6 (2013), porém com propositos e objeto de estudo diferentes.
O critério de parada adotado ¢ o nimero pré-definido de iteragdes, para o qual o erro seja
suficientemente pequeno. Conforme se observa na literatura, verifica-se que quantidades de
rodadas de simulagdo superiores a 2 mil j4 podem ser consideradas satisfatorias, pois a
frequéncia simulada tende a se igualar com a frequéncia real, reduzindo o erro. Nesse estudo
optou-se por adotar uma quantidade de 10 mil simulagdes, igualmente a adotada em
(CONSTANTE-FLORES e ILLINDALA, 2019).

Para melhor elucidar, esse processo pode ser exemplificado da seguinte maneira:

primeiramente sdo obtidos os 90 conjuntos de poténcia da GFV (correspondentes a uma
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estacdo) para cada ponto (intervalo horario, amostrado de 5 em 5 minutos). A partir destes 90
valores, tomam-se o maximo € o minimo e se divide o intervalo entre eles em 10
subintervalos iguais. Analisando os dados coletados, pode-se calcular a frequéncia de
ocorréncia de cada subintervalo de geracdo e a frequéncia absoluta ou acumulada. A
frequéncia de ocorréncia dos dados medidos em cada subintervalo foi integralmente
respeitada, ou seja, corresponde fielmente ao percentual de dados presentes em cada
subintervalo.

A sintese das etapas trabalhadas, desde a mineracdo dos dados, estratificagdo por
estagdes do ano, defini¢do do ponto horario, verificagdo das frequéncias de ocorréncia e

absoluta, realizacdo da SMC e adogdo do valor de poténcia ¢ esquematizada na Figura 26.

Figura 26 — Resumo das etapas seguidas na aplicacao da SMC.

Define-se a estacdo e o horario (de 5
em 5 minutos).

Pega-se 0s 90 dados de GFV para a
estacdo e horario escolhidos.

Divide-se a faixa entre o minimo e o
maximo em 10 subintervalos.

Calcula-se a FO, a FA e o Intervalo
da FO.

Faz-se a SMC e compara-se a FO
real com a FO simulada.

A GFV adotada sera o valor médio
do subintervalo com maior FO.

Fonte: (Do autor).

3.4  CRITERIOS E METRICAS APLICADOS NA ANALISE DOS RESULTADOS

Os impactos da integragdo da GDFV no alimentador sdo mensurados em termos das

variagdes didrias das grandezas fundamentais para o correto funcionamento do SED. As
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grandezas analisadas sdo: energia drenada, totais de perdas, fluxo de poténcia, niveis de
tensdo diarios e o perfil de queda de tensdo na rede em fun¢do da distancia. Além desses, sdo
também aplicadas métricas as curvas de fluxo de poténcia, presentes na literatura técnica, para
transcreverem dados numéricos os impactos que a GDFV ocasiona.

Conforme ¢ definido no Mdédulo 8 do PRODIST, nao deve haver violagao dos niveis
de tensdo. Portanto, nessa analise deve-se ter conhecimento dos valores dos niveis de tensao
nominal adequados para entrega ao consumidor em 13,8 kV ou 23,1 kV, além dos limites
precarios e criticos (ANEEL, 2018). Como a rede de BT ¢ suprimida da modelagem, todas as
medicdes realizadas sao feitas na MT. Portanto, para que a tensdo esteja adequada, os valores

lidos nas simula¢des devem se enquadrar aos limites de referéncia, expressos no Quadro 13.

Quadro 13 — Pontos de conexao em Tensao Nominal superior a 1 kV e inferior a 69 kV.

Tensdo de Atendimento | Faixa de Variacdo da Tensdo de Leitura (TL) em
(TA) Relacao a Tensao de Referéncia (TR)
Adequada 0,93TR <TL <1,05TR
Precaria 0,90TR <TL <0,93TR
Critica TL <0,90TR ou TL > 1,05TR

Fonte: (ANEEL, 2018).

No estudo também ¢ realizado um levantamento das perdas e da energia diaria drenada
no alimentador, considerando o caso base, sem a insercdo da GDFV, e com a presenga de
diferentes niveis de penetragdo, definidos pelo SIF. O objetivo dessa analise ¢ avaliar quais os
beneficios ou problemas ao SED atual que a GDFV pode trazer. Por exemplo, a reducdo das
perdas globais de energia, o quanto da energia diaria demandada pode ser suprido pela
GDFV. Essas andlises servem para mensurar como os SFVs podem reduzir ou acentuar
perdas e estimar o montante de energia que a concessionaria deixara de distribuir ou faturar.

Na avaliagdo do impacto causado pela entrada da energia fotovoltaica nos SEDs
atuais, utilizam-se algumas métricas tradicionais, tais como: Fator de Capacidade (CF), Valor
de Capacidade (CV), Razdo entre demanda de pico e demanda média. Além dessas, propdem-
se alguns fatores quantitativos, como: Reducdo na Carga Maxima da Rede (RMNL), Faixa de
Carga (LR), Mudanga na Faixa de Carga (LRC) (LAVE e ELLIS, 2017).

O Fator de Capacidade ¢ definido como a razdo entre a energia total produzida ao
longo de um periodo de tempo (1 ano ou 1 dia, por exemplo) e a energia que seria produzida

na poténcia total continua (isto é, capacidade nominal) durante o mesmo periodo, sendo
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expressa em percentagem, conforme (9). J4 o Valor de Capacidade ¢ definido como a média

do fator de capacidade durante as 10 horas de maior carga (LAVE e ELLIS, 2017).

hr=24
T Eg(t)dt
CF = f’”;l g X 100% 9)
hr=24
[ Ed(t)dt

hr=1

onde:

CF =E o fator de capacidade percentual da GFV suprir as cargas;
Eg(t) = Curva da energia fotovoltaica gerada durante o dia;
Ed(t) = Curva da energia total demandada durante o dia;

hr = Sao as horas, que definem os limites, minimo e maximo, de integragao.

Dentre as novas métricas tem-se a RMNL que ¢ definida como a carga média durante
as 10 horas de carga mais elevada (sem GFV) menos a carga média durante as 10 horas de
carga liquida (com GFV). Este valor serd expresso como uma percentagem da capacidade

instalada, conforme dado em (10).

Yhr=1® CMSGD (hr) _ Yire1® CMCGD (nr)

RMNL = 10 o 10 (10)

onde:

RMNL = Redugdo da carga maxima na rede;

CMSGD ) = Maiores cargas na redesem a presenga da GDFV;
CMCGDyyy = Maiores cargas na rede com a entrada da GDFV;

CV = Valor de capacidade da GDFV;

hr = 1 E a primeira hora de carga liquida mais alta (com ou sem GDFV);

hr = 10 E a décima hora de carga liquida maior (com ou sem GDFV).

Essas 10 horas podem ser diferentes para a carga liquida com GDFV versus carga
liquida sem GDFV (LAVE e ELLIS, 2017). A LR ¢ definida como a carga liquida média

durante as 10 horas de carga mais alta menos a carga liquida média durante as 10 horas de
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carga mais baixa, para o periodo em consideracdo (diario, mensal, anual). Esta grandeza ¢

calculada através da expressao (11).

_ Yhe=1 CMAgy B Yhr=1 CMB
10 10

LR (11)

onde:
LR = Faixa de carga;
CMA ) = Cargas mais altas;

CM By = Cargas mais baixas.

Na mensuracdao da LRC ¢ avaliada qudo “plana” ¢ a curva de duracdo da carga liquida
em relagdo a carga original. Um gerador que produz energia constante durante todo o ano
resultaria em uma LRC = 0% (ou seja, sem alteracdo no LR). Valores positivos (0 a 100%) da
LRC indicam um aumento na LR (a adicdo de energia proveniente da GDFV reduz mais a
carga liquida minima do que a carga liquida maxima), uma situagdo que pode exigir geragao
mais despachavel. A LRC ¢ definida como a diferenca entre a faixa de carga liquida (LR) com
GDFV e a LR sem GDFV, normalizada pelo valor de capacidade da GDFV instalada,

conforme dado em (12).

_ LR(CGD) — LR(SGD)
LRC = o (12)

onde:

LRC = Mudanga na faixa de carga;

LR(CGD) = Faixa de carga medida, quando ha GDFV presente na rede;
LR(SGD) = Faixa de carga medida, quando ndo ha GDFV presente na rede;
CV = Valor de capacidade da GDFV.

De modo sintético, pode-se dizer que a RMNL representa a quantidade da geragdo de
carga basica que pode ser substituida pela GFV, normalizada pelo valor de capacidade de

cada grau de penetragao da GDFV. Enquanto que a LRC representa a quantidade adicionada
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(ou reduzida para valores negativos LRC) de geragao despachdvel necessaria para acomodar a
GDFV (LAVE e ELLIS, 2017).

Ainda conforme Shvedov, Chorshanbiev, ef al. (2018), ¢ interessante avaliar como a
entrada da GFV pode mudar o Fator de carga (f;,44), 0 Fator de irregularidade da curva de
carga (a), ¢ oFator de forma da curva de carga (fy;). Tais medidas sdo definidas,

respectivamente, por (13), (14) e (15).

P
fLoad - Pavg (13)
max
Pmin
a= (14)
Pmax
P
fon =5 (15)
avg

onde:

P,..= Representa a poténcia maxima no periodo diario;

P,,in= Representa a poténcia minima no periodo diario;

Pavg = Representa a poténcia média no periodo didrio;

P..s= Representa a poténcia eficaz no periodo didrio ou a raiz do valor quadratico médio da

poténcia neste periodo.

As trés métricas, Fator de Carga, Fator de Irregularidade e Fator de Forma, servem de
parametros para avaliar como a presenca da GDFV na rede pode alterar as nuances da curva
de fluxo de poténcia. Isto ¢, os valores obtidos a partir dos 3 fatores, para o fluxo de poténcia
no caso base, sem a entrada de nenhum percentual de GDFV, sdo utilizados no estudo de caso
como valores de referéncia. De modo que as variagdes desses, em virtude da entrada da
GDFV, podem ser vistas como positivas ou negativas para o SED em geral.

No caso do Fator de Carga, considera-se que o ideal seria ter um valor mais proximo
possivel da unidade. Isto significa que a curva de carga ¢ praticamente plana e ndo ha

variacoes na energia demandada diariamente. Considerando que com a entrada dos SFVs,
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esse Fator se aproxime de 1, pode-se afirmar que a GDFV trouxe beneficios aos SED. Caso
contrario, o valor se aproxime de zero, entdo se diz que a GDFV nao foi tdo benéfica a rede.

O Fator de irregularidade tem uma andlise parecida com a do Fator de Carga. Sendo
preferivel o valor unitario. A principal diferenca € que a partir de desse fator pode-se verificar
se a GDFV causa no SED algum periodo de carga negativo, ou seja, periodo com fluxo de
poténcia reverso. O valor zero para esse Fator indica que, no momento de minima demanda, a
GFV foi capaz de atender integralmente as cargas.

O Fator de forma embora tenha avaliagdo parecida com os outros 2 ultimos fatores
vistos, apresenta o comportamento inverso ao do fator de carga. Quanto mais invaridvel a
curva de carga permanecer, mais proximo de 1 tendera o valor desse fator. J4, a medida que a
curva ficar mais distorcida, apresentando variagdes mais bruscas, maior ficara o valor do fator

de forma.

3.5  CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi detalhada a metodologia proposta, a qual serd utilizada para
realizagdo do estudo de caso, apresentado no proximo capitulo. Desta forma, este capitulo
constituiu-se de uma explana¢do sobre como os recursos (sofiwares e métodos) serdao
utilizados no trabalho. Inicialmente, tratou-se do software OpenDSS, que ¢ uma ferramenta
para a analise de SEDs e apresenta uma vasta gama de funcionalidades, permitindo ao usuario
modelar e simular diferentes tipos de sistemas.

Em seguida, abordou-se a Logica Fuzzy, utilizada para a estimagdo da probabilidade
dos consumidores se interessarem em aderir aos SFVs, em fungdo dos fatores técnicos ¢
socioecondmicos que estimulam ou ndo a implantagdo da GDFV. Também se discorreu um
pouco sobre o MMC, uma vez que ¢ a partir dessas simulagdes que se estabelecem as curvas
de GFV tipicas, utilizadas nesse trabalho, para cada estacdo anual.

Por fim, foi também abordado como se procedera na avaliacdo dos resultados no
estudo de caso. Explanando assim, como a GDFV influi no comportamento das curvas didrias
de fluxo de poténcia e nos perfis de tensao no alimentador. Além disso, foram apresentadas
métricas e discutidas suas respectivas significdncias na avaliagdo dos impactos que a GDFV

causa na rede elétrica de distribuigao.



4 ESTUDO DE CASO E AVALIACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo ¢ apresentada a maneira como a metodologia proposta, capitulo 3, ¢
utilizada para a modelagem da rede de distribui¢do, na aplicagdo do SIF desenvolvido para
estimacgao da probabilidade de integracdo da GDFV e na estimag¢ao das curvas tipicas sazonais de
GFV a partir da SMC. Utiliza-se como estudo de caso um dos sete alimentadores que

compdem o sistema de distribuicdo completo da concessionaria da regiao piloto.

