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Resumo

A evolucdo tecnoldgica fez com que a sociedade necessitasse cada vez da energia elétrica
para seu desenvolvimento. Porém, o uso abundante de energia por fontes ndo renovaveis se
mostrou prejudicial ao planeta e seus habitantes. Dessa forma torna-se essencial a aplicacdo de
meios renovaveis para a geracao de energia, principalmente visando a otimizacdo dos recursos
naturais utilizados. O projeto em questdo seleciona trés cidades no Brasil, sendo Marechal
Deodoro (AL), Ipameri (GO) e Peixe (TO), de tamanhos populacionais diferentes para observar
0 impacto da otimizacdo da geracdo hibrida de energia com a aplicacdo de Inteligéncia
Artificial. Constatou-se que nas trés cidades a aplicacdo do sistema de otimizacdo com
aprendizado de maquina e buffer de uma central de baterias apresentou uma reducéo
significativa na geracdo de gases de efeito estufa com a redugéo em cerca de 50% do uso da
rede basica de energia, além da possibilidade de receitas adicionais na ordem de milhdes de
reais por ano para cada localidade. Foi observado, ainda, que a planta hibrida 6tima varia de
localidade para localidade, de acordo com a lIrradiacdo Global Horizontal e Velocidade do
Vento para local, buscando-se sempre a otimizagao para 0 menor custo com base no preco de

energia de cada municipio.

Palavras Chave: Inteligéncia Artificial, Geragdo Hibrida de Energia, Energia Renovével,
Aprendizado de Méaquina, Aprendizado por Reforco, Mercado Livre de Energia, Otimizacao.



Abstract

Technological evolution creates an increasing need for power in the development of
society. However, the abundant use of energy from non-renewable sources has proved to be
harmful to the planet and its inhabitants. In this way, it becomes essential to apply renewable
sources of energy, aimed at optimizing the natural resources used. This project selected three
Brazilian cities, Marechal Deodoro (AL), Ipameri (GO) and Peixe (TO), with diverse
populational numbers to observe the change that hybrid energy generation could impact
applying Artificial Intelligence and a Storage Central System as an energy buffer. It was found
that in the three cities the application of the optimization system with reinforcement learning
showed a significant reduction in the generation of greenhouse gases because of the reduction
in ~50% of external power sources. In addition, was possible to reach more than one million
reais annually to each city. It was also observed that the optimal hybrid plant varies from
location to location, according to the Global Horizontal Irradiation and Wind Speed for each
location, always seeking optimization for the lowest cost based on the energy price of each city.

Key Word: Artificial Intelligence, Hybrid Power Generation, Renewable Energy, Machine

Learning, Reinforcement Learning, Power Free Market, Optimization.
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1 INTRODUCAO

A geracdo de energia na sociedade tornou-se elemento essencial e de suporte para as

novas tecnologias que estdo surgindo ano ap6s ano. Cada vez mais as cidades conectadas, ou

Smart City, sdo fatores mais presentes no cotidiano das pessoas.

Nos ultimos anos diversos meios tecnoldgicos surgiram, impulsionados ainda mais pela

pandemia da COVID 19, com o objetivo de facilitar a vida das pessoas, além de aproximéa-las

cada vez mais, mesmo estando longe. Exemplos dessas tecnologias séo:

5G - quinta geracdo das redes de telecomunicacdo, sendo tecnologia base para o
desenvolvimento de veiculos e cidades inteligentes;

Block Chain - meio de validacéo online para qualquer tipo de documento, facilitando
tramites burocraticos e reduzindo o tempo gasto com verificacdo de contratos;
Veiculos Autdbnomos — ou ainda veiculos inteligentes, sdo frotas capazes de se
locomover sozinhas pela cidade, ndo havendo necessidade de pilotos;

Industria 4.0 — aplicacdo de redes inteligentes conectadas com os meios de producéo,
aumentando eficiéncia e qualidade de trabalho;

Smart Grids — redes de energia inteligentes, conectadas para suprir as demandas de

energia de cada localidade.

Todas essas tecnologias tém um ponto em comum, a utilizacdo da rede elétrica como

suporte, conforme apresentado pela Figura 1.
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Figura 1 - Interconexdo das tecnologias atuais

Com isso, torna-se essencial 0o uso e otimizacdo da geracdo de energia elétrica.
Adicionalmente, e ainda mais importante, sdo os recursos utilizados para a geracao de energia.
Atualmente no mundo mais de 37% da matriz elétrica mundial é composta de meios néao
renovaveis (EPE, 2022) como o Carvao e Petroleo, sendo um dos principais agentes causadores
dos gases de efeito estufa que estdo cada vez mais implicando em riscos para a sobrevivéncia
humana.

Visando essa preocupacao, é importante gerar energia por fontes renovaveis, e aproveitar
esse potencial presente na maioria dos paises, e principalmente no Brasil. As energias
renovaveis mais desenvolvidas sdo a Eolica, com base nos ventos, e a Solar, com base na
irradiacdo solar, entdo serdo utilizadas essas duas para o estudo, pois como um adicional, elas
apresentam uma complementariedade importante para a geracdo de energia, conforme

apresentado em Figura 2.
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Figura 2 - Complementariedade da Geracdo de Energia Solar e Eélica no Brasil

Por fim, o objetivo desse trabalho é buscar meios de otimizacdo da geracdo hibrida de
energia, focando em fontes renovaveis e na viabilidade financeira do projeto. Para isso busca-
se aimplementacdo de um simulador utilizando os softwares computacionais Matlab e Simulink
para avaliar os impactos desse novo modelo de geracao de energia com a adicao de inteligéncia

artificial para otimizar a conex&o com as redes e autonomia das cidades.



16

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A evolucdo tecnoldgica no meio industrial, como as técnicas de Industria 4.0, fazem com
que o uso de energia se torne um fator relevante na analise de insumos fabris. Tal fato ocorre
devido ao aumento do uso de tecnologias que necessitam de energia para seu correto
funcionamento, aumentando significativamente o uso desse insumo. Em paralelo a sociedade
apresenta uma evolucdo natural de conhecimentos e descobertas, observando a importancia de
preservar e otimizar os recursos naturais, influenciando no aumento do uso de energias advindas

de fontes renovaveis, como solar e edlica, conforme apresentado na Figura 3.

Tecnologia Energia
Sociedade Renovavel
+6,26%
180 GW -
— Capacidade Instalada
160 GW - o
Edlica
140 GW -
Solar
120 GW -
100 GW A
20GW T
0GW —+— i I I I

| |
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 3 - Crescimento do Uso de Energias Renovaveis

Porém as usinas renovaveis sdo dependentes de fatores ambientes, como chuvas, ventos
e irradiacdo solar. Assim esse sistema deve ser suportado por baterias que auxiliam em

momentos de baixa geragcdo ou mesmo de excesso, sendo superior a demanda.

Para a implementacdo de sistemas totalmente renovaveis na geracdo de energia, é
necessaria a inclusdo de tecnologias inteligentes para otimizar o uso dos recursos e,

consequentemente, utilizar uma quantidade menor, sendo assim ainda mais sustentavel.
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Para isso, a analise de dados, aliada da inteligéncia artificial, pode auxiliar na previsao
dos fatores ambientais e geracdo de energia o que, implementando junto com técnicas de

pesquisa operacional, conseguem otimizar a geragéo de energia.

Assim, esse capitulo busca explicitar as técnicas e fatores de cada um desses agentes do

sistema analisado, sendo divido em:

e Energia e Mercado de Energia no Brasil
Avalia o cenario energético e sua evolucdo, apresentando a especificidade do cenario
energético brasileiro e do mercado de energia implementado, além de abranger os

fatores para calculo de precos.

e Anélise de Dados e Inteligéncia Artificial
Apresenta o funcionamento da anélise de dados e suas principais ferramentas. Abrange
técnicas de inteligéncia artificial, principalmente sobre aprendizado de maquina, muito

utilizado atualmente e que serd uma das bases para o projeto em questéo.

e Pesquisa Operacional
Indica o processo de realizacdo da pesquisa operacional, sistema utilizado para a
otimizacdo de problemas complexos, com diversos agentes e varidveis, diretas e

indiretas. Sendo uma metodologia aplicada ao projeto proposto.

2.1 O MERCADO DE ENERGIA NO BRASIL

A energia elétrica € um recurso cada vez mais importante para o desenvolvimento da
humanidade, a evolucdo exponencial tecnoldgica e conexdes exigidas, como Industria 4.0,
automoveis autdbnomos, cidades inteligentes etc., aumentam a demanda e necessidade de
fornecimento de energia. Com isso, surge também a necessidade de fontes renovaveis a fim de

obter um desenvolvimento sustentavel para o planeta.
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Desde o século 19 0 mundo tem evoluido e se desenvolvido muito em sistemas energéticos,
como exemplo tém-se sistemas muito bem constituidos, como o Leste dos Estados Unidos,
servindo 228 milhdes de pessoas, e outros que apresentam desenvolvimento acelerado, como o
Chinés que instalou cerca de 85 GW em quatro anos, apresentando aumento de cerca de 50%
(MAUAD; FERREIRA; TRINDADE, 2017).

Em 2019 a producdo mundial de energia era focada, principalmente, em fontes ndo
renovaveis como o Carvao e Gas Natural, juntas representando cerca de 60% da producgédo
mundial de energia elétrica (IEA, 2019). No Brasil, a maior fonte produtora de energia € a
hidrelétrica, devido ao enorme potencial hidrico presente no pais, representando em 2019 cerca
de 63% do total de energia elétrica produzida (EPE, 2020). A Figura 4 apresenta essa relacéo e

diferenga entre as matrizes energéticas mundiais e nacional.

Solar Biofuels and waste Biofuels and waste

Wind
Geoth./tide/other 2,6% Solar 2,4%0
2,4% wind  1,1%83% 1% 9,6%

8,9%

Natural gas

Nuclear

Coal

Hydro 36,7% Geoth./tide/other

Nuclea@
23,5%

Natural gas Hydro

Mundo Brasil

2,8%
oil

Figura 4 - Fonte de Geracdo de Energia Elétrica no Mundo (IEA, 2019) e no Brasil (EPE,
2020) no ano de 2019

Em 30 anos, de 1990 até 2020, o Brasil apresentou um aumento de ~180% da sua
capacidade de geracdo de energia, chegando em valores de 620 mil GWh no total, sendo que
fonte hidréaulica passou da representacéo de 93% da matriz para 63%, dessa forma o aumento
foi realizado em outras fontes, principalmente renovaveis. No mundo, esse aumento foi menos
significativo, cerca de 125%, chegando a valores de ~27 milhdes de GWh (IEA, 2022). A Figura

5 apresenta de forma mais visual tais informacdes.
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Figura 5 - Evolucéo do cenario elétrico nacional e global de 1990 até 2020

O consumo de energia é mais significativo no meio industrial, mas nos ultimos anos, com
0s avancos tecnoldgicos, esses numeros tendem a se equilibrar, atualmente o consumo industrial
representa 44% do consumo mundial e 39% do nacional (IEA, 2022), conforme apresentado na
Figura 6 para o ano de 2020.

I industry
Mundo 29,2% 21,4% 3,4% 77.454.003 B Transport
Residential
Brasil 29,2% 25,1% 6,4% 1.833.564 Commercial and public services
T Agriculture / forestry
100%

Figura 6 - Consumo em TJ para o0 ano de 2020

Na Figura 7 € possivel observar como a industria perde participacdo no setor energético,
devido principalmente ao aumento de tecnologias nas casas e comercias e a eficiéncia

energética buscado como reducéo de custos. E importante observar, também, que o ano de 2020
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no ambito global sofreu um aumento, contrariando a tendéncia percebida, devido a entrada das

industrias novas, principalmente chinesas, no calculo industrial global.
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Figura 7 - Participacdo da Inddstria no Consumo Total histérico

2.1.1 ENERGIA RENOVAVEL

Desde o Protocolo de Kyoto em 1997 até os dias atuais, 0 mundo se mostra mais

preocupado com o desenvolvimento sustentavel, afinal diversas evidéncias estdo apresentando

o incremento de problemas ambientais e fatores climaticos diretamente ligados as emissdes de
gases de efeito estufa (WWF, 2022).
Como apresentado em Muad et al. (2017), os principais fatores que desafiam a

implementacdo de energia renovavel sdo os seguintes:

Disponibilidade de Recursos: As fontes de energia renovaveis dependem da
disponibilidade de seus recursos naturais para a geracdo de energia, como

disponibilidade de ventos, irradiacdo solar constante, corrente de &gua, etc.