4.1 APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

Adota-se como base a rede do Departamento Municipal de Energia de [jui (DEMEI),
empresa prestadora de servigos de distribuigdo de energia localizada no municipio de [jui-RS.
No total, tém-se 2 subestagdes, uma com 3 e outra com 4 alimentadores. O alimentador
adotado nesse estudo de caso tem capacidade de fornecer 10 MVA e possui cargas

consumidoras tipicamente residenciais, cuja caracterizagdo se da conforme o Quadro 14.

Quadro 14 — Caracteristicas do alimentador estudado.

Alimentador Demei 314
Total de consumidores monofasicos 1961
Total de consumidores bifasicos 17
Total de consumidores trifasicos 59
Total de transformadores trifasicos 25
Poténcia dos
transformadores 30 75 112,5 150 300
(kVA)
Tipos de cabos
usados narede de| 1/0CAA 185CA 2CAA 4CAA 477CA
MT
Extensdo da rede MT (km) 6,5
Poténcia do alimentador (MVA) 10
Corrente~ de curto circuito trifasico na 4955.38
subestacdo (A)
Corrente~ de curto circuito monofasico na 678334
subestacdo (A)
Tensdo de linha (kV) 23,1
Quantidade de postes 216
Quantidade de bairros 13

Fonte: (Do autor).
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Essas caracteristicas do alimentador, denominado Demei 314 (AL — DEMEI 314), sdo
utilizadas para a modelagem do mesmo no OpenDSS, seguindo os caminhos propostos na
Figura 14 da Metodologia. O alimentador 314 estd destacado pela elipse na Figura 27, que

apresenta a rede de média tensdo do DEMEI.

Figura 27 — Rede de Média Tensao do Demei.
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Fonte: (Do autor).

Esse alimentador foi tomado para o estudo de caso, pois apresenta todas as
caracteristicas demandadas a realizagdo do trabalho, como: ser majoritariamente composto
por consumidores residenciais, apresentar cabos e transformadores dos tipos e poténcias mais
comumente empregados na distribuicdo, estar situado em uma regido onde as taxas de
irradiagdo solar sdo propicias a instalacdo de SFVs (médias proximas aos 5 kWh/m?%dia)
(GROUP, 2016). E também, por agilizar a modelagem do alimentador devido a curta extensao
do referido.

Na Figura 28 ¢ mostrado o AL — DEMEI 314, modelado no OpenDSS, antes da
insercao da GDFV, em dias tuteis, as 13h00min. O tridngulo, em vermelho, representa a

subestagcdo e as linhas azuis, a rede de MT deste alimentador. Os trechos com linhas mais
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espessas indicam que por ali hd carregamento mais acentuado, corrente de 8,7 A na saida do

alimentador.

Figura 28 — Alimentador Demei 314, modelado no OpenDSS.
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Fonte: (Do autor).

Na avaliacdo da probabilidade de entrada da GDFV ¢ utilizado o SIF modelado no
subcapitulo 3.2.1 do capitulo 3 da Metodologia. Este SIF estima o percentual de aderentes
com base no total de regras que sdo aplicadas aos conjuntos de variaveis das entradas do SIF.
Como ja visto, para inter-relacionar todas as 5 entradas, compostas por 3 subconjuntos fuzzy
cada, sdo necessarias 243 regras. Esse conjunto de regras, assim como todo o algoritmo fuzzy
sao apresentados no Apéndice B.

Para exemplificar o desempenho do SIF, nas Figura 29 e Figura 30 sdo mostradas as
saidas, correspondentes a probabilidade de entrada da GDFV no SED. Sendo que para as
variaveis de entrada foram adotadas condi¢des que tornam a entrada da GDFV Improvavel e
Muitissimo provavel, respectivamente. Na Figura 29 adotou-se um cenario bastante limitador
aos avancos na implantacdo da GDFV. Isto ¢, considerou-se que o prego da energia elétrica
poderia reduzir-se em 25%, que o custo dos SFV se manteria estavel, que as politicas de
incentivos seriam deficitarias, que a atratividade dos SFVs seria baixa e que o tempo de
retorno do investimento ficaria em 12 anos. Nessas condi¢des verifica-se que a GDFV nao

deveria ganhar espacos na distribuicdo, probabilidade de integracdo de 18,7%.
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Figura 29 — Saida do SIF, quando aplicadas condi¢des desfavoraveis a GDFV.
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Fonte: (Do autor).

Por outro lado, na Figura 30 sdo consideradas condi¢des muito favoraveis a penetragao
da GDFV. Foi adotado que preco da energia elétrica aumentaria em 30%, que preco dos SFVs
passaria por uma reducdo de 25%, que haveria vérias politicas de incentivos para
dissemina¢do da GDFV, que a atratividade dos SFVs seria elevada e que o tempo de retorno
do investimento seria baixo, 6 anos. Nesse cenario, observa-se que a GDFV tem grande
potencial para se consolidar e ganhar participagao na geragao de eletricidade, probabilidade de

integracao de 84%.

Figura 30 — Saida do SIF, quando aplicadas condi¢des bastante favoraveis a GDFV.
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De acordo com os dados da concessionaria, verifica-se que o consumo mensal médio
no alimentador ¢ de 174 kWh. Conforme, ja explanado, os SFVs adotados no trabalho serdao
de 1 kWp, dessa forma tem-se que o ideal seria obter um FAT maior que 0,8. Isto ¢, que
GDFV consiga suprir 80% do consumo médio, pois o restante, aproximadamente 20% do
consumo médio (30 kWh), deve ser pago em instalagdes monofasicas, pela disponibilidade da
rede. Na regido de estudo, as taxas médias de irradia¢ao solar sdo 4,89 kWh/m?/dia ou 146
kWh/m*més (GROUP, 2016). Logo, com essas taxas médias e considerando que o
rendimento dos modulos ¢ de 16%, com uma desempenho do SFV de 80%, aplicando a
equacdo (7) obtém-se que a GFV para um sistema de 1 kWp, que ocupa uma area aproximada
de 8 m? ¢ de 149 kWh/més, que resulta numa atratividade boa.

Portanto, no cenario atual, no qual o preco da energia elétrica e o custo do SFV ¢ o
preco corrente, em que as politicas de incentivos ainda sdo deficitarias em qualidade e
quantidade, com a tecnologia mais difundida de MFVs a atratividade do SFV ¢ boa e o tempo
de retorno do investimento é préximo aos 8 anos; pelo SIF desenvolvido, tem-se uma
probabilidade de integragdo da GDFV no SED de 24,5%, como mostra a Figura 31.

Conforme dados da ANEEL, no comec¢o de 2019, o DEMEI possuia mais de 70
registros de unidades consumidoras com GDFV (ANEEL, 2019). Essa pequena quantidade de
consumidores com GDFV observada ¢ coerente com a também baixa probabilidade de

integragao dos SFVs.

Figura 31 — Saida do SIF para o cendrio atual.
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Para avaliar o comportamento dindmico da rede, a GDFV serd integrada obedecendo
aos critérios de alocagdo discutidos na Metodologia proposta. Os niveis percentuais de
penetracao da GDFV foram definidos a partir da probabilidade de integracao da GDFV, saida
do SIF. Essa conversdo das faixas de saida do SIF em percentuais fixos de integragdo da
GDFYV se tornou necessaria, pois para rodar o fluxo de poténcia no OpenDSS e verificar como
a GDFV impactard o SED atual, ¢ fundamental o conhecimento dos seus percentuais de
penetracao. Portanto, a partir da probabilidade de integracdo da GDFV, sdo adotados

percentuais de integracdo da GDFV, no estudo de caso, conforme o Quadro 15.

Quadro 15 — Saida do Sistema de Inferéncia Fuzzy vs Penetragao percentual da GDFV.

Saida do SIF (Probabilidade de | Percentual de integracao da
Integracio da GDFV) GDFYV adotado
0-0,20 Sem GDFV
0,20 — 0,40 9% de GDFV
0,40 — 0,60 13,5% de GDFV
0,60 — 0,80 18% de GDFV
0,80 -1 25% de GDFV

Fonte: (Do autor).

O Modulo 2 do PRODIST apresenta faixas de estratificagdo, por niveis de tensdo e,
posteriormente, por classes de consumo. Assim, os consumidores pertencentes ao alimentador
do estudo de caso, sdo classificados como pertencentes ao Sistema de Distribuicdo em Baixa
Tensdo (SDBT), menor ou igual a 1 kV. A maioria das unidades consumidoras (mais de
90%), conforme a estratificagdo por classes, pertence a classe residencial. Na classe
residencial de consumo, os consumidores sdo divididos em estratos, com base no consumo
médio do ultimo ano, sendo estes: a) até 100 kWh; b) acima de 100 kWh até 220 kWh; ¢)
Acima de 220 kWh até¢ 500 kWh; d) Acima de 500 kWh até¢ 1000 kWh; e) Acima de 1000
kWh (ANEEL, 2018).

Os consumidores pertencentes aos estratos de consumo igual e superiores ao ‘Acima
de 220 kWh até 500 kWh’ s3o os que apresentam maior probabilidade de se interessar ¢ de
condi¢des financeiras para adquirir um SFV, de 1 kWp, que gera em média 149 kWh/més.
Portanto, definiu-se que a distribui¢ao de unidades de GDFV entre esses consumidores sera
feita de forma igualitaria. Isto ¢, todos transformadores do alimentador receberdo o mesmo
percentual de GDFV; exceto quando em um ou mais transformadores ndo houver o niimero

suficiente de consumidores candidatos a receber o percentual estimado de entrada da GDFV.
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Nesse caso, o excedente sera igualitariamente realocado entre os clientes dos demais
transformadores habilitados.

As curvas tipicas de GFV sdo aquelas obtidas a partir da aplicagdo da SMC,
apresentada no subcapitulo 3.3 da Metodologia proposta. Para exemplificar o processo, €

mostrada a Figura 32 com a aplicagdo do método para o horario das 12h10min, no verao.

Figura 32 — Verificagdo das frequéncias de ocorréncia e absoluta para a variavel em analise

(GFV, as 12h10min).
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Fonte: (Do autor).

Com auxilio dos dados de frequéncia de ocorréncia e acumulada sdo atribuidas faixas
de valores, usados na SMC, para todos os subintervalos de GFV. A frequéncia acumulada
auxilia na claboracdo dos intervalos, iniciando em 0 e terminando em 100. Assim, ao
subintervalo de GFV de 830 a 873 W ¢ atribuido a faixa de 0 a 4,44 da frequéncia de
ocorréncia, para o subintervalo de GFV de 873 a 916 W ¢ atribuida a faixa de 4,44 a 12,22; ¢
assim por diante. O sorteio dos numeros aleatorios ¢ feita no software Excel, por meio da
funcdo aleatorio(), de modo que sejam realizadas simulagdes, gerando-se nimeros aleatorios

uniformes no intervalo de 0 a 100. Como forma de ilustrar a aplicagdo da SMC, na Tabela 1
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sdo mostrados os resultados referentes ao nimero aleatorio sorteado e ao subintervalo de GFV

ao qual o aleatdrio ¢ pertencente, para 50 rodadas de simulagao.

Tabela 1 — Resultados das 50 rodadas de simulagao.

Aleatorio Faixa de GFV na qual se Aleatorio Faixa de GFV na qual se

gerado encontra a Simulacao gerado encontra a Simulacio
18,78 916 — 959 8,89 873 -916
15,96 916 — 959 52,58 1045 — 1088
10,58 873 -916 92,38 1174 — 1217
21,53 916 — 959 70,30 1088 — 1131
9,02 873 -916 61,91 1045 — 1088
68,50 1088 — 1131 27,26 959 — 1002
58,78 1045 — 1088 36,02 1002 — 1045
61,87 1045 — 1088 88,25 1174 — 1217
3,72 830 — 873 71,48 1088 — 1131
22,84 959 — 1002 39,85 1002 — 1045
2,24 830 — 873 79,68 1131 -1174
39,00 1002 — 1045 31,35 959 — 1002
89,51 1174 — 1217 98,64 1217 — 1260
74,98 1088 — 1131 2,13 830 — 873
43,10 1002 — 1045 10,30 873 -916
77,17 1131 -1174 65,08 1088 — 1131
53,76 1045 — 1088 63,44 1088 — 1131
95,40 1217 - 1260 30,76 959 — 1002
44,07 1002 — 1045 15,10 916 — 959
21,55 916 — 959 32,53 959 — 1002
20,56 916 — 959 60,42 1045 — 1088
24,39 959 — 1002 48,05 1045 — 1088
63,39 1088 — 1131 51,20 1045 — 1088
42,37 1002 — 1045 27,66 959 — 1002
80,43 1131 -1174 99,17 1217 - 1260

Fonte: (Do autor).

Observa-se que o primeiro € o segundo numero aleatério encontram-se dentro da faixa
de 12,22 a 22,22, resultando no subintervalo de GFV de 830 a 873 W. Um terceiro nimero
aleatorio tem valor de 10,58, estando na faixa (intervalo) de GFV de 8§73 a 916 W. Como 50
rodadas de simulagdo é um valor muito baixo para garantir a estabilidade do processo, sdao
realizadas 10 mil simulag¢des, no mesmo padrdo das apresentadas na Tabela 1. Na Tabela 2 ¢
mostrada a comparagdo entre a frequéncia real (Figura 32) e a simulada, apds as 10 mil

rodadas de geracdo de nimeros aleatorios.
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Tabela 2 — Comparagdo das frequéncias real e simulada das 10 mil simulagdes.

Subintervalos de GFV Frequéncia real (%) Frequéncia simulada (%)
830 — 873 4,44 4,48
873 - 916 7,78 8,1
916 — 959 10 9,89

959 — 1002 11,11 11,05
1002 — 1045 14,44 14,46
1045 — 1088 15,56 15,41
1088 — 1131 13,33 13,2
1131 -1174 10 10,28
1174 — 1217 7,78 7,31
1217 — 1260 5,56 5,82

Fonte: (Do autor).

A poténcia adotada para o horario das 12h10min ¢ o valor médio do subintervalo com
maior frequéncia de ocorréncia (real e simulada). Portanto, como as maiores frequéncias, real
e simulada, foram de 15,56% e 15,41%, respectivamente, ¢ correspondem ao subintervalo
1045-1088, o valor adotado foi de 1066,5 W. Com as 10 mil simula¢des os erros MAE,
RMSE e MAPE, da frequéncia simulada em relagao a real foram, respectivamente, de 0,184,
0,2294 e 2,225%. Seguindo os procedimentos anteriormente descritos para a aplicagdo da
SMC, obteve-se uma curva de GFV tipica para as quatro estagdes do ano, conforme ¢

ilustrado pela Figura 33.

Figura 33 — Curvas tipicas de GFV para cada esta¢do do ano.
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Fonte: (Do autor).
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Portanto, partindo destas premissas, as simulagdes e as analises dos resultados serdo
feitas, considerando as curvas de cargas tipicas para dias uteis e finais de semana, em
conjunto com as curvas anuais tipicas da GDFV. Logo, nesse capitulo ainda serdo abordadas
as simulagdes realizadas considerando o estado atual da rede e com a entrada percentual de
sistemas de GDFV. A totalidade de casos que serdo simulados ¢ mais bem explanada pelo

fluxograma da Figura 34.

Figura 34 — Fluxograma hierarquico do conjunto de simulagdes.
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Fonte: (Do autor).

4.2 SIMULACOES E RESULTADOS PARA OS DIAS UTEIS

4.2.1 Estacdo da primavera

As estacdes que apresentam maiores niveis de irradiagdo solar por metro quadrado
(W/m?) sdo o verdo e a primavera. Nessas estacdes, devido a inclinacdo do eixo da Terra, no
hemisfério Sul, chega mais luz solar a superficie terrestre. Essa irradiacdo ¢ a responsavel pela
geracao da energia elétrica a partir de MFVs. Assim, as melhores taxas de GFV observadas no
estudo, sdo justamente nessas duas estacdes. Na Figura 35 sdo apresentadas as curvas do fluxo
de poténcia e tensdo didrias, na saida do alimentador, na primavera. Observa-se que durante o
dia, a medida que a taxa de entrada dos SFVs aumenta, a poténcia que precisa ser solicitada

do alimentador vai se reduzindo.
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Figura 35 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo diarias, na saida do AL, na primavera.
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Fonte: (Do autor).

Com uma taxa percentual de 13,5% de SFVs instalados, hd momentos em que a GFV
¢ praticamente suficiente para atender a demanda das cargas, na primavera. J4 com taxas
maiores (18% e 25% de SFVs) nos horarios de maior irradiagdo, hd maior GFV que consumo,
surgindo assim o fluxo reverso de poténcia. O fluxo reverso € caracterizado pela leitura de
valores de poténcia negativos na saida do AL, indicando que a corrente flui das cargas para o
alimentador. Na Figura 36, todas as linhas estreitas, destacam que havendo entrada de 25% de
GDFV, as 13h00min, o fluxo de poténcia no alimentador ¢ bastante baixo e, em alguns
periodos (das 10h00Omin as 16h00min), também ¢é reverso, conforme visto na Figura 35. O
carregamento diminui, corrente em 3,85 A, que representa uma reducdo de 55,7%, se
comparado ao caso base, sem GDFV, Figura 28.

A entrada da GFV também se demonstra benéfica para a melhora dos niveis de tensao
na saida do alimentador e ao longo da rede. Além disso, também ¢ capaz de reduzir as perdas
diarias na rede. Conforme mostra a Tabela 3, as perdas nas linhas e transformadores se
reduzem com a entrada do SFVs, pois ha menos fluxo de poténcia na rede. Esse
comportamento ¢ observado para niveis de GDFV que tendem a zerar a energia consumida
durante o dia. No entanto, para niveis de entrada mais elevados, nos quais nem toda a energia
gerada ¢ consumida localmente, havendo fluxo de poténcia reverso, as perdas tendem a

aumentar novamente.
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Figura 36 — Alimentador 314 com 25% de GDFV, as 13h00min.
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Fonte: (Do autor).

Tabela 3 — Energia e perdas totais diarias na saida do AL, em um dia de primavera.

Dia util
Percentual de GDFV Energia (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11206 33
9% de GDFV 9572 29
13,5% de GDFV 8752 28
18% de GDFV 7936 27
25% de GDFV 6753 28

Fonte: (Do autor).

Em termos de tensao ao longo da rede, como mostra a Figura 37, a GDFV ¢ capaz de
garantir o aumento de tensdo em todos os pontos. Mesmo assim, com os niveis de geragao

avaliados, em nenhum momento ha a presenca de sobretensdes ou de subtensdes na rede.
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Figura 37 — Perfil de tensdo fase-neutro no alimentador, sem GDFV e com 25% de GDFV.
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Fonte: (Do autor).

De acordo com a Tabela 4, observa-se que a GFV, a medida que ¢ aumentada, reduz-
se o fator de carga. Pois com a GDFV ha uma reducdo na poténcia média consumida, no
entanto, o pico de poténcia ndo ¢ alterado, uma vez que ocorre em um horario em que nao ha
GFV. O fator de irregularidade se reduz até ficar negativo (quando ha fluxo reverso). A
reducdo na méxima carga da rede ocorre com 9% de GDFV, enquanto que durante um dia,
com taxa de 25% de GDFV, tem-se que esta ¢ capaz de suprir 41,65% da energia didria
demandada.

Com a inser¢ao dos SFVs a LR aumenta, devido a redu¢cdo do minimo consumo de
energia da rede. Logo, com uma entrada massiva de SFVs, a LR crescera proporcionalmente.
Isso significa que a GFV consegue reduzir mais os niveis minimos de fluxo de poténcia que
os niveis maximos. Tal fato fica mais evidente, quando se observa a Figura 35. Por meio
desta, nota-se que o valor méximo de fluxo de poténcia permanece inalterado, pois ocorre as

20h00min, periodo em que ndo hd GFV.

Tabela 4 — Métricas para a avaliacdo da entrada da GDFV na primavera.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC

Sem GDFV 0,449 1,1193 0,1827 - - 119,494 -

9% de GDFV 0,3804 11,1983  0,1538 15,29% 49,50% 123,887 12,08%

13,5% de GDFV  0,3459 1,2765 0,0452 22,95% 39,19% 139,888 37,35%
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Fload Fshape o CF RMNL LR LRC

18% de GDFV 0,3117 1,3944 -0,0693 30,59% 30,36% 164,311 61,59%

25% de GDFV 0,262 1,67 -0,235  41,65% 23,32% 201,519  82,78%

Fonte: (Do autor).

4.2.2 Estacao do Verao

No verao, como mostra a Figura 38, as caracteristicas observadas na rede sdo bastante
semelhantes aquelas vistas na primavera, Figura 35. Com taxas de entrada de SFVs de 18% e
25%, em certos periodos do dia, surge o fluxo de poténcia reverso. Os niveis de tensdo, na

rede e na saida do alimentador, aumentam com a entrada da GDFV.

Figura 38 — Curvas do fluxo de poténcia e tensao didrias, na saida do AL, no verao.
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Fonte: (Do autor).

As perdas s3o atenuadas com a GFV, conforme Tabela 5, no entanto, nesse caso nao
aumentam novamente com entrada de 25% de GDFV, conforme observado na primavera,
Tabela 3, pois a geragdo ¢ um pouco menor que na primavera. No caso da maxima entrada de

GDFV, verifica-se que a reducdo nas perdas em relagdo ao cendrio sem GDFV ¢ de 18,18%.

Tabela 5 — Energia e perdas totais didrias na saida do AL, em um dia de verao.

Dia util
Percentual de GDFV Energia (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11206 33
9% de GDFV 9824 30

13,5% de GDFV 9131 28
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Dia util

Percentual de GDFV Energia (kWh) Perdas (kWh)
18% de GDFV 8441 27
25% de GDFV 7440 27

Fonte: (Do autor).

Com relagdo as métricas da GFV, Tabela 6, constata-se que o comportamento segue o
mesmo padrdo observado na primavera, Tabela 4. Contudo, aqui as variagdes sao menos

intensas.

Tabela 6 — Métricas para a avaliagdo da entrada da GDFV no verao.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC

Sem GDFV 0,449 1,1193 0,1827 119,494 -

9% de GDFV 0,3923 1,1775 0,1634  12,92% 54,58% 122,165 8,81%

13,5% de GDFV  0,3637 11,2308 0,0615 19,41% 47,96% 129,859  22,76%

18% de GDFV 0,3351 1,3074 -0,0403 25,87% 40,18% 144,624 41,39%

25% de GDFV 0,2935 1,4765 -0,1884 35,22% 31,90% 171,806 63,28%

Fonte: (Do autor).

4.2.3 Estacao do Outono

Na estagdo do outono, as regides localizadas no hemisfério Sul, passam a ter os dias
mais curtos e diminuem-se também os niveis de irradiacdo que chegam a superficie terrestre.
Neste caso, conforme a Figura 39, s6 ha GFV maior que a demanda das cargas, em periodos
mais curtos, € com nivel entrada da GDFV de 25%. Também se nota que os impactos
causados nos niveis de tensdo pela GFV sdo mais suaves, se comparados aos das estagdes da

primavera e verao.
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Figura 39 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo didrias, na saida do AL, no outono.
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Fonte: (Do autor).
A parcela da energia que pode ser suprida pelos SFVs e a redugao das perdas também
sdo menores que os observados na primavera e no verao, Tabela 3e Tabela 5. Conforme a

Tabela 7, a redugdo méaxima ocorrida no nivel de perdas ¢ de apenas 12,12%.

Tabela 7 — Energia e perdas totais didrias na saida do AL, em um dia de outono.

Dia qtil
Percentual de GDFV Energia (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11206 33
9% de GDFV 10323 31
13,5% de GDFV 9906 30
18% de GDFV 9473 29
25% de GDFV 8846 29

Fonte: (Do autor).

Com GFV menor, as variagdoes das métricas também sao mais moderadas. De acordo
com a Tabela 8, o fator de carga sofre uma variagdo pequena e continua com o aumento do
nivel de GDFV. Comportamento semelhante ao da RMNL, CF, LR e LRC. Neste caso, como
a GFV méaxima s6 ¢ suficiente para ocasionar o fluxo de poténcia reverso com 25% de GDFV,

o fator de irregularidade ¢ negativo somente nesse caso.

Tabela 8 — Métricas para a avaliagdo da entrada da GDFV no outono.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC

Sem GDFV 0,449 1,1193 0,1827 - - 119,494 -
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Fload Fshape o CF RMNL LR LRC

9% de GDFV 0,4119 1,154  0,1827  8,26%  52,59% 122,131 13,66%

13,5% de GDFV  0,3944 11,1815 0,1259 12,16% 42,36% 128,88  32,93%

18% de GDFV 0,3762 1,2193 0,0383 16,21% 33,56% 140,159 54,40%

25% de GDFV 0,3499 1,2947 -0,0887 22,07% 26,15% 157,436 73,34%

Fonte: (Do autor).

O fator de irregularidade permanece inalterado com a entrada de 9% da GDFV, pois
com essa taxa de GFV os valores minimos e maximos de demanda no alimentador nao sdo

afetados.

4.2.4 Estacao do inverno

O inverno, por ser a estacdo com menores taxas de irradiacdo solar chegando a
superficie terrestre, tem-se que esta € a estacao em que os MFVs apresentam as menores taxas
de geragdo. Na Figura 40 percebe-se que o impacto da GFV € o menor entre as estagdes, tanto
em fluxo de poténcia como nos niveis de tensdo. A variagdo dessas grandezas ¢ quase

insignificante com o aumento dos niveis de GDFV na rede.

Figura 40 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo didrias, na saida do AL, no inverno.
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Fonte: (Do autor).

De acordo com a Tabela 9, durante um dia, com a maior taxa de entrada de SFVs,

consegue-se produzir localmente apenas 1387 kWh (diferenca entre a energia total consumida



104

sem GDFV e com 25% de GDFV). As perdas também sdo pouco atenuadas pela GFV, de

modo que a redu¢do méaxima ¢ de 9,09%.