Fatores econémicos e tecnologicos: As tecnologias para a implementacéo de energias
renovaveis ainda sdo muito escassa e estdo em total desenvolvimento. Com isso, seus
custos ainda sédo muito elevados, mas tendem a reduzir ao longo do tempo, conforme
apresentado na Figura 8, com o historico do preco medio da implementacéo de tais
fontes de energia (IRENE, 2021).
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Figura 8 - Custo médio da Energia para fontes renovaveis (IRENA, 2021)

O custo da energia, do acrénimo LCOE, que é uma expressdo em inglés de
Levelized Cost of Energy (Custo médio nivelado de energia), consegue comparar
investimentos que apresentam custos e duracdes diferentes. Ele define que o custo
minimo que deve ser pago por um consumidor para que o investimento feito gere um
retorno aceitavel para o investidor (MAUAD; FERREIRA; TRINDADE, 2017). A

férmula para o calculo é dada por (1):

LCOE — Custo Total M
 Energia Gerada Total

Em que:

e LCOE = Custo da energia, dado em R$/MWh;

e Custo Total = Soma dos valores presentes de todo fluxo de custos para
manutencdo, operacao e investimentos iniciais do projeto, a uma taxa de retorno
definida;

e Energia Gerada Total = Soma de toda energia gerada na vida Util do projeto,
trazidos a valor presente pela mesma taxa de desconto utilizada para o Custo

Total.

e Fatores socioambientais: Embora as fontes de energia renovaveis sao

consideravelmente melhores para 0 meio ambiente do que as fontes de combustiveis
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fosseis, elas ainda geram uma certa quantidade de gases de efeito estufa, principalmente
durante sua producdo e manutencdo, sendo que, a atualmente que mais gera é a solar,
devido a complexidade no desenvolvimento das placas.

Além disso, existem problemas ambientais da implementacdo de grandes usinas
renovaveis, que podem causar desmatamentos, retirada de habitat de alguns animais,
etc. Do lado social, é necessaria uma adaptagdo das pessoas quanto as novas tecnologias,
como alteragdo de estética de residéncias, paisagens naturais, etc.

Por fim, existe a falta de mé&o-de-obra qualificada para a implementacdo dessas
tecnologias, tanto que diversos insumos devem sem importados, causando ainda uma

piora econdmica pela conversao da moeda.

Fatores politicos: Para superar os pontos citados anteriormente, sdo necessarias
politicas publicas para investir em tais energias e incentivar o setor privado nesse
sentido. No Brasil, algumas iniciativas ja foram realizadas, como:
o Lei n°.655/1971: Utilizagdo da Reserva Global de Reversdo para a produgdo
de energia a partir de fontes renovaveis;
o Lei n®9.427/1996: Descontos na taxa de transmissdo e simplificacdo dos
procedimentos para autorizacdo de usinas;
o Lei n%.478/1997: Inclui as fontes renovaveis nos objetivos da politica
energética nacional;
o Lei n°10.438/2002: Institui o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de
Energia Elétrica (ProInfra) e a Conta de Desenvolvimento Energético (CDE),
em que busca melhorar a competitividade de fontes renovaveis que participam

do sistema interligado nacional de energia.

Integracdo entre tecnologias novas e antigas: As novas tecnologias, quando entram
no sistema interligado de energia, podem causar interferéncias e instabilidades. A
adaptacdo dessas novas tecnologias com as antigas visa a obtencéo de confiabilidade na

geragdo, evitar oscilagfes e sobrecargas do sistema, alem da falta de energia.
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Este trabalho tera foco em dois tipos principais de energia renovavel, sendo a Eolica e a

Solar, que serdo brevemente apresentadas a seguir.

A energia solar fotovoltaica é a Unica fonte renovavel que tem a capacidade de fornecer
energia para atender toda a demanda global (MAUAD; FERREIRA; TRINDADE, 2017).
Conforme apresentado em Mauad et al. (2017) um sistema de energia fotovoltaico é composto
por trés blocos principais, sendo:

e Bloco gerador: Esse primeiro corresponde aos paineis fotovoltaicos, cabeamentos e
estruturas de suporte;

¢ Bloco de condicionamento de poténcia: Este consiste no ajuste da poténcia, contendo
inversores, conversores, controladores de carga, etc.;

e Bloco de armazenamento (quando necessario): Composto pelas baterias ou outras

formas de armazenamento.

De forma resumida, o sistema pode ser implementado conforme a Figura 9.
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Photovoltaic (P
Modules current
-mm S
AN ErE
rF 4 1 1

(JT Controller

\ FENSIoTIEr

Grid

Tracker

Figura 9 - Sistema de Geracédo de Energia Solar Simplificado

Os principais componentes sdo apresentados a seguir: (MAUAD; FERREIRA;
TRINDADE, 2017)
e Modulo Fotovoltaico
O modulo consiste em um conjunto de células fotovoltaicas, em série ou paralelo, com
0 objetivo de gerar uma determinada tensdo e corrente elétrica. A irradiacdo solar incide
nas células, fazendo com que os fotons energizem os elétrons que passam nas diversas
camadas da placa, fazendo com que uma corrente elétrica, e consequentemente tenséo

elétrica, seja gerada.
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e Inversores
O sistema elétrico industrial e residencial é composto por corrente alternada (AC), e a
energia gerada pelo efeito fotovoltaico € do tipo continuo (CC). Dessa forma, o inversor
realiza a conversdo DC para AC, além de realizar a medicdo da energia gerada pelo

sistema.

e Controladores de Carga
Os controladores de carga estdo presentes sempre que 0 sistema possui a parte de
armazenamento de energia. O intuito dele é realizar a comunicacdo entre mddulo e

bateria para que ndo haja sobrecarga no sistema.

A irradiacéo captada pelas placas solares podem ser:

¢ Irradiacdo Difusa: Advindas do efeito de difusdo dos raios solares que cruzam a
atmosfera;

¢ Irradiacdo Direta: Trajetoria em linha reta dos raios incidentes solares.

E muito importante organizar os modulos de forma que a inclinago esteja baseada na altura
solar especifica, fazendo com que os raios diretos atinjam a placa perpendicularmente. E as
fileiras devem estar alinhadas de forma a causar a menor interferéncia possivel umas nas outras,
como o sombreamento. Algumas usinas mais modernas utilizam o sistema de trackers, em que
as placas realizam uma rotagdo em um ou dois graus de liberdade para obter a melhor inclinagéo
em cada horério do dia.

A geracdo de energia solar comercial, toma como base a poténcia de pico da planta, que é
convertida em poténcia AC para entdo ser multiplicada pelo fator de capacidade da geracao
solar, dado por (2):

Ef, = Pyqc x NFC x Horasg;q 2
Em que:
e Ej, = energia gerada em MWh

e Py, =poténcia AC (obtida apds a conversdo da poténcia pico) em MW
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e NFC(C = fator de capacidade em %, indica a eficiéncia de conversdo da poténcia em
energia

e Horasg;, =24 horas

A energia fotovoltaica pode apresentar ainda alguns problemas fisicos que reduzem sua
eficiéncia, como falhas de solda e metalizagéo, trilhas de caracol, bolhas, delaminacéo, fissuras
e rachaduras, necessitando de manutencédo constante (MESQUITA, 2020). Além disso, existem
desvantagens intrinsecas da aplicacdo de tal sistema, dentre elas a intermiténcia, baixo
armazenamento de energia e impactos visuais (PORTAL SOLAR, 2023).

A Energia Eolica, é obtida a partir dos ventos e, apesar de apresentar capacidade menor
que a solar, possui maiores incentivos e participa majoritariamente do sistema interligado
nacional.

A utilizacdo do vento como fonte de energia data de milhares de anos atras, desde as grandes
navegacOes que utilizavam o vento como for¢co motriz, até moinhos encontrados na China
antiga que datam de aproximadamente 2000 ano a.c. (MAUAD; FERREIRA; TRINDADE,
2017).

O principio basico da geracao de energia pelo vento é transformar a energia cinética que
movimenta o ar, para energia mecéanica, como a rotacdo das pas, para finalmente energia
elétrica. Porém, a energia disponivel no vento é capturada apenas em partes pela turbina,

conforme apresentado na Figura 10. (IPCC, 2011)
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Figura 10 - Curva tedrica da conversdo de vento para energia

Pode-se observar que os geradores possuem um corte de velocidade inicial, devido a
entrada no sistema, entrando na regido 11, entdo a poténcia gerada aumenta conforme aumenta
a velocidade do vento. Atingindo uma velocidade chamada de rated speed, a turbina ndo gera
mais energia para preservar o limite do rotor, entrando em uma regido estavel de geracao, regido
I1l. Por fim, atingindo uma velocidade superior a de corte, o sistema para de gerar com 0
objetivo de preservar sua estrutura. (IPCC, 2011).

No passar do tempo, diversos modelos de turbinas foram pensados e testados, tanto de

eixo vertical como de eixo horizontal, conforme a Figura 11. (IPCC, 2011)

Horizontal-Axis Turbines Vertical-Axis Turbines

Figura 11 - Modelos de Turbinas Eolicas - Eixo Horizontal e Vertical
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As turbinas que atualmente dominam o mercado séo as de eixo horizontal e trés pés, isso
ocorre devido a reducdo no ruido gerado e menor atrito aerodinamico. As turbinas sdo
compostas por um complexo conjunto de equipamentos, em que observa-se, além das partes
estruturais e de geracdo, uma forte presenca de controladores, para obter as melhores
conversdes de vento em energia elétrica. A Figura 12 apresenta a estrutura atual de uma turbina
comercial (IPCC, 2011).
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Figura 12 - Modelo Comercial de Turbina Edlica

Mauad et al. (2017) apresenta maiores detalhes dos componentes presentes em uma Turbina

Eolica, ainda com base na Figura 14, pode-se observar os principais:

e Sistema de geracéo
Composto pelo gerador e caixa de redugdo, sdo responsaveis por transformar a energia

mecénica da rotacdo das pas, em energia elétrica pelo efeito eletromagnético
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e Sistema de Controle
Composto pelos motores e sensores que avaliam a diregéo e velocidade do vento para
otimizar o posicionamento das pas. Nesse conjunto inclui-se também o controlador de
carga e sistema de freios, responsavel pela seguranca do sistema de geracdo quando a
velocidade do vento é muito alta.

e Transformador
O transformador é composto por um inversor e um retificador, com o objetivo de elevar
a tensdo para igual com a rede em que a energia esta sendo escoada.

e Estrutura de Suporte
O suporte para o rotor e nacele é realizado por uma torre que pode variar de 80 a 100
metros de altura, dependendo do ponto 6timo de velocidade do vento e capacidade da
turbina. Ela é de extrema importéncia para a seguranca de todo o sistema e representa
cerca de 25% do custo de uma turbina.

Atualmente as turbinas atingiram um ponto étimo de eficiéncia aerodinamica, atingindo
o valor de 0,50 de performance em meados do ano 2000, sendo que nos anos de 1980 o valor
maximo de performance era de 0,44. O mé&ximo teérico, dado pelo coeficiente de Lanchester-
Betz em 0,593. Dessa forma, a produgéo desse tipo de turbina pode ser realizada em massa, e
0 ganho de poténcia decorre da possibilidade do incremento da altura da torre, apresentando
significativa diferenca nos ultimos anos e prospectos futuros, conforme apresentado na Figura
13 (IPCC, 2011).
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Figura 13 - Evolucdo tedrica das poténcias de turbinas com base na altura da torre

Mesmo sendo uma tecnologia avancada e bem desenvolvida, ainda existem pontos de
inovacdo para a energia eolica. Exemplos podem ser observados, como:

e Otimizagédo do controle com uso de novas tecnologias, como a internet das coisas
(ALI; ASHIM; PALLAYV, 2022);

e Turbinas sem pas, em que a geracdo € realizada com base na vibracdo que o vento
causa em uma haste vertical o que permite a geracédo de energia com menor interferéncia
no ambiente (Elsayed; Farghaly, 2022);

e Usinas Offshore, que sdo uma vantagem devido a restri¢fes técnicas ou ambientais da
geracdo de energia onshore, além da possibilidade de atender regides que ndo possuem

potencial e6lico em lugares fora os costeiros (IPCC, 2011).