Tabela 9 — Energia e perdas totais didrias na saida do AL, em um dia de inverno.

Dia util
Percentual de GDFV ——p o (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11206 33
9% de GDFV 10697 32
13,5% de GDFV 10442 31
18% de GDFV 10187 31
25% de GDFV 9819 30

Fonte: (Do autor).

Como ja observado no outono, no inverno, Tabela 10, h4 ainda uma redu¢do maior na
taxa de variacdo das métricas. O fator de forma e a RMNL, por exemplo, ficam praticamente
constantes, mesmo com a entrada de diferentes niveis de GDFV. Ja a taxa de capacidade ¢ a

menor observada, assim como a faixa de carga e sua mudanca (LRC).

Tabela 10 — Métricas para a avaliagdo da entrada da GDFV no inverno.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC

Sem GDFV 0,449 1,1193 0,1827 119,494 -

9% de GDFV 0,4276 1,137  0,1827  4,76%  55,30% 119,65 1,41%

13,5% de GDFV  0,4169 11,1499 0,1246  7,15%  55,15% 120,53 6,17%

18% de GDFV 0,4062 1,166  0,0444  9,53%  49,67% 123,178 15,60%

25% de GDFV 0,3907 11,1954 -0,0718 12,97% 41,07% 129,83  33,63%

Fonte: (Do autor).

4.3 SIMULACOES E RESULTADOS PARA OS FINAIS DE SEMANA

4.3.1 Esta¢do da primavera

Nos finais de semana a curva de carga tipica, Figura 15, para os consumidores
residenciais ¢ diferente da curva tipica em dias uteis. As mudangas mais significativas sao um
leve aumento na poténcia ao meio dia € uma redugdo no pico de consumo entre as 20h00min e
21h00min. Também se percebe que durante o dia o consumo ¢ mais uniforme, com variagdes
mais suaves entre os valores minimos € maximos.

Conforme se observa na Figura 41, a GFV reduz significativamente o consumo
durante o dia, de modo que com o percentual de 18% de GDFV, ha momentos em que o fluxo

de poténcia no alimentador cai a praticamente zero. J& com o percentual de 25% de GDFV, ha
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intervalos em que a GFV ¢ mais alta que o consumo das cargas. Nesses periodos, o excedente
da energia gerada ¢ injetado no alimentador e deve ser remanejado para outras regides. Os
niveis de tensdo durante o dia se elevam, proporcionalmente com o aumento nos niveis de

GDFYV instalada.

Figura 41 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo diarias, na saida do AL, na primavera.
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Fonte: (Do autor).

Analisando a Tabela 11, constata-se que o consumo de energia diario na rede ¢
praticamente o mesmo nos finais de semana e dias uteis. A GFV ¢ a mesma, pois independe
do dia da semana, e a curva de carga tipica, em termos de energia, ¢ praticamente igual tanto
nos dias 1uteis quanto nos finais de semana. A diferenca entre elas consiste no maior consumo
diario nos finais de semana e em um maior pico de carga as 20h00min nos dias tteis.

Nos casos de insercdo da GDFV em 25% das unidades consumidoras, verifica-se que
o consumo total de energia da concessiondria cai em mais de 40%, em relagdo ao caso base
(Sem GDFV). A entrada da GDFV também ¢ eficiente na reducdo das perdas na rede, com
taxa de 25% de GDFV as perdas se reduzem em 26,67%.

Tabela 11 — Energia e perdas totais diarias na saida do AL, em um dia de primavera.

Finais de Semana

Percentual de GDFV Energia (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11203 30
9% de GDFV 9568 25

13,5% de GDFV 8748 23
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Finais de Semana

Percentual de GDFV ——p 2 (kWh) Perdas (kWh)
18% de GDFV 7931 2
25% de GDFV 6748 22

Fonte: (Do autor).

Em termos de tensao ao longo da rede, como mostra a Figura 42, a GDFV ¢ capaz de
garantir o aumento de tensdao em todos os pontos. Mesmo assim, com os niveis de geragao
avaliados, nao ha em nenhum momento a constatacdo de sobretensdes ou de subtensdes na
rede. No grafico, os niveis de tensdo mostrados correspondem ao horario das 13h0Omin,

periodo do dia em que ha maior fluxo de poténcia.

Figura 42 — Perfil de tensdo fase-neutro no alimentador, sem GDFV e com 25% de GDFV.
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Fonte: (Do autor).

Conforme dado na Tabela 12, tem-se que sem GDFV o fator de carga ¢ 0,5943; sendo
maior que o fator de carga para os dias uteis. Isso significa dizer que entre o valor minimo ¢ o
maximo de consumo ha uma menor diferenca. O fator de irregularidade varia até atingir um
valor negativo para penetragdo de 25% da GDFV, indicando que ha periodos de fluxo reverso.
A inser¢ao de GDFV na taxa de 9% ¢ capaz de reduzir faixa de carga (LRC negativo). Isso
significa que, com a entrada da GDFV, a necessidade de geracao despachavel da

concessionaria ¢ reduzida.
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Tabela 12 — Métricas para a avaliagdo da entrada da GDFV na primavera.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC
Sem GDFV 0,594 1,0681 0,265 - - 103,271 -
9% de GDFV 0,503 11,1031 0,265  15,29% 67,53% 98,0007 -16,83%

13,5% de GDFV 0,458 11,1518 0,1643 22,95% 59,17% 106,714  7,32%

18% de GDFV 0,412 1,2347 0,0128 30,59% 46,60% 129,05  41,14%

25% de GDFV 0,347 1,4488 -0,2066 41,65% 36,23% 164,054  71,24%

Fonte: (Do autor).
Nos casos em que a LRC ¢ positiva, tem-se que, embora a GDFV reduza o consumo

de energia, precisa-se de mais capacidade de geracdo despachavel, pois a variagdo da curva de

carga na rede é mais acentuada.

4.3.2 Estac¢ao do Verao

Na esta¢ao do verdo, conforme se pode verificar, por meio da Figura 43 ¢ da Tabela

13, os resultados encontrados sdo bastante semelhantes aos visto na primavera, Figura 41 e
Tabela 11.

Figura 43 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo diarias, na saida do AL, no verao.
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Fonte: (Do autor).

Tabela 13 — Energia e perdas totais diarias na saida do AL, em um dia de verao.

Finais de Semana
Energia (kWh) Perdas (kWh)

Percentual de GDFV
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Finais de Semana

Percentual de GDFV ——p 2 (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11203 30
9% de GDFV 9821 26
13,5% de GDFV 9127 24
18% de GDFV 8436 23
25% de GDFV 7435 2

Fonte: (Do autor).

Com relagdo as métricas para avaliar os impactos da entrada da GDFV, observa-se que
o fator de carga minimo ¢ ligeiramente maior que o minimo da primavera. Também se tem
que os fatores de forma, para todos os niveis de entrada de GDFV, sdo menores que na
primavera, indicando uma maior uniformidade nas curvas. Com taxas de GFV de 9% e 13,5%
reduz-se a LRC e também se observa que as faixas de carga sdo menores para todos os
cenarios, quando comparado a primavera. Com entrada de 25% de GDFV na rede ¢ possivel

atender 35,23% da demanda didria, com a energia proveniente da GFV.

Tabela 14 — Métricas para a avaliagdo da entrada da GDFV no verao.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC
Sem GDFV 0,594 11,0681 0,265 - - 103,271 -
9% de GDFV 0,519 11,0903 0,2662 12,93% 74,24% 96,2647 -27,07%

13,5% de GDFV 0,482 11,1202 0,186  19,41% 67,59% 100,424  -7,33%

18% de GDFV 0,445 11,1694 0,0511 25,87% 60,41% 110,732  14,40%

25% de GDFV 0,388 11,2912 -0,1448 35,23% 48,53% 135,234  45,31%

Fonte: (Do autor).

4.3.3 Estacido do Outono

Na estacdo do outono, as variagdes nas curvas de carga sdo menos bruscas que as
ocorridas no verdo, Figura 43. De acordo com a Figura 44, verifica-se que com entrada de
GDFV em 13,5% a curva de carga oscila, com pequenas variagdes, em torno de 100 kW. A
GDFV consegue atenuar o pico de carga ocorrido as 13h00min. Os niveis de tensdo sofrem

leve elevagao durante o periodo de GFV.
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Figura 44 — Curvas do fluxo de poténcia e tensdo diérias, na saida do AL, no outono.
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Fonte: (Do autor).

A entrada dos sistemas fotovoltaicos na rede consegue reduzir as taxas de perdas na
rede. Conforme se observa na Tabela 15, as perdas com 25% de penetracdo da GDFV tém-se
que as perdas de energia diarias ficam em 24 kWh, representando uma redu¢do em 20% se

comparado as perdas sem GDFV.

Tabela 15 — Energia e perdas totais diarias na saida do AL, em um dia de outono.

Finais de Semana

Percentual de GDFV ——p | oia (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11203 30
9% de GDFV 10319 27
13,5% de GDFV 9902 26
18% de GDFV 9469 25
25% de GDFV 8842 24

Fonte: (Do autor).

No outono, como a intensidade da GFV ¢ menor, se comparada as estacdes do verdo e
primavera, as varia¢des no fator de carga e fator de forma, conforme dado na Tabela 16, sdo
menores. Isto também ¢é observado nos fatores de irregularidade e de capacidade que sao
menores também. Com GFV maxima, so ¢ possivel suprir 22% da energia didria demandada.
Com taxas de 9% e 13,5% de SFVs, se reduz necessidade de geracdo despachavel da
concessionaria, ja com entradas maiores de GDFV, ¢ necessaria mais capacidade de geragao

despachavel, devido ao aumento da faixa de carga (LR).
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Tabela 16 — Métricas para a avaliacdo da entrada da GDFV no outono.

Fload Fshape o CF RMNL LR LRC
Sem GDFV 0,594 1,0681 0,265 - - 103,271 -
9% de GDFV 0,545 1,0795 0,265 8,26%  77,19% 98,4928  -29,38%
13,5% de GDFV 0,522 11,0943 0,265 12,16% 66,51% 101,617  -6,90%
18% de GDFV 0,498 11,1176 0,1552 16,21% 55,37% 109,204  18,55%
25% de GDFV 0,463 1,17  -0,0129 22,07% 44,94% 123918 47.41%

Fonte: (Do autor).

4.3.4 Estacio do inverno

O inverno, por ser a estagdo com menores taxas de irradiagdo, ¢ a estagdo em que a

inser¢do de SFVs, causa menores impactos na rede. Mesmo assim, a GDFV consegue

melhorar levemente os niveis de tensdo ao longo da rede e na saida do alimentador. Com

relacdo ao fluxo de poténcia, verifica-se que no apice de GFV, com 25% de GDFV, consegue-

se praticamente zerar o consumo de energia da concessiondria. Diferentemente das demais

estacdes, essa € a Unica em que ndo ¢ constatado o fluxo de poténcia reverso na rede em

nenhum horério.

Figura 45 — Curvas do fluxo de poténcia e tensao didrias, na saida do AL, no inverno.
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O montante de energia que se consegue ser gerado diariamente pelos SFVs ¢ bem

moderado (como expresso na Tabela 17), deste modo, a maior parte da energia que alimenta
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as cargas ¢ proveniente da subestag¢do. Assim, a GDFV ¢ pouco efetiva na reducao das perdas

de energia no SED, sendo que a maior reducao observada ¢ apenas de 10%.

Tabela 17 — Energia e perdas totais diarias na saida do AL, em um dia de inverno.

Finais de Semana

Percentual de GDFV ——p o (kWh) Perdas (kWh)
Sem GDFV 11203 30
9% de GDFV 10694 28
13,5% de GDFV 10439 28
18% de GDFV 10184 27
25% de GDFV 9815 26

Fonte: (Do autor).

De acordo com a Tabela 18, nota-se que a pequena GFV no inverno faz com que os
indicadores de fator de forma e de carga, permanegam praticamente iguais, independendo da
taxa de SFVs no alimentador. Estas sdo as menores variagdes obtidas para estes indicadores.
Como a GFV ndo ¢ suficiente para que ocorra fluxo de poténcia reverso, o fator de
irregularidade permanece positivo. O fator de capacidade da GDFV também ¢ bastante

modesto, sendo com 25% de GDFV, pouco menor que 1/3 da capacidade na primavera.

Tabela 18 — Métricas para a avaliacdo da entrada da GDFV no inverno.

Fload Fshape a CF RMNL LR LRC
Sem GDFV 0,5943 1,0681 0,265 - - 103,271 -
9% de GDFV 0,566 1,0734 0,265  4,776%  79,42% 101,532  -18,24%

13,5% de GDFV  0,5518 1,0796 0,265 7,15%  77,13% 101,173  -14,65%

18% de GDFV 0,5377 11,0885 0,1625 9,53%  71,74% 101,627  -8,62%

25% de GDFV 0,5172 1,107 0,0087 12,98% 62,87% 105,97 10,38%

Fonte: (Do autor).

Também, verifica-se que os niveis de entrada de GDFV de 9%, 13,5% e 18% sao
capazes de reduzir a necessidade de geracdo despachavel da subestacdo, uma vez que
encurtam a faixa de carga da curva do fluxo de poténcia. Apenas com a entrada de GDFV em

25% que ¢ demandada maior capacidade de geragdo despachavel.
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44  DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesse capitulo foram apresentados os resultados obtidos e as andlises realizadas, para
o alimentador em estudo, considerando cenarios com variagdes de geragdo nas 4 estacdes
anuais e curvas de carga tipicas diferentes para os dias tUteis e finais de semana. A partir das

simulagdes foi possivel avaliar o impacto da entrada da GDFV no SED escolhido.

4.4.1 Discussio dos Resultados para os Dias Uteis

Nos dias uteis observou-se que o valor minimo de fator de carga ocorreu na primavera
com a entrada de 25% de GDFV. Este valor indica que durante esta estagdo a poténcia média
drenada do alimentador ¢ reduzida pela elevada entrada de SFVs, que ora suprem
integralmente a demanda durante o dia; mas ndo conseguem alterar o pico de demanda
ocorrido as 20h00min. O fator de forma minimo ocorre no caso base, sem a presenca de
GDFV. A medida que a GFV entre na rede, mais distorcida se torna a curva de carga,
chegando ao maior valor de fator de forma na primavera, com 25% de GDFV. O fator de
irregularidade também apresenta seu minimo valor na estagdo da primavera com 25% de
GDFV e seu maior valor é dado no caso base, sesm GDFV. O menor valor é de -0,235 ¢
significa que houve fluxo reverso na rede, o qual chegou ao patamar de 23,5% do valor
maximo de demanda verificado no alimentador.

A partir dos resultados dessas métricas, pode-se afirmar que ¢ na primavera que
ocorrem os casos mais problematicos. Ou seja, a curva de carga no alimentador fica mais
distorcida e apresenta variagdes mais acentuadas. O fator de carga que idealmente deve ser 1,
cai excessivamente para 0,262. Isso indica que ¢ necessario manter a rede superdimensionada
para suprir apenas alguns picos de carga.

Os fatores de capacidade minimos e maximos ocorrem, respectivamente, no inverno
com 9% de GDFV e na primavera com 25% de GDFV. Para este fator pode-se dizer que sua
variagdo € proporcional com o nivel de penetragdao dos SFVs e com as taxas de irradiacdo
solar. Logo, em estagdes com maiores taxas de irradiacao e com elevadas taxas de penetragao
da GDFV maior sera o seu valor. E vélido ressaltar que, matematicamente, para o fator de
capacidade ndo ha um valor maximo. Contudo, considerando as caracteristicas de consumo ¢
possivel dizer que valores superiores a 100% sdo bastante improvaveis de serem verificados.

Pois isso demandaria de elevadas taxas de SFVs na rede, para suprir integralmente a carga.
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Além disso, como ndo ha GFV a noite, seria necessario um sistema para armazenar o
excedente de geracdo didrio. Nessa hipotese, a funcdo base da distribuidora que ¢ entregar
energia elétrica para o consumidor final, deveria mudar para a de gestao da energia.

A RMNL, por ser uma grandeza normalizada pelo Valor de Capacidade, apresenta um
comportamento um pouco excéntrico. De modo que apresenta valor minimo com a entrada de
25% de GDFV na primavera e valor madximo com a entrada 9% de GDFV no inverno. Este
fendmeno ocorre tendo em vista que os maiores niveis de demanda, utilizados no calculo da
RMNL, ocorrem por volta das 20h00min. Assim, a GFV ndo consegue atenuar esses picos,
ocasionando uma redu¢do no valor da RMNL em estagdes como a primavera e verdo, nas
quais o valor de capacidade se eleva com a maior penetracdo dos SFVs, mas parte dos picos
de consumo ndo sdo afetados. Esta ¢ uma medida de quao efetiva a GDFV se apresenta na
redugdo dos picos de consumo, com base na sua capacidade de geragao.

A métrica LR apresenta o menor valor no cenario base, sem a presenca da GDFV, e
chega ao maior valor na primavera com entrada de 25% de GDFV. Essa constatagdo ja era
esperada uma vez que a maior demanda ocorre as 20h00min, periodo sem GFV. J4 a demanda
minima que, no caso base ocorria durante a madrugada, com elevadas taxas de SFVS na rede
passa a ocorrer durante os periodos de maior geracgdo, nas estagdes com maiores niveis de
insolagao.

A LRC teve seu menor valor (1,41%) para a entrada de 9% de GDFV no inverno, e
valor maximo (82,78%) para a entrada de 25% de GDFV na primavera. Esse comportamento
comprovou que, para a curva de carga tipica nos dias uteis, a LRC tem varia¢do diretamente
proporcional com a penetracdo de SFVs na rede, sendo que a entrada da GDFV reduz mais a
carga liquida minima da rede do que as cargas maximas.

Quanto aos niveis de tensao na rede, no caso base percebe-se que a queda de tensao
estd dentro da faixa de tolerancia. E, para o caso em que ha maiores taxas de GFV (25% de
GDFV na primavera), observou-se que hé certo aumento nos niveis ao longo do alimentador.
No entanto, a elevagdo da tensdo ndo € capaz de violar os limites maximos. Desta maneira ¢é
possivel concluir que a entrada da GDFV, para o alimentador em estudo, ndo causara
problemas nos niveis de tensao.

Mesmo no horario de pico os niveis de tensdo permanecem dentro da faixa de
tolerancia. Conforme mostra a Figura 46, a diferenca entre a maior tensdo, na saida do
alimentador, e a tensao no ponto mais longinquo ¢ de apenas 0,422%. Essas baixas quedas de

tensao no alimentador se justificam por sua curta extensao e baixo carregamento nominal.



114

Figura 46 — Niveis de tensao ao longo do alimentador no horario de carga maxima.
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no final do dia. A presenca de GDFV consegue acentuar ainda mais essa rampa de carga, pois
reduz o consumo de energia do alimentador durante o dia, mas ndo ajuda a atender o pico de
carga que ocorre as 20h00min. Dessa forma a rampa de carga se torna mais ingreme com a
presenga da GDFV, sendo que os casos mais extremos ocorrem nas estagdes da primavera e

do verdo, nas quais a GFV ¢ maior. A Tabela 19 apresenta o crescimento de carga, na
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primavera, para os diferentes niveis de integracdo da GDFV.

2,5

No caso base, sem a presenca da GDFV, ja era observado o aumento do carregamento

Tabela 19 — Crescimento percentual de carga, com a GDFV, nos dias uteis.

DIA UTIL
PERCENTUAL CARGA CARGA  CRESCIMENTO

< DE GDFV 15h00min (kW) 20h00min (kW) (%)
= SEM GDFV 120 330 -
% 9%de GDFV 51 330 33%
= 13,5% de GDFV 16 330 50%
% 18%de GDFV -19 330 66%

25% de GDFV -70 330 90%

Fonte: (Do autor).
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De acordo com a Tabela 19, € possivel perceber que uma integracao de 25% de GDFV
seria capaz de aumentar em 90% a rampa de carga ao final do dia. Portanto, demandar-se-ia

de maior capacidade de despacho de poténcia.

4.4.2 Discussdo dos Resultados para os Finais de Semana

Em relacdo a curva de carga aos finais de semana, verifica-se que essa ¢ um tanto mais
uniforme que a curva de carga nos dias uteis. Seu maior valor ocorre no caso base, sendo o
valor de 0,594; enquanto que o pior caso ocorre na estacdo da primavera, com entrada
percentual de 25% de GDFV na rede. Novamente, devido a elevada geracdo de energia nessa
estagdo anual, observa-se a formagdo de um vale acentuado durante os periodos de maior
insolacgao.

O fator de forma também ¢ mais proximo da unidade, quando ndo ha GFV presente.
Na proporg¢ao em que os SFVs vao tendo maior disseminagdo esta métrica se altera até chegar
ao valor maximo observado, que ¢ de 1,4488, na primavera. O Fator de irregularidade por sua
vez atinge valor minimo bastante semelhante ao visto para os dias tuteis. Contudo aqui o
minimo ¢ levemente maior, pois nos finais de semana a demanda tipica diaria ¢ maior que a
observada durante a semana. O valor méximo do fator de irregularidade ¢ 0,265 e ocorre
quando nao ha presenca da GDFV no alimentador. Para essa curva de carga tipica o pico de
demanda ¢ menor que o dos dias tteis e, nesse caso, a GDFV também s6 € capaz de reduzir os
valores minimos de demanda.

A maior RMNL ocorre no inverno, com taxa de entrada de 9% da GDFV, enquanto
que a menor ocorre na primavera, com taxa de entrada de 25% da GDFV. Estes valores
caracterizam que a GDFV nao ¢ efetiva na redugdo da méxima carga na rede, pois, caso fosse,
os maiores valores de RMNL deveriam ocorrem nas estagdes da primavera e do verdo, que
apresentam os maiores indices de GFV.

Com entrada de 9% da GDFV foi obtida a menor faixa de carga, 96,26 kW.
Idealmente, para esta grandeza deve-se ter o minimo valor possivel. Assim ndo havera
variacoes bruscas na curva de carga, que demanda de maior capacidade de energia
despachavel, nem a necessidade de criar uma infraestrutura de rede tdo robusta para suprir um
carregamento intenso, mas de curta duracdo. Uma curva de carga com valores

predominantemente retilineos ou pouco variaveis sdo os ideais para as concessionarias, pois
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torna a contratagdo de demanda mais eficaz. Isto €, pode-se evitar a contratagdo de um
montante elevado de poténcia para atender as cargas apenas em momentos pontuais.

A LRC apresentou um comportamento diferente do verificado nos dias uteis. Aqui boa
parte dos resultados obtidos foi negativa. Esse fato indica que a entrada da GDFV no SED
consegue reduzir a LR. Portanto, demanda-se de uma menor quantidade de capacidade de
geracdo despachéavel. A maior redugdo percentual observada ocorreu no outono para a taxa de
9% de entrada da GDFV. A LRC teve seu maior percentual para a entrada de 25% de GDFV
na primavera. Nesse caso, a boa taxa de GFV reduz a demanda da rede até niveis que
caracterizam o fluxo de poténcia reverso. Por essa razdo a LR aumenta e faz com que a LRC
se eleve também, chegando a0 maximo valor de 71,24%. O resultado dessas métricas aponta
para uma variacao bastante ingreme e abrupta no contorno da curva de carga, de maneira que
se exigird uma resposta mais rapida do alimentador a demanda. Logo, serd necessario dispor
de um volume maior de energia despachavel no final do dia.

No caso base, sem a presenca da GDFV, ja era observado o aumento do carregamento
no final do dia, embora um pouco menor que nos dias uteis. Com a presenca de GDFV
acentua-se ainda mais essa rampa de carga, pois reduz o consumo de energia do alimentador
durante o dia, mas ndo ajuda a atender o pico de carga que ocorre as 20h00min. Dessa forma a
rampa de carga se torna mais ingreme com a presenca da GDFV, sendo que os casos mais
extremos ocorrem nas estacdes da primavera e do verdo, nas quais a GFV ¢ maior. A Tabela
20 apresenta o crescimento de carga, na primavera, para os diferentes niveis de integracao da

GDFV.

Tabela 20 — Crescimento percentual de carga, com a GDFV, nos finais de semana.

FINAIS DE SEMANA

PERCENTUAL CARGA CARGA  CRESCIMENTO
< DEGDFV  15h00min (kW) 20h00min (kW) (%)
&  SEMGDFV 146 250 i
%Z  9%de GDFV 76 250 67%
S 13,5% de GDFV 41 250 101%
2 |39 de GDFV 06 250 135%
25% de GDFV 44 250 183%

Fonte: (Do autor).

De acordo com a Tabela 20, ¢ possivel perceber que uma integragdo de 25% de GDFV

seria capaz de aumentar em 183% a rampa de carga ao final do dia. O crescimento de carga
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nos finais de semana ¢ maior que nos dias uteis, pois a GFV ¢é a mesma em ambos os casos,
porém o crescimento de carga no cenario-base, nos finais de semana era menor que o dos dias
uteis. Portanto, em ambos os casos demandar-se-ia de maior capacidade de despacho de

poténcia.

4.4.3 Discussoes Finais

O comportamento do SED avaliado permite vislumbrar que curvas tipicas de geracao
da GDFV podem resultar em uma combinac¢do interessante quando inseridas em
alimentadores, com cargas predominantemente industriais ou combinadas com residenciais.
Uma vez que tanto a GDFV, quanto as cargas industriais apresentam, respectivamente, picos
de geracdo e consumo durante o dia.

A constatacdo da variagdo abrupta do fluxo de poténcia no alimentador, tanto nos dias
uteis como nos finais de semana, principalmente quando ha elevada taxa de penetragdo da
GDFV (18% e/ou 25%), demanda que algumas medidas sejam tomadas para contornar o
problema. Conforme Sun, Tian e Jia (2017), no Quadro 16 sdo apresentadas algumas das

possiveis solugdes que podem ser adotadas com suas respectivas caracteristicas.