Por fim, vale indicar que as usinas eélicas, como toda e qualquer construcdo humana, apresenta
impactos ambientais e desvantagens, dentre eles pode-se citar 0s problemas visuais em
localidades turisticas, limitagdo de passagem em terrenos, ruidos e obstaculos para aves. Muitas
acOes estdo sendo colocadas em préatica para evitar tais problemas, aléem de estudos de cada
impacto. (CARVALHO et al., 2016)
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2.1.2 SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

O armazenamento de energia é uma demanda cada vez mais em alta. 1sso ocorre devido a

alguns fatores que devem ser levados em conta (HUGGINS, 2016):

Fonte primaria de energia é finita: Os combustiveis fosseis, que sdo atualmente a maior
fonte de energia global, ¢ finita e causa sérios problemas ambientais. Com isso, uma
necessidade de uso de outras fontes é necessaria;

Fontes renovaveis sdo dependentes de fatores naturais: 0s principais insumos para as
fontes renovaveis de energia sao naturais (vento, irradiacdo solar, chuva, etc.), com isso
a geracao nao pode ser realizada sob demanda, e sim quando disponivel.

A demanda de energia € variavel: A demanda de energia altera conforme o horério do
dia e més do ano, com isso € invidvel o uso instantdneo da energia gerada, precisando

alinhar o potencial energético com o consumo.

Nesse trabalho o foco sera nas possibilidades de armazenamento de energia elétrica, que é

uma parte do problema global de armazenamento de energia, que inclui, alem da elétrica,

energia para transporte, por exemplo.

Dentre os métodos de armazenamento de energia elétrica, pode-se detalhar alguns
importantes de serem observados, sendo (MIRANDA, 2011):

Bombeamento de Agua

Uma das principais fontes de geracdo de energia no Brasil é a hidrelétrica, onde o
reservatorio pré-turbinas funciona como uma fonte de armazenamento de energia, que
sera utilizada para a geracdo posterior.

O sistema de bombeamento utiliza o descolamento da curva de geracdo com a curva de
energia do sistema, fazendo com que a energia sobressalente seja utilizada para bombear
a agua a jusante para o sistema a montante, garantindo reserva de energia para o
momento de maior demanda. Atualmente esse sistema funciona com uma eficiéncia
média de 65% a 70%, apresentando assim certa perda de energia no processo. A Figura
14 apresenta o0 esquema desse tipo de armazenamento, com a utilizacdo da energia de

uma usina eélica, como exemplo.
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Figura 14 - Sistema de Armazenamento de Agua por Bombeamento

Ar comprimido

Utilizado em sistema de geracdo de energia por gas. Auxilia na diminuicdo do consumo
de gas em cerca de 40%, para ciclo combinado, e 60% em centrais tradicionais
(MIRANDA, 2011). O principio é similar ao visto anteriormente, com a compressao do
gés utilizando energia sobressalente da rede, em momentos de baixo consumo. E
possivel produzir trés vezes mais energia com a mesma quantidade de gas.

A ideia é utilizar a compressao do gas utilizando sua propriedade elastica, e posterior
expansdo em turbinas para a geracdo de energia. O ar pode ser guardado em cavernas
subterraneas como cavernas de sal e depésitos de petréleo vazios. E possivel observar
a capacidade de armazenamento do ar pela equacao de um gas ideal (HUGGINS, 2016):

PV =nRT
Em que P é a pressao do gas, V o volume, n € o nimero de mols, R é a constante do gas,

dada por 8,314 Jmol~1K~1 e T é a temperatura do gas.

Volante de Inércia

Os volantes de inércia datam da idade do bronze, e consiste em uma massa com peso
muito maior que o seu sistema, fixada em um eixo, em que a energia elétrica é
convertida em energia cinética.

O ideal é que o sistema contenha um grande coeficiente de inércia. Quanto menor o
atrito entre paredes e bases, menor € a perda do sistema e maior € o tempo de

armazenamento de energia que ele tera.
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Atualmente existem volantes de inércia inseridos em sistemas a vacuo, em que o volante
fica suportado por dois imas magnéticos, reduzindo significativamente o atrito com as
paredes. (MIRANDA, 2011).

Porém, seu uso mais comum ¢é a reducdo das variagdes de frequéncia da rede, do que

para o0 armazenamento de energia a longo prazo.

Quimico (Baterias)

O Armazenamento por baterias é a utilizacdo de um acumulador quimico, que utiliza
principios quimicos para armazenar e liberar energia, transformando a energia elétrica
em quimica e vice-versa.

As baterias apresentam grande beneficio quando comparado os demais meios, devido a
alta densidade de armazenamento de energia, como apresentado na Figura 15

(MIRANDA, 2011).
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Figura 15 - Relacdo de densidade por armazenamento das baterias

Uma desvantagem das baterias € o curto ciclo de vida, dependendo do tipo pode chegar
a apenas algumas centenas (MIRANDA, 2011). Outro grande problema é o descarte
desse material, que apresente grandes problemas ambientais por ndo existirem métodos

eficazes de reciclagem e reaproveitamento.



33

Baterias de Fluxo Regenerativo

Esta tecnologia consiste em dois eletrélitos em solugdes salinas. A energia € liberada ou
armazenada através das reacdes eletroquimicas reversiveis, que ocorrem por uma
membrana seletora de ions que divide os dois materiais, conforme apresentado na Figura
16 (MIRANDA, 2011).
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Figura 16 - Apresentacdo de uma Bateria de Fluxo Regenerativo

Uma das vantagens desse método é a facilidade em aumentar ou reduzir a poténcia
desejada, bastando aumentar os tanques de eletrolitos, porém uma desvantagem
observada € o elevado custo de manutencéo e transporte, ndo apresentando uma relacao

boa de volume versus energia.

Térmica

O armazenamento de energia térmica consiste na geragdo de calor e conversao de estado
de um elemento com o objetivo de armazenar a energia e utiliza-la na inversdo de tal
estado.

Como exemplo prético, pode-se observar as torres de solares, Figura 17. (MIRANDA,
2011)
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Figura 17 - llustracdo de uma Torre Solar

Nesse sistema, os refletores solares transmitem os raios do sol concentrando-0s no topo
da torre, onde esta um reservatdrio de solugdo salina. Essa solugdo gera vapor e aciona
uma turbina, gerando energia elétrica. O sal utilizado pode ser aquecido nos momentos
de incidéncia solar, com a energia sobressalente, e utilizado para a geragéo posterior de

vapor.

Hidrogénio

A producdo de hidrogénio é realizada a partir do principio eletrolitica, em que uma
corrente elétrica continua passa através de um eletrélito imerso em agua, separando as
moléculas de hidrogénio e oxigénio.

A reacdo global pode ser apresentada pela formula:
2H,0 + 2e~ - H, + 20H™
A conversdo reversa em energia pode ser obtida pela queima do hidrogénio e geracéao

de energia a partir da sua combustdo, ou pela utilizagdo de pilhas, junto com o ar

atmosférico, conforme apresentado na Figura 18. (MIRANDA, 2011).
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Figura 18 - Pilha a base de Hidrogénio

Outras vantagens do uso do hidrogénio, quando realizado a partir de fontes renovaveis
de energia, exemplo do Hidrogénio Verde, é a possibilidade de armazenamento e

transporte de energia limpa, suprindo demandas globais de energia com exportacao e

importacdo de energia.
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2.1.3 MERCADO DE ENERGIA NO BRASIL

O setor energético brasileiro € composto por 7 instituicdes, conforme Figura 19.
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Figura 19 - Estrutura do Mercado Brasileiro de Energia

Os agentes podem ser definidos como se segue (MME, 2021):

e CNPE - Conselho Nacional de Politica Energética
Orgdo interministerial de assessoramento & Presidéncia da Republica que tem como
principais atribuices a formulacdo de politicas e diretrizes de energia que assegurem o
suprimento de insumos energéticos a todas as areas do pais.

¢ MME - Ministério de Minas e Energia
Orgéo do Governo Federal responsavel pela conducéo das politicas energéticas do pais.

e CMSE - Comité de Monitoramento do Setor Elétrico
Orgdo sob coordenagdo direta do MME, criado para acompanhar e avaliar a
continuidade e a seguranca do suprimento elétrico em todo territério nacional. O Comité
é formado pelos 6rgdos MME, Aneel, ONS, EPE, CCEE e ANP (Agéncia Nacional do

Petroleo, ndo abordado nesse tema).
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e EPE - Empresa de Pesquisa Energética
Instituicdo vinculada ao MME cuja finalidade € a realizacdo de estudos e pesquisas
destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético.

e ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica
As atribuicdes da Aneel sdo de regularizacdo e fiscalizacdo da producédo, transmissao,
distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica.

e CCEE - Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica
A CCEE reline empresas e instituicdes que viabilizam operac¢des de compra e venda de
energia em todo o pais.

e ONS - Operador Nacional do Sistema Elétrico
Responsével por operar, supervisionar e controlar a geragdo de energia elétrica no
Sistema Integrado Nacional (SIN) e por administrar a rede basica de transmissdo de

energia elétrica no Brasil.

Conforme apresentado anteriormente, a matriz energética brasileira é predominantemente
hidrica, o que implica na administracdo de um recurso variavel, a agua. Assim tornou-se
necessario realizar a integracdo do sistema e otimizacao da geracdo com o objetivo de reduzir
a possibilidade de falta de energia e realizar uma geracdo com o menor custo possivel. Dessa
forma, a ONS atua no SIN, que interliga todo o sistema nacional em 4 sub-mercados, que s&o
definidos de acordo com os limites de transmisséo entre um sub-mercado e outro, sendo Sul,
Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte. Maiores detalhes do sistema podem ser observados na
Figura 20. (ONS, 2022).
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Figura 20 - Sistema Interligado Nacional (SIN) horizonte 2024

Existem ainda partes ndo conectadas ao sistema interligado, chamadas de Sistemas
Isolados. Eles estdo presentes em sua maioria no Norte do pais nos estados de Rondonia, Acre,
Amazonas, Roraima, Amapa e Para, além da ilha de Fernando de Noronha em Pernambuco e
algumas localidades do Mato Grosso. A Unica capital que é atendida ainda por sistemas isolados
é Boa Vista em Roraima. Porém a representatividade do consumo nessas regides € baixa,
guando comparado ao total do pais, representando cerca de 1% da carga (ONS, 2022).

Dessa forma, o mercado de energia brasileiro € muito conectado e busca a otimizagéo de
acordo com os parametros da ONS, que foca na reducédo do custo de geracdo, utilizando menos
possivel a quantidade de usinas térmicas, e a disponibilidade de agua, utilizando hidrelétricas
apenas quando existem previsdes de chuvas nos proximos meses. Com isso, 0 preco da energia

varia em fungéo desse uso do sistema.
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O prego da energia é dado por R&/MWh (reais por mega watt-hora). Existem dois ambientes
no mercado brasileiro, sendo (CCEE, 2022):
e ACR - Ambiente de contrata¢éo Regulada
A contratacdo de energia € realizada por meio de leildes de energia, promovidos pela
CCEE, que fornecem energia para as distribuidoras que, por sua vez, atenderdo aos
consumidores regulados, até 0 momento todos com carga inferior a 0,5 MW.
e ACL - Ambiente de contratacéo Livre
Nesse cenario o contrato € realizado diretamente entre gerador/comercializador e o
consumidor final, sendo que o consumidor deve ter poténcia entre 0,5 MW e 1,5 MW
para ser considerado Consumidor Especial, ou acima de 1,5 MW para ser considerado

consumidor livre.

O esquematico da Figura 21 apresenta 0 comparativo entre os dois ambientes (baseado a
partir de CCEE, 2022).
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Realizados por meio de leildes promovidos pela CCEE sob Livre negociagdo entre os compradores e vendedores

delegacido da Aneel

Tipos de Contrato

Regulados pela Aneel, denominados Contratos de Acordo livremente estabelecido entre as partes, com
Comercializacdo de Energia Elétrica no Ambiente Regulado clausulas e condictes definidas pelos proprios agentes

Figura 21 - Comparacéo entre 0 ACR e ACL



40

O ambiente regulado nédo possui influéncia do consumidor, devendo realizar o pagamento
da tarifa definida pela Aneel para a distribuidora, que realiza o pagamento da energia para a
geradora com base na energia leiloada. Devido & isso, esse trabalho focard no ambiente livre de
contratacdo, principalmente para a definicdo de precos.