Quadro 16 — Fontes de poténcia flexiveis.

Tipo Capacidade | Rampa de subida | Duracio Vida
Turbina a gés Média Média Mais longa Média
Armazenamento em bateria Menor Mais répida Mais curta | Curtissima
Armazenamento bombeado | Mais longa Mais lenta Média Mais longa

Fonte: (SUN, TIAN e JIA, 2017).

Com o aumento continuo da penetragdo da GD, as fontes de energia flexiveis
supracitadas se tornam essenciais. No entanto, os tipos e a capacidade sdo de dificil
determinagdo. Portanto, o esquema de planejamento devera satisfazer os requisitos de
flexibilidade do sistema, em escalas de tempo variadas, com a melhor economia (SUN, TIAN

e JIA, 2017).






5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo tem por finalidade apresentar as conclusdes alcancadas através do estudo
realizado, além de apresentar propostas de trabalhos futuros e também os artigos publicados

durante a pesquisa.

5.1 CONCLUSOES

Os SEDs utilizados atualmente ainda conservam caracteristicas bastante semelhantes
as dos primeiros sistemas, que consideram taxas de crescimento vegetativo (diferenga entre a
entrada e a perda de consumidores) e refor¢cos para expansdes quando necessarios.
Obviamente que houve grandes avangos em termos de tecnologias empregadas,
gerenciamento, automag¢do, entre outros. Entretanto, se comparado com a evolugdo na
telefonia, pode-se dizer que essas transformacdes foram bastante modestas. Nos sistemas
elétricos de poténcia a geracao ainda ¢ fortemente dependente da geracao hidrica e a partir de
termelétricas. No Brasil, essas duas fontes sdo responsaveis pela geracdo de mais de trés
quartos do total de energia elétrica consumida.

Aos poucos, nas ultimas décadas, também se passou a investir em empreendimentos
que diversificassem a matriz energética, como a constru¢do de usinas eolicas e fotovoltaicas.
E, nos proximos anos, com o desenvolvimento tecnoldgico exponencial observado, espera-se
que cada vez mais técnicas e recursos sejam empregadas para modernizar as redes elétricas. O
processo de modernizagao deve proporcionar um maior controle, confiabilidade, flexibilidade,
seguranga ¢ gerenciamento das redes elétricas.

O aperfeigoamento das tecnologias empregadas na fabricacdo de células fotovoltaicas
tem permitido aos SFVs o ganho de visibilidade globalmente. Alguns paises mais
desenvolvidos, como a Alemanha e demais paises europeus, foram os pioneiros na
implantacao desses sistemas para a producao de eletricidade. Embora a descoberta do efeito
fotoelétrico seja datada do século XIX, somente nestas ultimas décadas que a indlstria
investiu no aprimoramento das tecnologias para acelerar o desenvolvimento e viabilizar a
produgdo de MFVs voltados a geragao de parcelas significativas de energia.

Em relagdo aos paises pioneiros na exploracdo de energia proveniente de plantas
fotovoltaicas, o Brasil ainda estd em um estdgio precoce de implantacdo. As grandes plantas

fotovoltaicas, geragdo centralizada, correspondem a apenas 0,768% do montante total gerado.
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Por outro lado, observa-se uma crescente entrada da GDFV residencial, que totaliza 75,5%
das quase 50 mil unidades de GDFV instaladas. Talvez a GFV seja a mais promissora das
formas de exploragdo da energia solar.

Com a integragao de SFVs aos SEDs, surge a necessidade de explorar como a GDFV
interagira com a rede atual. Portanto, esse trabalho apresentou uma metodologia proposta,
considerando um SED radial e real, como estudo de caso. A primeira etapa do trabalho foi
caracterizar, em ambiente computacional, a rede elétrica ja existente. O programa escolhido
para a modelagem foi o OpenDSS, por ser um software livre e de boa praticidade, pela sua
elevada aplicabilidade na literatura técnica, por dispor de todos os recursos demandados no
trabalho, tais como: a modelagem das cargas a partir de curvas tipicas de consumo,
capacidade de integrar a GD e de realizar tanto simulagdes estaticas como dindmicas no
tempo, pela possibilidade da monitoracao e gravacdao dos dados relativos a niveis de tensao,
fluxo de poténcia, energia demandada e totais de perdas.

Estando caracterizado o alimentador, trabalhou-se para estimar a entrada da GDFV na
rede. Predizer qualquer evento ndo ¢ uma tarefa trivial, pois ndo ha métodos 100% exatos.
Para tratar dessa questdo foi desenvolvida uma metodologia baseada na légica fuzzy para
determinar a probabilidade da populagdo se interessar em instalar SFVs. Para alimentar o
sistema especialista, foram modeladas cinco varidveis que tém forte relagdo com a
probabilidade de difusdo dos SFVs. Os tipos de varidveis escolhidos (Pre¢co da Energia
Elétrica, Custo do SFV, Politicas de Incentivo, Atratividade dos SFVs e Tempo de Retorno do
Investimento) sdo condizentes com os abordados em trabalhos que tratam problemas
semelhantes ao dessa dissertagao.

Além de modelar o SED atual e desenvolver uma metodologia capaz de tratar da
predicao de penetragdo da GDFV, ¢ preciso conhecer como seriam os perfis didrios de GFV.
Sabe-se que o comportamento de fontes de geracdo intermitentes € bastante randdmico,
podendo haver significativas variagdo em curto periodo de tempo. Para contornar essa
incerteza na geragdo, decidiu-se por modelar curvas tipicas de GFV, estratificando-as por
estacdes do ano. Entdo, a SMC foi escolhida para modelar os perfis tipicos. A SMC ¢
altamente difundida na literatura técnica por ser um método eficaz de modelar fendmenos
aleatorios. A partir de um elevado nimero de simulagdes, a SMC alcanca a estabilidade e
representa com fidelidade o comportamento real da varidvel em simulacdo, que nesse trabalho

foi a GDFV. Embora existam outros métodos na literatura para modelar incertezas, a SMC
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continua sendo suficientemente eficaz e, nesse trabalho, demonstrou-se bastante condizente
com a realidade.

A partir da metodologia proposta, um dos alimentadores da distribuidora foi
selecionado para o estudo de caso, que contemplou diversos niveis de penetragdo da GDFV,
nas quatro estacdes anuais. Nas simulacdes foi verificado que em estagdes com maior
incidéncia de radiagdo solar, primavera e verdo, a GFV conseguiu suprir boa parte da
demanda durante o dia. E, a medida que o percentual de unidades geradoras cresceu, houve
uma maior reducdo da energia consumida do alimentador. Com a entrada de 25% da GDFV,
verificou-se que durante o dia houve momentos em que a GFV superou a carga demandada.
Nesses casos, houve fluxo reverso de poténcia, energia fluindo das cargas para a subestagao.

A energia excedente no alimentador deve ser gerenciada pela concessionaria. Algumas
das possiveis estratégias que podem ser adotadas sdao: o remanejo da energia para os demais
alimentadores ou outras regides, o armazenamento em bancos de bateria ou por outras fontes
(como bombeamento de dgua ou pressurizagdo de ar). O excedente energético, armazenado
durante o dia, poderia ser utilizado posteriormente para suprir a crescente demanda que surge
ao final do dia, ou entdo, para atenuar o pico de consumo observado no horario de ponta (20
horas). Um gerenciamento eficiente da energia fotovoltaica pode contribuir para uma maior
preservacdo dos recursos naturais, para diminuirem os custos da conta de energia do
consumidor e reduzir a demanda contratada pela distribuidora nos leildes de energia.

Nas simulagdes também foi constatado que nos locais onde sdo instalados os SFVs ha
um leve aumento nos niveis de tensdo, principalmente nos horarios de geragcao mais elevada.
Na barra do alimentador, os aumentos nos niveis de tensdo ndo sdo significativos, sendo que
0s maiores ocorrem nas estacdes do verdo e da primavera. De modo geral, a GDFV contribuiu
para o aumento dos niveis de tensdo em todos os pontos, ao longo do alimentador. Com as
taxas de entrada de SFVs simuladas, ndo foi observado nenhum caso de sobretensdo ou
subtensdo na rede.

No periodo diurno, a energia demandada da subestacdo se reduz devido a entrada dos
SFVs. Esta reducao provoca um aumento da LR. O incremento da faixa de carga faz com que
a LRC seja positiva, ou seja, quando cessa a GFV, necessita-se de uma quantidade de geragao
despachavel maior. Pois surge um aumento ingreme na curva de carga, dentro de poucas
horas, a solicitagdo de poténcia do alimentador que era baixa, nula ou negativa passa a ser
maxima. Ainda se pode afirmar que com a inser¢do dos SFVs, alguns investimentos de

ampliacao da capacidade das redes podem ser postergados, uma vez que os consumidores
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geram parte da energia que consomem. A GDFV também se demonstrou benéfica em termos
de perdas de energia no alimentador, pois ao diminuir o fluxo de poténcia didrio na rede,
consequentemente as perdas de energia decaem.

De maneira geral, esse trabalho simulou e analisou varios cenarios de inser¢ao da
GDFV. Visto que essa fonte vem se consolidando gracas as tecnologias desenvolvidas, as
altas nos pregcos da conta de energia elétrica e ao bom potencial brasileiro a GFV. Os
incentivos dados a geragdo limpa de energia no Brasil ainda sdo praticamente inexistentes
quando comparados a outros paises, mesmo assim a GDFV vem conseguindo ganhar presenca
no cenario nacional, mais que dobrando a poténcia instalada em 2018. A continua queda nos
precos dos componentes dos SFVs e a melhora na eficiéncia da conversdo tém os tornado
mais acessiveis ¢ atrativos, refor¢ando a solidificacdo como fonte na GD. Em 2018, o antincio
da possibilidade de financiamento de SFVs por pessoas fisicas, junto ao Banco Nacional de
Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES), com taxas de juros de até 4,03% ao ano,
também atuou como fomento a popularizacio da integracio dos SFVs no mercado de
eletricidade.

Para finalizar, ¢ possivel afirmar que a metodologia proposta pode auxiliar na decisao
da priorizagao de investimentos das distribuidoras no planejamento da expansao, pois permite
estimar as tendéncias de penetragdo dos SFVs e também simular como o alimentador se
comportara, caso a entrada da GDFV se confirme. Vale ainda ressaltar que a metodologia
proposta pode ser aplicada a qualquer outro alimentador da distribuidora € também por outras
concessionarias, sendo entdo necessaria a reconfiguracdo dos parametros e varidveis,

conforme as caracteristicas da nova rede e de irradiag¢ao solar no local.

5.2  TRABALHOS FUTUROS

Seguindo a linha de pesquisa desenvolvida nesse trabalho, outros topicos precisam ser
explorados com a finalidade de auxiliar a gestdo e o planejamento de distribuidoras de
energia. A seguir, listam-se alguns dos topicos considerados promissores para o
desenvolvimento de futuras propostas de trabalho/pesquisa.

e Sugere-se o desenvolvimento de estudos de casos que envolvam alimentadores com
perfis de cargas variados. Isto é, que apresentem consumidores de outras classes, tais

como: comerciais, industriais e/ou servigo publico. Dessa forma, poder-se-a trabalhar
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com curvas de cargas diversificadas e, dependendo do porte do empreendimento,
possam ser incorporados casos com a minigeragao distribuida no estudo;

A andlise da entrada aleatéria de sistemas de GDFV, com diferentes niveis de poténcia
(micro e minigeragdo) também ¢ uma abordagem relevante, uma vez que industrias e
comércios podem instalar sistemas maiores devido ao seu porte;

Outra analise interessante € a incorporacao no SED ja modelado, da entrada dos VEs;
Realizar a previsdo da penetracao das diversas fontes de GD no SIN. Nesse caso pode-
se desenvolver uma metodologia que seja capaz de incorporar na previsao outras
fontes de geragao alternativa, como micro € mini geragao eolica;

Trabalhos voltados a predicao da geracdo a médio, curto e curtissimo prazo também
sao opg¢des relevantes de estudo. Considerando cendrios com a consolidacdo da
GDFV, certa frota de VEs, medidores inteligentes e tarifa horaria; torna-se necessario
o desenvolvimento de métodos de estimagdo da carga liquida na rede, para gerenciar o

despacho de PCHs e/ou otimizar a contratacdo de demanda em leildes de energia.

TRABALHOS PUBLICADOS

Durante o mestrado foram publicados e apresentados 2 artigos cientificos em eventos

nacionais € internacionais, cujo tema ¢ o mesmo dessa dissertacao, conforme listado abaixo:

SBSE 2018 — VII Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos

Titulo do trabalho: “Impact Evaluation of the Photovoltaic Generation Input on a
Concessionaire’s Network”.

Autores: Joelson Lopes da Paixdo, Alzenira da Rosa Abaide, Pedro Genaro Alves
Filho.

Data/Local: 12 a 16 de maio de 2018. Nitero6i, Rio de Janeiro.

T&D LA 2018 — IEEE PES T&D Latin America

Titulo do trabalho: “Impact Study of the Photovoltaic Generation Entrance in a
Dealership Network”.