O numero de consumidores no mercado livre de energia cresceu mais de 5 vezes nos
ultimos 7 anos, e representa ~36% do consumo total do pais, conforme apresentado na Figura
22. (PORTO, 2022)
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Figura 22 - Evolugéo dos Consumidores no ACL (PORTO, 2022)

Aproximadamente 35% dos consumidores do ACL fazem parte da categoria de comércio,
sendo seguidos pelo setor de servicos, com cerca de 18%. A estimativa € que até 2028 o
mercado de energia livre esteja aberto para a totalidade de consumidores, observando-se as
mitigacOes para os possiveis impactos de contratos legados do ambiente ACR e métodos de
desligamento de consumidores (PORTO, 2022).

A precificagdo no ambiente livre de contratacdo é baseada fortemente no PLD, Prego
Liquido das Diferencas, calculado pela CCEE em uma base horaria. Esse preco indica o setor
naquele momento, ponderando a quantidade de energia ofertada versus a quantidade
demandada no curtissimo prazo. Essa metodologia parte do principio de que a energia é um
bem-produzido e consumido instantaneamente e no controle realizado pela ONS para o
despacho das usinas, conforme explicado anteriormente. A Figura 23 apresenta essa dinamica

exemplificada.
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Figura 23 - Exemplificacdo do Uso do PLD

Para a modelagem do PLD horério, sdo utilizados modelos matematicos, 0s mesmos
utilizados pela ONS para o despacho de energia, pela CCEE. Esse preco € calculado para cada
sub-mercado, considerando fatores como geracao hidraulica, térmica e restricdo de transmissao
entre os sub-mercados. O processo de definicdo de preco é dado da seguinte forma:

e Avaliacdo dos cendrios energéticos pelos modelos computacionais NEWAVE,

DECOMP e DESSEM, conforme Figura 24 (CCEE, 2022).

NEWAVE DECOMP b DESSEM
Fungdo de Fungdo de

Custo Futuro Custo Futuro
de Médio Praz de Curto Prazo

MENSAL SEMANAL DIARA —»

Periodicidade

Figura 24 - Modelos utilizados para a defini¢do do PLD
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NEWVAE: Planejamento da operacdo do sistema hidrotérmico de longo prazo
(até 5 anos), apresentando discretizagdo mensal. Usinas hidrelétricas e termicas
sdo modelas no sistema, as demais fontes sdo incluidas como UNSI — Usinas
N&o Simuladas Individualmente. Assim, esse modelo indica a estratégia de
geracdo hidraulica e térmica que minimiza o custo de operacdo para todo o
periodo analisado. As fungdes de custo futuro providas por este modelo sdo
utilizadas no préximo passo, para a modelagem de curto prazo.

DECOMP: Planejamento da operacdo do sistema hidrotérmica de curto prazo
(2 meses), apresentando discretizacdo semanal. Este modelo apresenta a ldgica
de simulacéo das usinas similar ao NEWAVE, e fornece a func¢éo de custo futuro
para o modelo de curtissimo prazo.

DESSEM: Modelo de aprimoramento, avaliando o planejando de operagéo de
sistema hidrotérmicos de curtissimo prazo (7 dias), com discretizacdo diaria.
Neste modelo as informacg6es do sistema como um todo é mais detalhada e as
previsdes mais assertivas. Assim, é fornecido o Custo Marginal de Operacao
(CMO) de cada sub-mercado para cada horério.

Avaliacdo do PLD minimo e Maximo

O PLD Minimo é dado pelo maior valor entre a Tarifa de Energia de Otimizacédo
da UHE Itaipu e a Tarifa de Energia de Otimizacdo (TEO) das outras usinas
hidrelétricas do Sistema Interligado Nacional — SIN;

O PLD Maximo possui como margens o PLD Maximo Estrutural, dado pelo
nivel de protecdo de risco de 95% da funcdo densidade de probabilidade da renda
inframarginal, e o PLD Méaximo Horério, calculado pela média ponderada pela
poténcia instalada dos Custos Variaveis Unitarios (CVUSs) das usinas términas a
oleo diesel.

Caélculo do PLD, tendo como limite superior e inferior o PLD méaximo e o PLD minimo,

respectivamente.



43

A Figura 25 apresenta a variagdo do PLD nos ultimos 10 anos, apresentando oscilacdo dos

valores de acordo com o periodo e sub-mercado, importante notar que os valores sao médias

dos valores obtidos em cada més correspondente.
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Figura 25 - PLD nos ultimos 10 anos

Adicionalmente, o mercado de energia apresenta algumas caracteristicas de geracao que sao

importantes de serem observadas, sendo:

Garantia Fisica

Indica a quantidade média de energia que pode ser gerada por uma usina, dada em
megawatt médio (MWm), indica estatisticamente quanto que a usina ird produzir de
energia, em média, nos seus primeiros anos de geracao.

A usina Edlica normalmente possui garantia fisica proximo do seu P90, que € a
probabilidade de geracdo em 90% do tempo; ja a usina Fotovoltaica apresenta garantia
fisica proxima do P50, por ser uma energia mais confidvel, representando a
probabilidade de geracdo da usina em 50% do tempo; por fim, a usina Hidrelétrica
apresenta como base da garantia fisica a Energia Firme, que corresponde a geracao

média em um periodo critico, com baixa vazdo histérica do rio em que esta inserida.
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e Demanda Contratada
Refere-se ao valor que consumidores de média e alta tensdo contratam das distribuidoras
de energia, com o objetivo de possuirem um valor em quilowatts sempre disponivel.
Esse valor é cobrado em kW (quilowatt) disponivel e, ap6s o uso, existe a cobranca

também da energia consumida em kWh (quilowatts hora).

e Consumo ponta e fora ponta
Consumo ponta corresponde ao consumo em horario de pico, onde existe 0 maior uso
de energia, e fora ponta corresponde ao consumo em horarios de baixa. Esses valores
foram definidos para alterar o preco de energia para consumidores de alta tenséo,

visando a migra¢do da demanda para fora ponta e evitar a sobrecarga do sistema elétrico.

2.2 ANALISE DE DADOS E INTELIGENCIA ARTICIAL

2.2.1 ANALISE DE DADOS E BIG DATA

Nas ultimas décadas a evolucgéo tecnoldgica gerou um aumento significativo no acesso a
informacdes pela sociedade, o que, ao mesmo tempo, implicou em um aumento significativo
da quantidade de dados trocados entre as pessoas, muitas vezes sem nem perceber. Com isso,
torna-se importante fornecer um método para avaliar e organizar essa quantidade de
informacdes, surgindo assim a analise dados (CONCOLATO; CHEN, 2017).

Para obter um resultado adequado na analise da dados pode-se seguir o chamado ciclo de
vida da anélise de dados, proposto por Song e Zhu (2017), e sumarizado em conjunto com 0

ciclo de vida da Ciéncia de Dados por Caceres (2020), conforme Figura 26.
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Pode-se resumir o ciclo de vida nos seguintes processos (SONG; SHU, 2017; ROSARIO,
2020; CACERES, 2020):

e Preparacgdo
o Avaliacdo do problema e defini¢do do problema proposto
o Criacao de Hipoteses e premissas
o Busca, refino e avalicdo dos dados
e Pré-processamento
o Filtragem, limpeza e adaptacéo dos dados obtidos
o Avaliacdo da qualidade dos dados obtidos
e Analise
o Anaélise critica dos dados pré-processados
o Avaliacdo dos métodos de tratamento e modelagem dos dados (regresséo,
previséo, classificacdo ou agrupamento)
o Indicagéo das variaveis chaves e auxiliares para 0 modelo
o Modelagem dos dados
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Pos-processamento
o Avaliar e testar o modelo proposto
o Interpretar e documentar os resultados obtidos
o Comunicar os resultados
o Integracdo de modelos e métodos de controle

o Comunicacao de recomendagfes e monitoramento de melhora e desempenho

Os dados obtidos podem estar em diferentes formatos e serem obtidos de diferentes fontes,

dessa forma eles se apresentam em uma das trés maneiras distintas (ROSARIO, 2020):

E

Dados ndo estruturados: todo dado que ndo apresenta estrutura que pode ser
trabalhada e analisada em conjunto diretamente, como videos, audios, imagens etc.
Dados semiestruturados: Dados que apresentam uma estrutura para analise conjunta,
como tabelas, softwares, XML, HTML.

Dados estruturados: Dados prontos para serem compilados e analisados em conjunto,

como repositérios, data bases (SQL, MySQL, etc.)

importante utilizar métodos estatisticos para a avaliagdo dos dados obtidos,

principalmente na parte de pré-processamento e analise, como (CACERES, 2020) histogramas,

gréfico de setores, grafico de barras, box plot, grafico de disperséo, etc.

Por fim, a modelagem dos dados pode ser realizada de diversas formas, basicamente
divididos nos seguintes grupos (ROSARIO, 2020; CACERES, 2020), também apresentado na
Figura 27:

Classificacdo: modelo em que os dados sdo separados por categorias de acordo com
suas especificidades, resultados sdo no formato discreto;

Regressdo: modelo com indicacdo continua de resultado, utilizado como forma de
previsdo de saida dada uma entrada especifica;

Agrupamento: modelo com o objetivo de unir os dados similares, de acordo com
algumas caracteristicas, porem sem predefinicdo de grupos, o que diferencia do modo

de classificacéo.
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Figura 27 - Métodos de Modelagem (Autor)

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial surge com a ideia de criar uma inteligéncia, baseada em

conhecimentos histéricos, computadorizada, assim ela pode agir autonomamente em um

ambiente, aprendendo continuamente com seus acertos e erros e, consequentemente, evoluindo
a cada iteracdo que realiza (RUSSEL; NORVIG, 2009).

As definicdes e forma de trabalho com a inteligéncia artificial remete ha muito tempo na

histéria, uma das bases veio da légica filoséfica de Aristoteles com o silogismo, que é um

formato dedutivel em que se baseia em uma premissa maior, uma menor e, finalmente, uma

conclusdo. Alinhado a esse pensamento, somou-se a evolucdo da engenharia na busca por

maquinas autbnomas e em conhecimentos do cotidiano para gerar a base utilizada para a
inteligéncia artificial (NILSSON, 2009).

Em Caceres (2020) pode-se observar as principais caracteristicas presentes na IA, sendo:

Entendimento da Linguagem Natural: indica a capacidade da | A de se comunicar em
alguma linguagem, sendo entendida e entendendo;

Raciocinio logico: capacidade de obter resultados e acGes com base nas informacgdes
coletadas e armazenadas;

Aprendizado: capacidade de aprender e evoluir & medida que mais informacdes sdo

fornecidas e armazenadas;

Visdo: capacidade de obter informagdes do seu meio, por via de sensores, cAmeras, etc.
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¢ Robdtica: integracdo de sistemas fisicos e computacionais para a obtencao de resultados

e acdes no mundo fisico.

Observa-se que dentro da inteligéncia artificial tém-se dois grandes grupos, que
representam certa interagdo e niveis diferentes de linguagem, sendo: (ROSARIO, 2020)

e Aprendizado de Maquina: tem por objetivo a organizacdo de dados histéricos e
criacdo de légicas para solugdo de problemas similares, seguindo um método de
aprendizagem correspondente;

e Computacdo Evolutiva: Métodos de resolucédo de problemas complexos, baseados nos

conceitos de evolucdo aplicados a programacdo computacional.

O aprendizado de maquina é uma das principais utilizagdes dentro da inteligéncia artificial.
Com ele, € possivel obter resultados de programas que ndo sdo programados diretamente para
isso, mas aprendem a partir de fontes de dados. Os aprendizados podem ser divididos em trés
principais (RUSSELL; NORVIG, 2009; VERMEULEN,2020):

e Aprendizado supervisionado: Os dados sdo marcados e as entradas e saidas
conhecidas. Com essa metodologia € possivel ensinar a maquina a desenvolver um
método de aprendizado, podendo ser a regressdo ou classificagéo.

e Aprendizado nédo supervisionado: Nesse modelo os dados ndo sdo previamente
etiquetados, e apenas um conjunto de informagdes é fornecida ao sistema. Com isso, 0
sistema busca similaridades entre os dados que ndo sdo conhecidas ainda. Muito
utilizado para agrupamento e detec¢cdo de anomalias.

e Aprendizado por Reforco: O aprendizado acontece na interagdo do sistema com seu
meio, aprendendo o que ele pode ou ndo pode fazer de acordo com 0s requisitos

desejados.

A Figura 28 indica a organizacdo apresentada anteriormente para melhor exemplificar.
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Figura 28 - Estrutura de Organizacéo - Inteligéncia Artificial

Para os aprendizados supervisionados, normalmente utilizados, é importante seguir um
fluxo de definicdo do modelo, conforme apresentado na Figura 29 (CACERES, 2020).

Ajuste dos Dados Validagdo Selegdo de Selegdo do Apr;ngmaiem - Imolementacio
Histdricos Cruzada Atributos Modelo SHIEES p ¢
Modelo
)

 Treinamento (70%
« Validagdo
e Teste (30%)

Figura 29 - Fluxo de Desenvolvimento de Modelo de Al

Dentro desse fluxo, pode-se destacar as seguintes etapas (ROSARIO, 2020):

e Ajuste dos Dados Historicos: Primeiro passo € avaliar os dados histéricos obtidos, com
isso pode-se ajustar essas informagdes com o auxilio das ferramentas estatisticas
apresentadas anteriormente, de forma que o modelo aprendido ndo contenha erros
devido a ma informacao fornecida.
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Validacdo Cruzada: Na validacdo cruzada é importante utilizar parte dos dados
historicos para o aprendizado, normalmente 70%, validar esse resultado e, entdo,
realizar o teste com os outros 30% de dados. Essa divisdo normalmente é realizada de
forma aleatdria para evitar vicios de modelagem.
Selegédo de Atributos: Os atributos devem ser selecionados de forma que consigam
gerar o melhor resultado, com a menor quantidade de atributos, entdo devem possuir
uma correlacdo minima entre eles para fazerem sentido. Os métodos mais comumente
vistos sdo os seguintes (CACERES, 2020):
o Wrappes: O treinamento do modelo € utilizado para a avaliacdo dos dados;
o Filtragem: Utiliza a estatistica para quantificar a relevancia dos atributos
indicados;
o Meétodo Embarcado: Combina as duas técnicas anteriores, apresentando maior
robustez pois utiliza mais de uma técnica para a obtencao dos melhores atributos.
Selecdo do Modelo: De acordo com os dados e objetivos da maquina implementada,
deve-se implementar o modelo correspondente para obter melhores resultados;
Aprendizagem e Refino do Modelo: Nessa etapa deve-se ensinar o0 modelo o resultado
gue deve ser gerado, de acordo com as entradas fornecidas. Apos a aprendizagem
utiliza-se os demais dados para teste e para refinar o modelo com o objetivo de atingir
melhor o resultado esperado.

A aprendizagem por reforgo é muito utilizada e contém uma aproximagdo com o

pensamento humano, ja que sédo fornecidas recompensas e penalidades em caso de acerto e erro,

respectivamente. Dessa forma, a ideia é que o agente busque uma otimizacao do reforco obtido,

aprendendo a gerar as respostas corretas de acordo com as entradas fornecidas (CACERES,

2020).

Um esquema geral pode ser observado na Figura 30 (CACERES, 2020).
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Figura 30 - Esquema genérico do aprendizado por reforco

Os principais elementos obtidos na aprendizagem por reforco podem ser descritos como o
seguinte (CACERES, 2020):
e Politica: Define como um agente deve agir em cada circunstancia obtida, definindo,
assim, os estados que o sistema deve seguir.
¢ Sinal de Recompensa ou Reforco: Indica o objetivo que deve ser alcancado, sendo o
sinal que penaliza ou recompensa 0 agente de acordo com a resposta correta ou
incorreta.
e Funcéo de Valor: Indica o conjunto de recompensas de um estado ao longo da vida
atil do agente, o ideal é otimizar a fungdo custo/valor de um sistema.
e Modelo do ambiente: Sistema que imita 0 ambiente que o agente estara inserido. Os
aprendizados podem ser divididos em:
o Model-based: em que um modelo pode ser obtido para a simulacdo do
ambiente;
o Model-free: em que ndo é possivel obter um modelo para simular o ambiente e,

dessa forma, o aprendizado sera por tentativa e erro.

Por fim, pode-se avaliar a computagéo evolutiva para concluir a reviséo de inteligéncia
artificial. A computacéo evolutiva apresenta métodos para a resolugédo de problemas complexos
de otimizacdo, baseado na teoria Darwiniana, em que a evolugdo da espécie se da pelos
organizamos melhor adaptados e tal evolucdo é repassada de geracdo em geracao
(ENGELBRECHT, 2007).
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Os elementos presentes nos algoritmos evolutivos sdo os seguintes (CACERES, 2020;
ENGELBRECHT, 2007):

Populagdo de Individuos: cada individuo possui um cromossomo que indica suas
caracteristicas e o torna Unico, esse individuo represente uma possivel solucéo para o
problema.

Geracdo de Individuos: Conjunto dos individuos que apresentam as melhores
caracteristicas evolutivas da geracéo anterior.

Funcdo de fitness: Fungdo matematica que apresenta qudo bem cada individuo sobrevive
no ambiente proposto.

Operadores de selecdo: apresenta o método de selecdo os melhores individuos para a
etapa de reproducdo, importante indicar que o melhor, nesse caso, € 0 que apresenta as
melhores caracteristicas e ndo necessariamente o mais apto.

Operadores de reproducdo: meétodo de geracdo de novos individuos a partir da
combinacéo das caracteristicas de dois ou mais individuos para gerar uma nova geragdo
mais apta ao ambiente.

Condic¢0es de parada: Indica quando o algoritmo deve parar a execucdo, podendo ser
desde por quantidade de gerac6es obtidas, convergéncia de solucéo ou falta de mudanca

nas novas geragoes.

2.2.3 SOFTWARES AUXILIARES PARA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para o desenvolvimento desse projeto sera utilizada a ferramenta toolbox do software

computacional Matlab/Simulink que permitem o desenvolvimento e treinamento de agentes de

inteligéncia artificial computacionalmente, chamada de Reinforcement Learning Toolbox

(Biblioteca de Aprendizagem por Reforco).

Esse aplicativo permite a modelagem de agentes de inteligéncia artificial via aprendizagem

por refor¢o, incluindo métodos para os agentes mais comumente utilizados no meio industrial
e académico, como DQN, PPO, SAC e DDPG (MATLAB, 2023). A Figura 31 apresenta a

interface com o usuério do aplicativo.
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Figura 31 - Interface com o usuario da Toolbox de Aprendizado por Reforco

Conforme apresentado no capitulo anterior, a implementacdo de inteligéncia artificial
utilizando o aprendizado por reforco requer dois elementos principais, que interagem entre si,
sendo o Agente (Agent) e o Ambiente (Environment). Neste aplicativo é possivel importar
Ambientes modelados ou customizados para cada aplicacdo, sendo que esses ambientes podem
ser implementados via programacao (Matlab) ou via elementos de blocos (Simulink), conforme

apresentado na Figura 32.
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Figura 32 - Importacdo de Ambientes para a geracao de Agentes
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Para a criacdo do agente pode-se utilizar as linhas de comando do Matlab, possuindo uma

funcdo especifica para cada tipo de agente desenvolvido, sendo, por exemplo, a fungédo

rIDQNAgent(observationinfo,actionInfo) utilizada para a criacdo de um agente do tipo DQN,

em que sao necessarias as informacdes do vetor de Observacdo do Ambiente de Acdo do

Agente, que contém informacdo de dimensionamento e tipo (discreto ou continuo), de acordo

com cada Ambiente desenvolvido. Além disso, pode-se criar diretamente no aplicativo o

Agente escolhido, para tal é necessario primeiramente importar um ambiente para o sistema e

entdo criar um agente com as caracteristicas de cada um, conforme Figura 33.
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4| Create agent — O >

Create an agent compatible with the specified environment. The agent is initialized with a default neural
network structure, which you can modify after creation.

Agent name agent1
Environment | Discrete_CartPole ¥ | RL Agent
: Obeervations ._.. Policy ] Actions
Compatible algorithm | DN b | ' Policy
L I Folicy
Update
Algorith
= Neural network parameterizations | - |
Mumber of hidden units 256
Environment -
[ ] Use recurrent neural network
[Help | |ﬁ| [Cancel |

Figura 33 - Criagdo de um novo Agente via aplicativo Matlab

Com o ambiente e agente definidos, pode-se realizar o treinamento do agente, de acordo

com algumas especificagdes basicas, sendo:

e NUmero maximo de episédios
¢ Quantidade maxima de passos em cada episddio
e Janela para o calculo da média das recompensas
e Critério de parada, podendo ser:
o Media de passos por episédio
o Meédia de recompensa total por episodio
o Recompensa do episddio
o Passos totais somados globalmente
o Quantidade total de episdédios simulados
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Com tais definicdes € aberta uma janela apresentada os resultados das simulagdes, sendo o valor
de QO, valor estimado de recompensa para o episodio, definido pelo critico, recompensa média
e recompensa de cada episddio, conforme apresentado na XXXXX.

4\ Reinforcement Learning Designer - [m] X
TRAINING SESSION
Environment: Discrete_CartPole D

Agent: agentl Stop

SYSTEM TRAIN CLOSE

Agents Training Results Training Progress
agentt

[ ] Stop Training

Episode reward for CartPoleDi &, \‘2? @ (:)\ ﬁlh riDQNAgent

180 - Epizode number: 32/500

180 Start time: 16-Apr-2023 10:32:41
Environments Duration: 00:00-22
Discrete_CartFole 140 Final result Training in progress
120 - Training Information
100 Agent Status

Results

Episede Reward
2

@
S
T

40 /- yd Episode Information (rIDQNAgent):
20 \ P - . o Episode reward: 48
Preview . —— s ey Average reward: 482
Episode Q0: 1.8143
30 L L L I
0 5 10 15 20 25 30 | mMore Details... |

Episode Number

Pt Adicn 1

[ Training -—

Figura 34 - Treinamento de Agente via aplicativo Matlab

Ao final do treinamento, se os resultados foram os esperados, é possivel aceitar, finalizar
0 treinamento e exportar o agente para o workspace do Matlab, possibilitando a utilizagdo do
agente para demais simulagoes.

Adicionalmente o software ainda permite a inclusdo ou exportacdo de resultados para
codigos de programacdo, como Python e C++, e contém ainda ambientes modelados para
auxiliar no aprendizado da ferramenta, como:

e Ambientes discretizados: Pendulo simples, Integrador Duplo e Cart Pole;

e Ambientes continuos: Pendulo simples, Integrador Duplo e Cart Pole.

Sendo, assim, uma oOtima ferramenta para aprendizado e simulacdo de diversos Ambientes e
Agentes.
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2.3 PESQUISA OPERACIONAL E APLICACAO NA INDUSTRIA DE
ENERGIA

A pesquisa operacional (PO) esta contida dentro da matematica aplicada e visa a resolucéo
de problemas complexos com a aplicacdo de modelos matematicos, com o principal objetivo
de otimizar a resolucdo do problema, sendo aplicada em diversas areas como Financas,
Administracdo, Governo, Logistica e Energia (CACERES, 2020).

A PO data de meados de 1940, iniciando no Reino Unido na segunda guerra mundial e
logo chegou aos Estados Unidos, sendo que um dos principais objetivos era a busca eficiente
do uso dos recursos escassos da época. (CHURCHMAN; ACKOFF; ARNOFF, 1957).

Embora seu desenvolvimento tenha se iniciado em um contexto militar, foi durante a
revolucdo industrial que a PO sofreu grande evolugdo, isso ocorre devido a mudanca,
principalmente, do tamanho das empresas, que passaram de pequenas para grandes
corporagdes, com divisdo de atividades e responsabilidades. Com isso, surgiram problemas de
tomada de decisdo, em que cada departamento da empresa tem um objetivo diferente e busca
otimizar um ponto especifico. Um exemplo pode ser observado na Figura 35. (CHURCHMAN;
ACKOFF; ARNOFF, 1957).

B T T

Aumentar as vendas Maior Produtividade Reduzir o custo
* + Diversidade de * + Estogue de matéria * -Estoque
produtos prima * - Diversidade
* +Estoque * - Diversidade
* -Tempo de entrega
A J
'

Pesquisa Operacional = Otimizar o retorno da Empresa com um todo

Figura 35 - Exemplo da Otimizacdo via Pesquisa Operacional

Nesse exemplo, a pesquisa operacional consegue auxiliar a empresa na busca da
otimizacgdo de um objetivo conjunto, que ndo ir atender o ponto 6timo local de cada area, mas

sim o global da empresa.
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A pesquisa operacional é dividida em 6 etapas, sendo: (CHURCHMAN; ACKOFF;
ARNOFF, 1957)

Formulacéo do Problema

Definicdo do problema que deve ser resolvido. Deve-se realizar uma analise do sistema
sob influéncia, seus objetivos e suas possibilidades de acio. E importante definir outros
aspectos que serdo afetados com a solugdo do problema, e inclui-los na formulagéo. Por

fim, define-se uma medida de efetividade.