Autores: Joelson Lopes da Paixdo, Alzenira da Rosa Abaide, Jonas Rigodanzo, Jordan
Passinato Sausen.

Data/LLocal: 18 a 21 de setembro de 2018. Lima, Peru.
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APENDICE A — SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

A logica Fuzzy ¢ uma ferramenta de otimizagdo baseada nos principios da Inteligéncia
Artificial. Foi desenvolvida com o principio de criar um espago de classifica¢ao entre o “0” e
o “1”, o verdadeiro ou falso, definido pela logica tradicional de Aristoteles. Foi proposta por
Lotfi Asker Zadeh, que publicou um artigo em 1965, visando resolver paradigmas logicos até
entdo de dificil solugdo devido ao aumento do uso de sistemas informatizados e o tratamento
de dados com menor linearidade (PERRY e ZADEH., 1995).

A logica Fuzzy se ajusta com a forma do pensamento humano, pois esse intervalo gera
uma margem de “raciocinio”. Por exemplo, no caso de uma caixa de madeira, para logica
tradicional, ou ela estd vazia ou estd cheia. J4 no contexto da légica Fuzzy, ela pode estar
vazia, cheia, quase cheia, meio cheia. Determina-se uma zona de classificacao, qualitativa ou
quantitativamente continua, ao contrario dos valores discretos da logica tradicional (ZADEH,
1989). Um sistema de inferéncia Fuzzy é composto por 5 blocos funcionais, correspondentes a

3 etapas, como mostrado na Figura 47.

Figura 47 — Etapas de um Sistema de Inferéncia Fuzzy.

BASE DE
CONHECIMENTO

BASE DE | BASE DE —l
ENTRADA I REGRAS DADOS SAIDA
INTERFACE DE INTERFACE DE
(NUMERICA) FUZZIFICACAO |_1_| DEFUZZIFICACAD (NUMERICA)
UNIDADE DE TOMADA |
(FUZZY) DE DECISAO (FUZZY)

Fonte: Adaptado de: (JANG, 1993).

No primeiro estagio, os dados de entrada passam pelo processo de inser¢ao no sistema
de inferéncia Fuzzy, denominado como fuzzificacdo. Cada valor de entrada ¢ representado
como um grau de pertinéncia nas fungdes ao qual o mesmo integra, € ndo como um valor
absoluto. Um exemplo grafico disso ¢ mostrado na Figura 48, onde se tem uma fungdo de
pertinéncia triangular a esquerda e a direita o resultado da fuzzificacdo, para a varidvel de

entrada (idade) igual a 18 anos.
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Figura 48 — Exemplo do processo de fuzzificacao.
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Fonte: Adaptado de: (SILVA, 2015).

A segunda etapa do raciocinio Fuzzy corresponde ao processo de formulacdo e
resolucao das regras de inferéncia. Esse processo indica a maior semelhanga entre a 16gica
Fuzzy e a logica tradicional. Nesse sentido, introduz-se o conceito de Modus Ponens, uma
série de argumentos dedutivos, utilizados mesmo com premissas incertas, que gera conclusoes
relacionadas a essas premissas (ZADEH, 1989). Tais regras sdo do tipo: Se X entdo Y ou Se
X eY entdo Z.

Ha alguns controladores dos sistemas de inferéncia, como o Mamdani e o Sugeno.No
controlador Mamdani as regras sdao do tipo: se x ¢ A ey ¢ B entdo z=C (A, B e C sdo
conjuntos Fuzzy). Enquanto que no controlador Sugeno as regras sdo do tipo: sex ¢ Aey éB
entdo z = f(x, y). O consequente da regra ¢ uma fungdo ndo Fuzzy das variaveis de entrada,
em geral um polindmio (PESSANHA, 2002). Na Figura 49 e Figura 50 sdo mostrados
exemplos dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF), com controladores do tipo Mamdani e
Sugeno, respectivamente. As fungdes de pertinéncia puaq, Uaz, Ug1 © Up, @ partir das quais
sdo formuladas as regras, podem ser de diferentes formatos, conforme a aplicabilidade

desejada no trabalho.
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Figura 49 — Exemplo de SIF com controlador Mamdani.

sexéd,evéB;entdoz = C,
sexéd,evéB,entdioz=C,

Minimo
HAJ‘ ,.’A\'-. H Bj ; ety G ﬂ
: ," 1y /‘—4.\
J N , \ N
e, Mp, — '
o ‘\-\,_ Y, L Y
X r l Maximo
\
. AN

Z = centro de gravidade

Fonte: (PESSANHA, 2002).

Figura 50 — Exemplo de SIF com controlador Sugeno.
Modelo Sugeno de primeira ordem
sexéd;eyéB,entdoz, =p;x +tq,v+r1,
sexéd,evéB,entdoz, =p,x + ¢,y +r,

Produto
u.vl] i HB

1 : Wy ;',l=p|X+(_)'1Ir’—|—;!:I

~ WiE+ W5,

= . VL W, 4+ W,
s [ e s

Wy 5 =})2X + qu +5 =wiz; + Wiz,

X ¥

Fonte: (PESSANHA, 2002).

Um controlador Fuzzy, de forma geral, realiza a relacdo entre cada varidvel dentro de
uma regra ¢ também a agregacdo das diferentes regras. Os controladores Mamdani sdo os
mais comumente encontrados na literatura e possuem caracteristicas adequadas a este
trabalho, como a praticidade de implementagdo e a possibilidade de acompanhamento e
manipulagdo das regras do algoritmo. E caracterizado, também, pelo fato de as relagdes
difusas ocorrerem tanto nos antecedentes (parte das condigdes) quanto nos consequentes
(parte das conclusdes) das regras (ROSS, 2010).

Embora os sistemas Fuzzy baseados no conhecimento do especialista sejam bastante
efetivos, hé alguns cuidados a se tomar, principalmente quando o nimero de regras ¢ muito

elevado. O primeiro deles € que o sentido das regras ¢ muito rigido, uma vez que elas refletem
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o conhecimento existente. Isto significa que em alguns casos uma calibragdo dos conjuntos
Fuzzy pode ser necessaria para que sua semantica capture ao maximo a especificidade do
problema. Outro cuidado ¢ quanto a qualidade das regras.

A construcao das regras pode ser tarefa muito dificil em problemas maiores, visto que
o numero de regras ¢ definido por N = p", onde né o numero de variaveis de entrada e pé o
nimero de conjuntos linguisticos de cada uma. A qualidade das regras pode se deteriorar
nestes casos. Logo, ¢ necessaria aten¢do a dois pontos: a plenitude de cobertura de todos os
conjuntos Fuzzy por regras e a consisténcia dessas regras. O Quadro 17 mostra algumas

diretrizes relativas a consisténcia entre regras ao elabora-las.

Quadro 17 — Consisténcias entre condi¢des e conclusdes de regras Fuzzy.

Conclusées similares Conclusées distintas
Condicoes similares Regra sdo redundantes | Regras estdo em conflito
Regras distintas, talvez

possam ser fundidas
Fonte: Adaptado de: (PEDRYCZ ¢ GOMIDE, 2007).

Condicoes distintas Regras diferentes

O controlador Mamdani realiza esta tarefa através de uma técnica grafica. Devido a
sua versatilidade, pode ser implementado em algumas variagdes, de acordo com os diferentes
métodos de inferéncia possiveis, entre 0s quais 0s mais comuns sao a composi¢do maximo
dos minimos (max-min) e a composicdo maximo dos produtos (max-product) (PEI ZHAI,
2012; NETO, 2012). Essa dissertagao adotou a composi¢gdo maximo dos minimos, onde a
agregacao do conjunto de regras ¢ realizada pelo operador unido (operador logico or). Ja
dentro de cada regra, as condi¢gdes sdo relacionadas com o operador interseccdo (operador
logico and). Esse método de fuzzificagao ¢ também utilizado em(AZZOUZ, FARAG e EL-
SAADANY, 2017; SOROUDI, 2012).

Na terceira e ultima etapa do raciocinio Fuzzy, a partir das fungdes de pertinéncia de
entrada ¢ feita a defuzzificagdo com base nas regras estabelecidas. Esse processo consiste em
transformar o dado Fuzzy em um dado quantitativo novamente, ou seja, derivar da pertinéncia
das regras ativas um dado conclusivo do SIF elaborado para a solugao do problema (NETO,
2012; PEDRYCZ e GOMIDE, 2007). Como a saida também ¢ composta de conjuntos Fuzzy,
o valor quantitativo final pode ser obtido através de um método grafico para problemas
simples ou de forma matematica. Dentre as possibilidades estdo o método do centroide
(centro de gravidade), a média aritmética e o método da disjuncdo (ZADEH, 1989; DOTE,

1995). De acordo com (ROSS, 2010) o método centroide ¢ o mais usual e fisicamente atraente
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de todos os métodos de defuzzificagdo. Na Figura 49 ¢ exemplificado pela letra Z o método
centroide, enquanto o método da média aritmética ¢ exemplificado, também pela letra Z, na
Figura 50.

Para trabalhar com SIFs, atualmente, existem aplicativos e sofiwares que dispdem dos
recursos necessarios para a modelagem dos sistemas nebulosos. No meio cientifico, um
programa que ¢ comumente utilizado pelos pesquisadores ¢ o Matlab® (PEI ZHAI, 2012).
Este software se destaca por se tratar de uma ferramenta matematica bastante completa,
permitindo ao usudrio trabalhar com um gama de fungdes e instrumentos aplicaveis na area
tecnologica (MATHWORKS., 2016). O software Matlab possui uma caixa de ferramentas
(toolbox) completa para modelar e avaliar problemas a partir da légica fuzzy. Esta foolbox €
facilmente acessada por meio do comando fuzzy, na janela de comandos do programa. Na
Figura 51 ¢ mostrado um resumo dos elementos que compdem um SIF e as funcionalidades

presentes nessa caixa de ferramentas.

Figura 51 — Visdo geral da caixa de ferramentas para os SIFs e seus recursos no Matlab.

Desenvolvedor para Logica Fuzzy

Editor das fungoes de pertinéncia

Editor de Regras

Inference

Ferramentas
apenas de leitura

Visualizador de Regras Visualizador de Superficie

Fonte: MATHWORKS., 2016).
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A caixa de ferramentas possui um conjunto de recursos para a confec¢do e a edi¢ao de
SIFs, tais como: o desenvolvedor do SIF, o editor de pardmetros das funcdes de pertinéncia e
o editor de regras que regem a relagdo dos conjuntos de entrada e saida do SIF. Para verificar
os resultados do sistema, tém-se o visualizador regras e o de superficie. No primeiro, com
base nas regras estabelecidas, pode-se constatar como a varia¢do das entradas influéncia
saida, ja no segundo ¢ mostrada uma superficie tridimensional, que mapeia o comportamento
da saida em funcao das variagoes das fun¢des de entrada.

No total, a caixa de ferramentas possui 11 formatos padronizados para as funcdes de
pertinéncia, dos quais 5 sdo exemplificados na Figura 52. Os tipos mais populares sdo os

formatos triangulares, trapezoidais, gaussianas, de sino, entre outros.

Figura 52 — Formato genérico de algumas fungdes de pertinéncia, presentes no Matlab.

1
a7s
o5

025

& 4 8
tmi P = [3 68] tapml P =1 57 8]

Triangular Trapezoidal

& e D (-] 2 4 & 2 10 o 2 E 3 ] ©
owsm Pw2g cbelnt, P = [246] SOt P =(24]

Gaussina Sino Sigmoide

Fonte: (MATHWORKS., 2016).

As fungdes de pertinéncia triangulares e trapezoidais, amplamente difundidas na
literatura técnica e utilizadas nessa dissertacdo, sdo descritas, respectivamente, pelos

segmentos de reta conforme dado nas equagdes (16) e (17) (MATHWORKS., 2016).

0,sex <a
xX—a

m_a,sex € [a,m)
b—x (16)
,se x € [m,b]

Fin Alx) =

b—m
0,sex=b

sendo que a, m e b definem os vértices do triangulo.
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Os pontos a e b representam os limites, inferior e superior, do suporte da funcao,
sendo o suporte definido pelo conjunto de todos os elementos de X (universo de discussao)
como pertinéncia maior que zero para o conjunto A. O ponto m ¢ o ponto médio, no qual se
apresenta a maior pertencia do conjunto, ou seja, ¢ o ponto que mapeia elementos que

pertencem completamente a esse conjunto.

( 0,sex <a
xX—a
,sex € [a,m)
m-—a
A(x)=<{ l,sex €[m,n) (17)
b—x
b_n,sexe[n,b]

\ 0,sex>b

em que @, m, n ¢ b correspondem aos vértices do trapézio.

Assim como na fung¢do triangular, os pontos a e b correspondem aos limites do suporte
da fun¢do, definindo o grau de pertinéncia 0. A diferenca reside no grau de pertinéncia 1, o
qual ¢ delimitado pelos pontos m e n na funcao trapezoidal. Isso significa, em termos de
classificacdo, que a funcao trapezoidal ¢ mais generalista, pois expande para uma série de
valores (definidos entre m e n), para os quais a pertinéncia ¢ plena. Pode-se dizer ainda que a
funcdo triangular é uma particularizagdo da fun¢do trapezoidal, na qual os pontos m e n
correspondem ao mesmo valor (NETO, 2012).