Construcdo de um modelo matematico
O problema matematico indica a efetividade do sistema em funcdo de um conjunto de
variaveis, sendo que essas variaveis sdo divididas entre as que possuimos controle e as

que ndo possuimos controle (entradas e saidas do sistema).

Obtendo uma solucdo do Modelo matematico

A solucdo deve ser obtida realizando uma analise dupla, sendo: (i) Analitica, em que o
modelo é avaliado com base matematica de resolucdo de problemas, aplicando diversas
técnicas para avaliar os impactos das varidveis, uma na outra €; (ii) Numérica, em que
sdo realizadas iteragdes para as varidveis de controle a fim de obter um resultado 6timo

final.

Teste do Modelo e da Solucéo

O modelo deve representar o mais proximo possivel a realidade do sistema em estudo,
assim € importante avaliar se o resultado do modelo estd condizente com o que deveria
ser na realidade. Assim uma forma de se testar € realizar a comparacéo da aplicacdo das
solucBes do sistema com a nédo aplicacdo, utilizando dados histdricos, e realizar uma

analise critica do resultado obtido.

Estabelecimento de controle sobre a solucéo

O modelo s6 é valido enquanto as variaveis ndo controlaveis e suas relagdes continuam
validas, entdo é importante criar um controle dessas variaveis e relagcGes para que se
forem alteradas, mudancas no modelo sejam aplicadas para continuar sua utilizagéo e

resultado otimizado.
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Implementacdo da Solugao
Por fim, a solucdo 6tima obtida deve ser implementada e traduzida de forma facil para

que as pessoas responsaveis possam implementa-la da maneira correta.

Caceres (2020) apresentou algumas aplicacdes de PO em diversas areas, alguns exemplos

serdo apresentados a seguir:

Logistica

A logistica trata da forma que os materiais e produtos sdo transportados, podendo ser
dentro ou fora das empresas. O Dilema do Caixeiro Viajante ¢ um grande exemplo dos
desafios da logistica, em que se deve otimizar o caminho de um caixeiro que deve passar
por algumas cidades, ha certa distancia uma da outra.

Diversos trabalhos sdo realizados com a aplicacdo da PO dentro dessa area, Caceres cita
trés exemplos interessantes, sendo um o reprojeto de um sistema de distribui¢do para
entrega expressa de encomendas (PARRIANI et al., 2019), outro sendo a otimizagao do
rearranjo de um pétio de contéineres (BACCI et al., 2019) e por fim a minimizagdo da

distancia percorrida pelos trabalhadores carregando produtos (BUE et al., 2019).

Ciéncias Sociais

A aplicacdo de resolucdes matematicas em problemas de ciéncias sociais vem
crescendo, mostrando a importancia da interconexdo de areas que antes ndo eram
correlatas. Exemplos da aplicagdo podem ser observados em Konrad et al. (2017) em
que é abordado o tema de PO para a resolucao do problema de trafico de pessoas, outro
exemplo € nas realocacbes de animais para otimizar o tempo de ado¢do (GENTILI;
GERBER; GUE, 2019).

Energia

Dentro da area de Energia, existem diversos fatores que fazem com que a PO possa ser
utilizada na otimizacdo da geracdo de energia. Nenhuma fonte de energia é
completamente sustentavel, como apresentado anteriormente, e cada uma causa

impactos ambientais e sociais diferentes que devem ser levados em conta. Porém a
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producdo de energia se tornou um fator essencial para a evolucao da sociedade e reducao
de desigualdades.

Dois exemplos apresentados em Caceres (2020) séo o da aplicacdo da PO na definigcdo
de politicas publicas em energia (WEYANT, 1994), em que a geracdo de energia é
avaliada sob um ponto de vista econémico, com os impactos das politicas pablicas.
Outro exemplo é obtido em Momoh (2017), que otimiza o fluxo de poténcia tendo como

referéncia os custos, confiabilidade e utilizacdo de sistemas inteligente.

As técnicas de pesquisa operacional, visando a otimizacdo de cenarios complexos, junto
com a aplicacdo da Inteligéncia Artificial, possuem um forte potencial de otimizar 0s recursos
energéticos de diversos tipos de cidades. Assim € importante realizar a avaliacdo de diversos
tipos de cendrios para constatar tal potencial. Este trabalho busca tal avaliacdo estudando a
implementacdo dessas técnicas em cidades de pequeno, médio e grande porte, conseguindo

abranger as particularidades de cada uma, e, consequentemente, as caracteristicas necessarias.

Assim, a grande evolucgéo das cidades e 0 aumento no uso de tecnologias, torna essencial
0 uso de recursos energéticos, principalmente renovaveis, visando a melhora da vida em
sociedade e preservacdo do meio em que as pessoas habitam. O uso de recursos matematicas
inovadores, de andlise de dados, inteligéncia artificial e pesquisa operacional, permitem a
otimizacdo do uso desses recursos, utilizando como base a implementacdo de baterias para
suportar os momentos de baixa geracdo, e utilizando o mercado de energia para torna
financeiramente viavel tal implementacdo. Porém, torna-se necessario definir quais variaveis e
quais cenarios devem ser abordados dentro da inteligéncia artificial, o que sera abordado em

maiores detalhes no capitulo a seguir.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E ANALISE DE DADOS

Este capitulo busca delimitar o estudo da analise de dados e inteligéncia artificial para o

problema proposto, da geragdo hibrida de energia com a busca pela otimizacdo de algumas

variaveis chaves. Com isso, busca-se apresentar variaveis que facam sentido para o estudo

proposto e que auxiliem na resolucéo e otimizagdo do problema.

Para tal, divide-se a discussdo nos seguintes topicos:

Escopo do Projeto

Visa delimitar o escopo do projeto, apresentando a estrutura entre os diversos agentes
do sistema, as varidveis que auxiliem na resolucdo do problema e, adicionalmente, o
escopo que devera ser implementa no ambito da inteligéncia artificial e otimizacao.
Apresenta-se, ainda, a complementariedade da geracdo solar e edlica, que permitem que

0 sistema seja 0 mais otimizado possivel.

Trabalho de Referéncia

Indica-se o trabalho que foi a base para a elaboracdo desse estudo, indicando as
metodologias aplicadas, motivadores e processo desenvolvido. Dessa forma é possivel
construir e observar toda a base para o trabalho, obtendo-se, assim, um ponto de partida
para os estudos realizados.

Modelagem Proposta
Esta etapa busca abranger o tipo e processo de modelagem utilizada para a obtencdo do
resultado esperado. Para melhorar a fluidez e desenvolvimento, divide-se em duas
partes, sendo:
o Estratégias Propostas
Indicando as possiveis estratégias que podem ser implementadas, beneficios e
problemas que elas podem enfrentar para obtencdo do resultado desejado;
o Cenarios de Implementacao
Analisa os cenarios que a modelagem pode ser implementada, e quais sédo 0s

fatores mais importantes que devem ser levados em conta nessa definicao.
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Observa-se 0s pontos positivos e negativos dos possiveis cenarios, e possiveis

desafios para cada um.

3.1 ESCOPO DO PROJETO

Este projeto foca na anélise da aplicagdo de técnica de inteligéncia artificial dentro do setor
de energia, considerando geracdo, consumo e seu mercado de compra e venda. Dessa forma, a
inteligéncia artificial funciona como um tomador de decisdo que podera ter algumas acdes
definidas dentre desse escopo proposto. A Figura 36 demonstra a interacéo dos diversos fatores

do sistema.

ENTRADAS SAIDAS
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Sistema
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* Lucratividade da Energia (venda vs compra)
——_Informacdes

(= 0 ¢J| Mercado * Reduzir emissdo de CO,

* Respeitar limites do sistema

Figura 36 - Interacdo dos Agentes do Projeto

E possivel observar que existem diversos componentes dentro do sistema proposto, a seguir
seré detalhado cada um deles.

e Geracdo Eolica e Solar
Essas fontes de energia representam um dos principais objetivos do sistema, a producao
de energia limpa e autonomia energética do local de trabalho. As geragdes de energia
edlica e solar tendem a ser complementares no Brasil, conforme exemplificado na
Figura 37 (ONS, 2022). Dessa forma, busca-se que a energia possa suprir totalmente a
demanda exigida, porém a curva de demanda é muito variada, e dependendo do local de
aplicacdo pode ser necessaria mais energia em um momento do dia, ou mesmo em uma
estacdo, do que em outra. Assim a geracdo de energia atual é uma entrada muito

importante para o sistema.
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Adicionalmente, o treinamento da Al deve ser elaborado de tal forma que consiga
avaliar informacgfes dos insumos da geracdo, nesse caso velocidade de vento e
irradiacdo solar, para que consiga prever, com base no aprendizado de méaquina, qual
a tendéncia desses insumos nas proximas horas e, assim, tomar a melhor deciséo do uso

da energia.

= Edlica Total Geracao
Solar Alta Tensdo

1 dia

Figura 37 - Exemplificagdo da Complementariedade Solar e Edlica

Informagdes do Mercado

O Mercado de energia sofre grande volatilidade no preco, que pode ser obtido em
frequéncia horaria. Como apresentado anteriormente, esse calculo leva em consideracéo
fatores ambientes, no caso do cenario brasileiro, que sdo as chuvas previstas, para que
entdo seja estimado o uso das hidrelétricas ou térmicas, e o preco de geracdo de cada
uma delas.

Os dados da ONS (2022) apresentam uma visao do nivel dos reservatorios nos ultimos
5 anos, para cada sub-mercado de energia, e, fazendo uma avaliagédo em relagdo ao preco
PLD (Preco Liquido das Diferencas) da CCEE (2022) no mesmo periodo, € possivel
observar que a relacdo entre eles é inversamente proporcional, sendo o nivel dos

reservatorios, ou até mesmo o indice pluviométrico, uma boa varidvel para o
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aprendizado de maquina do sistema. A Figura 38 apresenta esta relagdo nos 4 sub-

Submercado - SE/CO
600 1 r 140 %
550 A ®
500 1 120 z
= 450 1 4
< 100 @
= 400 4 5
2 350 4 Lso g
¥ 300 4 \ 3.
— o
o 01 / \ X 60 &
= 200 | / =
a 150 | \'“'fl / f‘ A JJ 0
\
f £
100 - f A nJ h} A v " \ I 20
°1 \/ I n /- v Yo N :
0 0 ="
Ultimos 5 anos ~— PDL (BRL/MWh) — Nivel Reservatorios (MWm)
Submercado-$§
600 55 %
550 | I so &
500 A Fas &
= 450 l a0 £
= 400 A L o 5
= 350 A =
F t30 8
9 300 A =
— F 25 O
250 A a
= 2=
a o
150 s @
<
100 4 r 10 2
50 rs 3
0 o

Ultimos 5 anos — PDL (BRL/MWh) — Nivel Reservatorios (MWm

Submercado- NE

600 1
550 4
500 A
450 A
400
350 A
300 A
250 4
200 1|
150 4
100 +

PLD [R$/MWh]

w

,A
153
[WAIN (0T ] SolI01BAIBSBY |DAIN

0 0
Ultimos 5 anos — PDL (BRL/MWh) — Nivel Reservatorios (MWm

Submercado- N

600 r 16
550 | [_\

b4
500 . \
450 o \
400
350
300
250 |
200 |
150 4 | I ‘
100 A N '
s | ‘H-LJ NI, a4 LS W

0

PLD [R$/MWh]

_,f\'\n

[WMIA (0T ] SolI01eAIBS3Y |DAN

o N B o

Ultimos 5 anos —— PDL (BRL/MWh) — Nivel Reservatorios (MWm

Figura 38 - Relagdo de PLD versus Nivel dos Reservatorios nos tltimos 5 anos
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Como andlise adicional, para observar a relacdo, € possivel observar um grafico de
dispersdo dos valores apresentados anteriormente, tal grafico é apresentado na Figura
39.
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Figura 39 - Correlacdo entre o preco PLD e o Nivel dos Reservatorios

E interessante observar na Figura 4 que todos os sub-mercado possuem correlago entre
os dois fatores, porém alguns apresentam uma inclinagdo maior ou menor entre eles.
Isso ocorre pois o pre¢o do PLD € dado com base no sistema como um todo e a variacao
dos reservatorios depende do tamanho disponivel de cada um. Por fim, é interessante
observar também os limites maximos e minimos que ficam visiveis no gréafico de

dispersdo, apresentando esse limitador da formula.

Estado do Sistema / Estado de Maquina

Esse fator € a principal informacéo que a inteligéncia artificial fornecera para todo o
sistema. O estado indica qual acdo deve ser tomada pelo sistema no momento adequado,
observando-se as diversas varidveis presentes e otimizando a fungéo custo programada.

Exemplo de estados que podem ser utilizados, no escopo especifico desse projeto:
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o Carregamento das Baterias
Momento em que o sistema escolhe pelo carregamento das baterias, ou por estar
gerando em excesso, ou pelo custo reduzido da energia na rede, dependendo do
peso fornecido de cada variavel para a tomada de decisao

o Fornecimento de Energia para cobrir a demanda
Utiliza a geracéo para suprir a demanda local de energia, ndo carregando, nem
descarregando as baterias

o Descarregamento da bateria
Momento em que o sistema deve utilizar a carga armazenada para a venda de

energia ou para uso no consumo da demanda local

o Compra de energia da Rede
A compra pode ser realizada ou para carregamento das baterias, ou para o

consumo interno, dependendo dos fatores otimizados

O numero de estados € ilimitado, e podem ser definidos mais ou menos de acordo com

a complexidade e tomadas de decisfes que o modelo pode oferecer.

Inteligéncia Artificial
A inteligéncia artificial sera a responsavel pela tomada de decisdo do sistema, de acordo
com o aprendizado obtido e buscando otimizar alguns parametros pré-definidos. Ela

sera composta por:

o Aprendizado de Maquina
O aprendizado é realizado com base em dados historicos, e na realizacdo de
testes com o modelo final. Com ele, o sistema consegue realizar previsoes
estimadas das respostas, com base em fatores momentaneos observados.
E uma etapa fundamental da implementacdo do sistema, passando por toda a

estrutura de desenvolvimento a fim de obter os melhores resultados
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o Otimizador
Dentro do otimizados sera implementada a funcédo custo do sistema, e tal funcao
devera contar com a relacdo das varidveis que devem ser otimizados, como a
receita/preco da energia, geracdo de gas carb6nico ou mesmo bem-estar social

da populacéo.

Com as informacdes obtidas desses dois fatores, junto com as informacdes externas, €
possivel obter uma decisdo de qual é o melhor estado que o sistema deve realizar,
mantendo ou alterando o estado atual. A Figura 40 apresenta um exemplo da relacéo da

inteligéncia artificial com o sistema proposto.

[ ‘l
i Al !
| |
] . - ’ - I
Séries Historicas: ! ..l Aprendizado Testes de |
* Demanda ' | de Méquina | | Execugio | |
* Geragdo ! |
* Mercado de Energia | ] i
* Decisdes tomadas | —»{ Otimizador ‘ |
! . ) |
! !
Informacgdes Atuais: Referénfia: %) Controlador
+ Demanda * Geragao Eolica
* Vento / Incidéncia Solar * Geragdo Solar
* Mercado de Energia * Necessidade de energia da Rede
« Armazenamento * Carga/Descarga Bateria

* Venda no Mercado de Energia

Figura 40 - Exemplo da aplicacdo de Inteligéncia Artificial na Geracdo de Energia

O controlador apresentado representa a traducdo do estado ou referéncia que a
inteligéncia artificial fornecerd para acGes no proprio sistema, como ligar/desligar

algum agente ou mesmo realizar a compra/venda no mercado livre de energia.
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3.2 TRABALHOS DE REFERENCIAS

Para este projeto, foi utilizada como principal referéncia e forma de base a tese de
doutorado de Caceres (2020). Em que é abordado o tema de inteligéncia artificial aplicada em
diversos casos, dentro deles, em que serd focado este trabalho, o do sistema de geracdo e
fornecimento de energia elétrica. Adicionalmente, como base para os estudos e modelos de
energia renovavel, este trabalho baseia-se na tese de doutorado de Mora Montafiez (2020).

Para a realizacdo do estudo, foi dividido o problema em 8 etapas, seguindo metodologia
proposta por Caceres (2020) em seu trabalho, sendo:

e Definicdo e delimitagdo do caso

e Modelagem matematica dos sistemas

e Obtencdo e tratamento da base de dados utilizada

e Desenvolvimento de ferramentas de simulacéo

e Avalicdo das limitacdes e problemas com base na analise de dados

e Criacdo de solugdes com o auxilio da inteligéncia artificial

e Selecdo das solugdes criadas anteriormente

e Estudo comparativo com modelo tradicional

A primeira etapa baseia-se na defini¢do e delimitacdo do estudo de caso, no caso de
Caceres (2020) o sistema foi definido como uma Geracdo Distribuida de Energia, que
corresponde a um sistema em que pequenos geradores produzem a energia e distribuem para a
rede comum, sem a necessidade de grandes usinas. Esse modelo de geracdo estd sendo
amplamente implementado atualmente, observando-se crescente poténcia instalada de energia
solar nos tetos das casas. O modelo apresentado por Caceres (2020), baseado em Mora

Montarfies (2020) é o indicado na Figura 41.
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Figura 41 - Modelo proposto por Caceres (2020)

Para limitar o escopo de estudo, a implementacéo e levantamento de dados foi realizada
com base em uma area rural, proxima de Barranquilla, Colémbia, de coordenadas geograficas
(10.9750°, -74.8715°). Tal localidade possui alto poténcia de geracdo solar e edlica, sendo, por

este motivo, escolhida para o estudo em questao.

Para a segunda etapa, avalia-se a modelagem matematica dos agentes que compde 0
estudo. Assim, tém-se:
e Sistema de Geracgdo Fotovoltaica
Mora Montafies (2020) define o sistema de geracao fotovoltaica com a utilizacao de trés
equac0es principais, (3), (4), (5):
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AN5&> _1]= V+ Rsl (3)

_ (phyref + udT) * G
Gy (4)

Iph

v ) oot )
Iy = Isc ref <—C> e S7q /el\AK ATcrer Tc (5)

Tc,re f

Onde:

I = corrente da célula;

L,, = corrente gerada pela luz incidente, sendo proporcional a irradiagéo solar;
1, = corrente de fuga;

V = tenséo do diodo;

A = fator de idealidade, depende do fabricante;

N, = numero de células conectadas em série;

K = constante de Boltzman (1.380e-23 J/K);

T, = temperatura atual [K];

q = constante de carga de um elétron (1,602 e-19 C);

Isc,rep = corrente de saturagdo nominal do diodo;

G = radiacéo de corrente no local;

Gy = radiacdo nominal estabelecida (1000 W/m?)/

AT = Diferenca entre a temperatura atual (T;) e a de referéncia (T¢ f);

u = coeficiente de temperatura atual.

Adicionalmente, regula-se a geracdo via controlador MPPT (Maximum Power Point

Tracking) e conversores buck-boost.

Sistema de Geracéo Eolico
O modelo da turbina edlica foi obtido de Mora Montafies (2020), sendo (6), (7), (8):
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_G(AB) xpr Ax v

6
Pm 2 (6)
Cp(4,B8) = 0.0004423 — 0.01243 + 0.09712 — 0.21 + 0.11, @
paraff = 0
R
1=28 (8)
v

Onde:

Pm = poténcia mecénica méxima obtida;

Cp = coeficiente de desempenho da turbina;

B = angulo de inclinacdo da p4;

A = relacdo de velocidade da ponta da asa do rotor com a velocidade do vento;
A = érea da superficie da p4;

v = velocidade do vento;

p = densidade do ar;

w = velocidade angular da turbina;

R =raio do rotor.

A fim de ajustar o ciclo Gtil do conversor, implementa-se um controlador antes do

regulador de tensdo DC-DC.

Sistema de Armazenamento

Caceres (2020) utiliza o sistema de baterias proposto por Mora Montafies, sendo as
baterias de chumbo-acido. Tais elementos sdo definidos pelas equacdes a seguir (9),
(10), (112), (12), (13):

Vg = E + IgRg (9)
E,, =Eo—K,(273 +T,)(1 — SOC) (10)
S0C(t) = SOC, + nc(é(t) (11)

Q) = Ipt (12)

(I_Bzo,;?;_s(soc—l)> (13)
Ne = 1—e 11°+ ’
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Onde:

Vg = tensdo da bateria;

E,, = tensdo de circuito aberto;

Iz = corrente atual da bateria;

Ry = resisténcia interna da bateria definida pelo fabricante;

E,,o = tenséo do circuito dado pela carga maxima da bateria;

K, = constante fornecida pelo fabricante;

T, = temperatura do eletrolito;

SOC = estado da carga da bateria que variade 0 a 1;

S0C, = estado inicial de carga parat = 0;

Q = carga entregue ou liberada;

C = capacidade da bateria;

n. = eficiéncia da bateria;

1,, = corrente com uma capacidade de descarga completa em 10 horas;

C,o = valor obtido através da curva caracteristica da bateria.

No caso das baterias, € importante observar que elas possuem comportamentos distintos
dependendo do seu estado atual e estado futuro, assim, para o carregamento a formula
obtida é a seguinte (14):

I 6 0.48
Ve =[2—0.16 SOC] + — +0.036

+
Cio\1 + ]3'86 (1+S0cC)12 (14)

* (1 — 0.025ATj)
Ja para o descarregamento a bateria funciona seguindo a seguinte férmula (15):

Vg = [2.085 — 0.12(1 — SOC)]
(15)

+ ! 4 + 0.27 +0.02 | (1 — 0.007ATp)
Cio\1+ 1% " s0C1s ™ ' 5

A Figura 42 apresenta as curvas tipicas de carregamento e descarregamento de baterias,

para exemplificacéo.
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Tensao

Tempo

Figura 42 - Curvas tipicas de carregamento e descarregamento de baterias, para

exemplos apenas

Sistema de Distribuicdo de Energia

O sistema completo, apresentado por Mora Montaries (2020) apresenta a relacdo das
poténcias da geracdo renovavel (Pgs), bateria (Pgg), energia da rede (Pcs) e carga (Py),
com o objetivo de apresentar a distribuicdo de poténcia do sistema. A equacgdo

caracteristica (Py) € dada por (16):

Py (t) = Prs(t) + Pcs(t) £ Pps(t) — PL(t) (16)

Mora Montafies (2020) apresenta um diagrama de tomada de decisdo com referéncia da

poténcia gerada pelo sistema. Tal fluxograma pode ser observado na XXX.
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Figura 43 - Diagrama de Decisdo para o sistema de Poténcia (MORA MONTANRES,
2020)

Finalizada a modelagem dos agentes, deve-se iniciar a obtencéo e tratamento da base

de dados que sera utilizada para a implementacdo do sistema.

Para as informacGes relacionadas a capacidade de geracdo de energia, sendo a irradiagédo
solar e velocidade do vento para a regido escolhida, foi obtida com agéncias de fomento e fontes
governamentais. Para a carga da regido, Carceres (2020) realizou uma aproximacao via Monte

Carlo, conseguindo dessa forma gerar um banco de dados aproximado para auxiliar no estudo.

As bases foram divididas entre online e offline, a primeira, por conter menos informacgoes
e serem mais dificilmente coletadas, foi utilizada para avaliacdo estatistica e comparagdes, ja a
segunda, por possuir grande quantidade de dados, foi usada para o treinamento do sistema que
seria implementado. Apds uma avaliagéo de estatistica descritiva, foi escolhida a base de dados
a NSRDB (National Solar Radiation Data Base) para o estudo desenvolvido.
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Entdo, pode-se definir os indicadores de desempenho que posteriormente serdo utilizados

para a otimizacgdo do sistema. Caceres (2020) utilizou dois indicadores de desempenho, sendo:

e Indicador Financeiro: Poupanga no Custo de Energia
Este indicador apresenta a diferenga do custo da energia comprada, prego de comprar x
energia comprada, versus o custo da energia vendida, sendo o preco da energia vendida

X energia vendida.