A metodologia central da logica difusa baseia-se em quatro conceitos: (1) conjuntos
difusos: isto ¢, conjuntos com limites suaves; (2) varidveis linguisticas: varidveis cujos
valores sdo qualitativa e quantitativamente descritos por um conjunto fuzzy; (3) distribuigdes
de possibilidades: restricdes sobre o valor de uma variavel linguistica imposta pela atribuigao
de um conjunto fuzzy; (4) regras fuzzy SE-ENTAO: um esquema de representagio de
conhecimento para descrever um mapeamento funcional para uma foérmula logica que

generalizou uma implicacdo na logica de dois valores (PEI ZHAI 2012).






APENDICE B — ALGORITMO DO SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

Na Figura 53 ¢ mostrada uma visao do editor de regras para exemplificar como a base

de regras, que regem o SIF, ¢ inserida na foolbox do Matlab.

Figura 53 — Exemplo de parte da base de regras que regem o SIF.

127. If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Polticas-ncentivos is Bastante) and FVs is Irrisoria} and (Tempo-Retomo is Curlo) then (Probabiidade-de-Entrada GDFV is Provavel) (1)

128, If (Freco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Poliicas-ncentivos is Bastante) and {Atratividade-SFVs is Irristria) and (Tempo-Retorno is Aceitavel) then (Probabisdade-de-Entrada GDFV & Provavel) (1)

129, If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Poliicas-incentivos is Bastante) and (Atratividade SFVs is Irrisoria) and (Tempo-Retorno is Longo) then ) (1

130. If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Folticas-incentivos is Bastante) and FVs is Bua) and (Tempo-Retorno is Curto) then finde.de.£ntrada. COFV s Bastant provavel) (1)

131, If (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Foliicas-incentivos is Bastante) and FVs is Boa) and (Tempo-Retorno is Aceitavel) then (Probabiidade-de-Entrada-GDFV is Provavel) (1)

132. If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Polticas-incentivos is Bastante) and FVs is Boa) and (Tempo-Retorne = Longo) then de Entrada-GDFY is Provavel) (1)

132, If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual} and (Poliicas-ncentivos is Bastante) and FVs is Muto-Boa) and (Tempo-R is Curto} then de-Entrada-GDFV is Bastante-provavel) a

134 If (Preco-Energia is Sem Reaustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual) and (Polticas-ncentivos is Bastante) and (Atratividade SFVs is Muito-Boa) and (Tempo-R is Aceitavel) then de Entrada-GOFV is Bastant

135. I (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is Valor-Atual} and (Poliicas-incentivos is Bastante) and (Atratividade-SFVs is Wuito-Boa) and (Tempo-Retomo is Longo] then (Probabiidede-de-Entrada-GOFV is Provavel) (1)

136, If {Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is and (Poliicas-ncentivos is Poucas) and ( FVs is Irriséria) and ( Retorno is Curio) then de-Entrada-GOFV is Pouco-provavel) (1)

137, If (Freco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is imo} and (Polticas-ncentivos is Poucas) and Fs is Iriséria) and (Tempo-Retorno is Aceitével) then i de-Entrada-GOFV is avel) (1)

138, If (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVS s Acré and (Polticas-ncentivos is Poucas) and ( FVs s Imiséria) and (Tempo-Retoro is Longe) then de-Entrada-GDFV is vel) (1)

139. If (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is Acré and (Polticas-icentives is Poucas) and FVs is Boa) and (Tempo-Retorno is Curto) then (f de-Entrada-GDFV is P avel) (1)

140, If (Preco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Acréscimo) and (Polticas-ncentivos is Poucas) and FVs is Bos) and (Tempo-Retorno is Acsitavel) then de-Entrada-GDFV is P avel) (1)

141, If (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is Acréscimo) and (Poliicas-Incentivos is Poucas) and (s FVs is Boa) and (Tempo-Retorno is Longo) then de-Enirads-GOFV is Improvével) (1)

142 If (Preco-Energia is Sem-Reajustes) and (Custo-SFVs is imo} and (Poliicas-ncentivos is Poucas) and FVs is Muito-Boa) and (Tempo-Retorno is Curta) then idade-de-Entrada-GOFV is Provavel) (1)

143, If (Freco-Energia is Sem Reajustes) and (Custo-SFVs is Acréscimo) and (Polticas-incentivos is Poucas) and FVs is Muito-Boa) and (Tempo-Retorno is Aceitavel) then de Entrada-GDFV is Pouco-provavel) (1)

If and and and and Then

Preco-Energia is Custo-SFVs is Polticas-incentivos is Atratividade-SFVs 5 Tempo-Retorno is
= )

~ [ET I - | T - | prosors _________| " impro

Sem Reajustes Valor-Atual Suficientes | Aceitavel

Eievado |Acréscimo Bastante Muito-Boa Longo Provi

none none none {none none Basti
liuitis
none

v v v v -
[ not [ not [ nat [ not [ not CJne
_ Connection Weight
Oor
O 1 Delete rule Add rule Change rule << >

Fonte: (Do autor).

A seguir ¢ apresentado o algoritmo fuzzy completo.

//SIF para estimagao da entrada da GDFV
[System]
Name='SIF_GDFV1-v3'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=5
NumOutputs=1
NumRules=243
AndMethod="min’
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max’
DefuzzMethod='"centroid'

[Inputl]

Name='Pre¢o-Energia’

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1='Baixo":'trapmf,[0 0 0.3333 0.5556]
MF2='"Sem-Reajustes":'trimf',[0.3333 0.5556 0.7778]
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MF3="Elevado":'trapmf',[0.5556 0.7778 1 1]

[Input2]

Name="Custo-SFVs'

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1='Reduc¢ao':'trapmf’,[0 0 0.5 0.6667]
MF2="Valor-Atual":'trimf',[0.5 0.6667 0.8333]
MF3='Acréscimo':'trapmf’,[0.6667 0.8333 1 1]

[Input3]

Name="Politicas-Incentivos'

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1="Poucas":'trapmf',[0 0 0.25 0.35]
MF2='Suficientes":'trapmf',[0.25 0.35 0.65 0.75]
MF3='Bastante":'trapmf’,[0.65 0.75 1 1]

[Input4]

Name='Atratividade-SFVs'

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF 1="Trriséria":'trapmf,[0 0 0.4 0.5333]
MF2="Boa":'trapmf’,[0.4 0.5333 0.6667 0.8]
MF3='"Muito-Boa":'trapmf',[0.6667 0.8 1 1]

[Input5]

Name="Tempo-Retorno'

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1="Curto":'trapmf',[0 0 0.2 0.4]
MF2='Aceitavel':'trapmf',[0.2 0.4 0.6 0.8]
MF3="Longo":'trapmf',[0.6 0.8 1 1]

[Outputl]
Name='Probabilidade-de-Entrada-GDFV'
Range=[0 1]

NumMFs=5

MF 1="Improvavel':'trimf',[0 0 0.25]
MF2="Pouco-provavel':'trapmf',[0 0.25 0.35 0.45]
MF3="Provavel"'trapmf',[0.35 0.45 0.55 0.65]

MF4='Bastante-provavel':'trapmf,[0.55 0.65 0.75 1]

MF5="Muitissimo-Provavel':'trimf',[0.75 1 1]

[Rules]

11111,2(1):
112,2(1):
113,1(1):
121,3(1):
122,2(1):
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11123,2(1):
11131,3(1):
11132,3(1):
11133, 2(1):
112
112

— e e e



11213,2(1):
11221,3(1):
11222,3(1):
11223,2(1):
11231,4(1):
11232,3(1):
11233,3(1):
11311,3(1):
11312,3(1):
11313,2(1):
11321,4(1):
11322,3(1):
11323,3(1):
11331,4(1):
11332,4(1):
11333,3(1):
12111,2(1):
12112,1(1):
12113,1(1):
12121,2(1):
12122,2(1):
12123,1(1):
12131,3(1):
12132,2(1):
12133,2(1):
12211,2(1):
12212,2(1):
12213,1(1):
12221,3(1):
12222,2(1):
12223,2(1):
12231,3(1):
12232,3(1):
12233,2(1):
12311,3(1):
12312,2(1):
12313,2(1):
12321,3(1):
12322,3(1):
12323,2(1):
12331,4(1):
12332,3(1):
12333,3(1):
13111,1(1):
13112,1(1):
13113,1(1):
13121,2(1):
13122,1(1):
13123,1(1):

pd ek ek ek ek pd ek pd pd e e pd pd ek pd ek pd pd ek ped pd e pd pd e ped e ped pd ek ped pd ek ped pd ek ped pd e b e ek pd ek ek e ek ek e

13131,2(1):
13132,2(1):
13133,1(1):
13211,2(1):
13212,1(1):
13213,1(1):
13221,2(1):
13222,2(1):
13223,1(1):
13231,3(1):
13232,2(1):
13233,2(1):
13311,2(1):
13312,2(1):
13313,1(1):
13321,3(1):
13322,2(1):
13323,2(1):
13331,3(1):
13332,3(1):
13333,2(1):
21111,3(1):
21112,2(1):
21113,2(1):
21121,3(1):
21122,3(1):
21123,2(1):
21131,4(1):
21132,3(1):
21133,3(1):
21211,3(1):
21212,3(1):
21213,2(1):
21221,4(1):
21222,3(1):
21223,3(1):
21231,4(1):
21232,4(1):
21233,3(1):
21311,4(1):
21312,3(1):
21313,3(1):
21321,4(1):
21322,4(1):
21323,3(1):
21331,5(1):
21332,4(1):
21333,4(1):
22111,2(1):

et ek e e bk e ek b ek bk e ek bk ek ek ek e ek bk b ek b e ek e e ek ek e bk e ek bk e ek b ek bk e e ek ek e ek e ek e ek
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22112,2(1):
22113,1(1):
22121,3(1):
22122,2(1):
22123,2(1):
22131,3(1):
22132,3(1):
22133,2(1):
22211,3(1):
22212,2(1):
22213,2(1):
22221,3(1):
22222,3(1):
22223,2(1):
22231,4(1):
22232,3(1):
22233,3(1):
22311,3(1):
22312,3(1):
22313,2(1):
22321,4(1):
22322,3(1):
22323,3(1):
22331,4(1):
22332,4(1):
22333,3(1):
23111,2(1):
23112,1(1):
23113,1(1):
23121,2(1):
23122,2(1):
23123,1(1):
23131,3(1):
23132,2(1):
23133,2(1):
23211,2(1):
23212,2(1):
23213,1(1):
23221,3(1):
23222,2(1):
23223,2(1):
23231,3(1):
23232,3(1):
23233,2(1):
23311,3(1):
23312,2(1):
23313,2(1):
23321,3(1):
23322,3(1):
23323,2(1):

Pt ek ek e ek e pd e e ek e e pd e e e e pd ek e pd e pd ek b e pd pd e e e e ek pd ek e b e pd e ek e ek e e pd ek e ek e

23331,4(1):
23332,3(1):
23333,3(1):
31111,3(1):
31112,3(1):
31113,2(1):
31121,4(1):
31122,3(1):
31123,3(1):
31131,4(1):
31132,4(1):
31133,3(1):
31211,4(1):
31212,3(1):
31213,3(1):
31221,4(1):
31222,4(1):
31223,3(1):
31231,5(1):
31232,4(1):
31233,4(1):
31311,4(1):
31312,4(1):
31313,3(1):
31321,5(1):
31322,4(1):
31323,4(1):
31331,5(1):
31332,5(1):
31333,4(1):
32111,3(1):
32112,2(1):
32113,2(1):
32121,3(1):
32122,3(1):
32123,2(1):
32131,4(1):
32132,3(1):
32133,3(1):
32211,3(1):
32212,3(1):
32213,2(1):
32221,4(1):
32222,3(1):
32223,3(1):
32231,4(1):
32232,4(1):
32233,3(1):
32311,4(1):
32312,3(1):

—t e e ek e e ek e e bk e ek e e bk e e b ek ek bk e ek bk e ek e e ek e e bk ek e bk e ek bk e ek e e ek e e e ek e ek



32313,3(1):
32321,4(1):
32322,4(1):
32323,3(1):
32331,5(1):
32332,4(1):
32333,4(1):
33111,2(1):
33112,2(1):
33113,1(1):
33121,3(1):
33122,2(1):
33123,2(1):
33131,3(1):
33132,3(1):
33133,2(1):
33211,3(1):

ek ek ek e ek e e ek pd ek e e pd ek e ek e

33212,2(1):
33213,2(1):
33221,3(1):
33222,3(1):
33223,2(1):
33231,4(1):
33232,3(1):
33233,3(1):
33311,3(1):
33312,3(1):
33313,2(1):
33321,4(1):
33322,3(1):
33323,3(1):
33331,4(1):
33332,4(1):
33333,3(1):

—t ek e ek e e ek ek ek ek e e ek ek e ek
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