¢ Indicador Ambiental: Poupanca de CO2
A medida é realizada em toneladas equivalentes de carbono, realizando a medicédo do
traco de carbono passado e atual. Mora Montaries (2020) apresentou a formulacao para
o sistema implementado em Carceres (2020), sendo (17):
Cr = (Emgir + EMyper) Niot Potoys
17)
+ (Emugs + EMmper + Emey, )Nyt Pot o
Sendo:
Emyg;, = emissdes diretas de carbono na natureza;
Em;gr = emissOes de carbono relacionadas a infraestrutura e a cadeia de suprimentos
do sistema;
Em,,. = outros tipos de poluentes emitidos na natureza;
Em,, = emissdes de carbono relacionadas com o ciclo de vida do sistema;
N, = nUmero de componentes que geram a contaminacao;
Pot,,; = poténcia instantanea no sistema;

Pot.,; = poténcia instalada no sistema.

Passa-se, entdo, para a quarta etapa do processo, sendo o desenvolvimento das

ferramentas de simulagéo.

Para isso, inicialmente deve-se dimensionar o sistema. Mora Montafies (2020) indica a
metodologia do LCOE. A metodologia consiste na definicdo do custo para a produgéo de 1
kwh utilizando as fontes em analise. No eixo horizontal indica-se a porcentagem de uma das
fontes, e 0 custo da outra fonte sera o tanto suplementar para atingir os 1 kWh necessarios. No
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caso do estudo de Caceres (2020), foi definido como ponto 6timo o percentual de 45,46% para

a energia eolica e 54,53% para a fotovoltaica, conforme a Figura 44.
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Figura 44 - Custo da implementacdo de um sistema Hibrido de Geracdo (CACERES, 2020)

Caceres (2020) indica que a melhor distribuigéo, dada as restricdes de energia requerida,
fator de capacidade e dimensionamento das usinas, seria de 6,3 MW para a usina edlica, e 510
Watts pico para o sistema fotovoltaico, correspondente a 169 painéis em série e 251 em
paralelo.

Para o dimensionamento das baterias, utilizou-se um cenario de baixa geracéo de energia,
devido a fatores ambientais, e alta demanda, sendo assim um caso extremo de necessidade de
um banco de energia disponivel. Caceres (2020) realizou a analise para o sistema implementado
e indicou a necessidade de 59 GW de energia, conforme apresentado na Figura 45. Fornecendo
assim a necessidade de um banco de baterias de 5 bateriais em paralelo e 5600 em série, sendo
baterias de 2V e 3000 Ah.
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Figura 45 - Diferenca entre demanda vs geracdo de energia (CACERES, 2020)

Para a realizacdo da simulacdo, foi utilizado como base os modelos implementados
computacionalmente por Mora Montaries (2020) para a geracéo de energia e6lica e fotovoltaica,
porém adaptas via regressao linear por Caceres (2020) para o estudo especifico. Obtendo-se as
seguintes equacdes (18), (19):

0, GHI L0
Pr(GHI) = {0,077ZGHI2 + 20247GHI + 28194, GHI >0 (18)
Para o sistema fotovoltaico, em que:
Py = Poténcia Gerada;
GHI = Irradiacdo Global Horizontal.
Pv(Vllo)
0, Vi =2
—0,0024V5,, — 0,0353V, + 1,2973V}, — 8,1474V3, (19)

- +35,637V2, — 46,142V, + 3,881 2<Vo <12

2100, Vito = 12
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Para o sistema eo6lico, em que:
P, = Poténcia Gerada;

V110 = Velocidade do vento a 110m.

Essas aproximacdes foram realizadas com o objetivo de melhorar o tempo de execucao
computacional da simulacdo. O sistema de armazenamento foi implementado

computacionalmente com a utilizagéo das equacges de carregamento e descarregamento.

Com isso, é obtido o sistema completo simulado, apresentando como Unica saida o

préximo estado da bateria, podendo ser aguardar, carregar, descarregar.

A implementacdo realizada por Caceres (2020) baseia-se na programacao orientada a
objetos, com uma maquina de estados de apenas 2 estados, sendo Step, em que 0 sistema avanca

uma hora na simulagdo, e Reset, retornando ao estado inicial pré-definido.

Para o quinto passo, em que se deve definir as limitacdes da simulacéo, Caceres (2020)
indica que o simulador proposto ndo consegue avaliar outros fatores de otimizacdo do sistema,

tal como técnico, socioecondmico e ambiental.

A etapa de implementacdo de inteligéncia artificial nesse sistema pode auxiliar na
otimizacdo de todas as etapas descritas, buscando a ponderacdo entre fatores técnicos,
socioecondémicos e ambientais (CACERES, 2020). Para o estudo discutido, escolheu-se o
aprendizado por reforco, escolhendo os KPIs que permitam uma avaliacdo correta e

gerenciamento de energia em uma populacdo definida.

Caceres (2020) indica que o sistema por aprendizado deve seguir a maquina de estados
da Figura 46.
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Figura 46 - Maquina de Estados com a Inteligéncia Artificial (CACERES, 2020)

Em que a recompensa, sendo refor¢o ou punicéo, € calculada com base em ndo permitir que
0 sistema ultrapasse seus limites de carregamento e descarregamento. Além disso, o0 sistema

deve conhecer o estado atual do sistema, seguindo o processo de decisdo de Markov.

Tal estado é definido por:
e S, =Horério atualizado do sistema;
e  Ssoc =SOC atual do sistema de armazenamento;
e S, = Demanda da cidade;

e S = Energia gerada pelo sistema de energias renovaveis

Fornecendo a seguinte equagéo (20):
S(6) = {5:(), KsocSsoc(t), Sp(£), Sp ()} (20)

Sendo que K, € uma constante apenas para mandar o estado da bateria no mesmo nivel
de grandeza dos demais fatores.
Quatro solugdes foram implementadas por Caceres (2020), uma breve apresentacdo é
apresentada a seguir:
e Solucéo 1: Maquina de Estados
Esta solucéo é baseada em uma tomada de decisdo com base no estado atual, observando

0 que pode ser realizado com o sistema de armazenamento, conforme Figura 47.
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Figura 47 - Diagrama de Méaquina de Estados (CACERES, 2020)
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Em 48h de simulacéo a funcdo de custo obteve um valor de ~ -100, alta penalidade.

Solucgéo 2: Neural Fitted Q Interation (NFQI)

Esta técnica gera uma rede neural que atua como um agente inteligente, do tipo
feedfoward, apresentando 4 neurdnios de entrada, 3 camadas intermediarias de 30
neurdnios totalmente conectadas e 3 neurdnios de saida, apresentando cada um o estado
futuro da méaquina de estados, fornecendo o que possui maior valor. O formato

implementado € apresentado na Figura 48.
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Figura 48 - Arquitetura da Rede Neural da Solugdo 2 (CACERES, 2020)

Nessa solucdo a fungdo custo apresentou um valor de ~ -9,6, uma reducéo significativa

da solucdo 1.

Solucéo 3: Neural Fitted Q Interation com previsédo de 1h (NFQI-1h)

Nessa solucao é implementado o0 mesmo sistema da solugdo 2, porém com a incluséo
de mais dois elementos na equacao do espaco de estados, uma para a previsao de 1h da
demanda de energia, e outra para a previsdo de 1h de geracdo de energia renovavel.
Aumentando o nimero de informagfes do sistema e permitindo projetar um agente
otimizado.

Para realizar as previsdes, pode-se utilizar diversas técnicas, desde as classicas, até as
com a aplicacdo de redes neurais. Caceres (2020) apresenta o estudo para selecionar o

melhor modelo dentre os apresentados na Figura 49.
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Figura 49 - Métodos de Previsdo (CACERES, 2020)

Os seguintes modelos de previsdo foram selecionados:
o Energia Fotovoltaica: LSTM (multivariavel e dados ndo estaciondrios),
R=0,96
o Energia Edlica: LSTM Bidirecional (dados néo estacionarios), R=0,995
o Demanda de Energia: LSTM Bidirecional (dados ndo estacionarios), R=0,782

A funcdo de recompensa para essa solucdo, dentro de 48h, foi de ~ +18.

Solucéo 4: Neural Fitted Q Iteration com previsdo de 24h (NFQI-24h)
Esta solucdo busca melhorar o estudo apresentado na solugédo 3. A previsao de 24h deve
ser implementada hora a hora, dessa forma, cada hora sera um estado do sistema,
provendo 52 neurdnios de entrada, que representam o espaco de estados.
Nessa solucdo, os modelos de previséo selecionados para o estudo de 1h sdo exatamente
0s apresentados para a solugdo 3, ja para o estudo das 24 horas adicionais foram os
seguintes:

o Energia Fotovoltaica: LSTM Bidirecional (multivaridvel e dados néo

estacionarios), R=0,93;

o Energia Edlica: LSTM Bidirecional (Dados ndo estacionarios), R=0,75;
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o Demanda de Energia: LSTM Bidirecional (Dados ndo estacionarios),

R=0,788.

A funcgéo recompensa, para o estudo em 48h, foi de ~ +66.

Com isto, pode-se iniciar a analise e selecdo das solucbes. Observando simplesmente a

funcdo recompensa das solucdes aplicadas, a melhor seria a 4, e a pior a 1. Porém, Caceres

(2020) propds um estudo aprofundado para definir a melhor solugéo, com isso foram analisados
periodos de 15 dias, 480 vezes, somando 20 anos.

Com isso, os resultados sao apresentados em histogramas da somatéria das fungdes recompensa

de cada um, para cada teste. A Figura 50 apresenta tais histogramas.

Solucédo 1
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Figura 50 - Histogramas das 4 solugdes propostas - Somatdria da Funcdo Recompensa
(CACERES, 2020)
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Para uma analise mais detalhada e comparativa, pode-se observar os gréaficos

consolidados em uma Unica imagem, como funcdo de probabilidade, como apresentado na

Figura 51.
0.00200 ' pleatério l
Maquina de Estados
000175 = NFQI
— NFQI 1h
000150  — NFQI24h
m
h=)
N
= 000125
£
s
@ 0.00100
Q
[ =
m
& 0.00075
fr
0.00050
0.00025

0.00000 —_— . -
-15000 -10000 -5000 0 5000
Recompensa

Figura 51 - Distribuicdo das probabilidades da funcédo de recompensa (CACERES, 2020)

O agente aleatorio foi adicionado por Caceres (2020) com o objetivo apenas comparativo,
assim pode-se observar que todos 0s cenarios apresentam decisdes inteligentes. Porém maiores
recompensas sdo obtidas com a implementacdo da solucdo 4, além dela apresentar um desvio

padrédo menor que as demais solucdes.

Por fim, realizando a comparagao com o modelo tradicional, Caceres (2020) demonstra
que a solucdo 4: NQFI-24h apresenta desempenho 2,5 vezes melhor que o cenério tradicional,
de maquina de estados, observando, ainda, que os piores cenarios da solucdo 4 correspondem

as melhores da solucdo 1.
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3.3 MODELAGEM PROPOSTA

Definindo-se o trabalho de referéncia pode-se focar nas estratégias que serdo
implementadas nesse trabalho. Buscando otimizar os resultados, transformando em algo pratico
para ser implementado no dia a dia, conforme inclusive indicou Caceres (2020) quando cita os
trabalhos futuros.

Com isso, apresenta-se as estratégias que serdo abordados no contexto desse projeto e 0s

possiveis cenarios de implementacdo que serdo avaliados.

3.3.1 ESTRATEGIAS PROPOSTAS

O intuito desse trabalho € o desenvolvimento de uma ferramenta que facilite a
implementacdo, analise e testes de diferentes cenérios de acordo com as premissas pré-
estabelecidas.

Para isso, a solucdo sera baseada na implementacdo de energia e6lica e fotovoltaica,
devido a complementariedade delas, e a inclusdo de um banco de baterias. Todo o sistema sera
integrado com a rede externa de energia, tanto para venda como compra de energia, quando
necessario. Para permitir uma escolha do melhor momento de venda/compra de energia, inclui-
se também um banco de baterias, funcionando como um buffer do sistema. A Figura 52 indica

0 exemplo da estratégia que serd implementada.

Usina Edlica - Demanda
D0 [ \ * Vento / Incidéncia Solar T
— %1%7% Baterias + Mercado de Energia Cidade
R TTTIIN:! = Armazenamento A I
b ! * Fatores de otimizagdo Im
Usina Solar 5 . L & _________ " °‘O
O | ) Inteligéncia Direcionador de
N E— oge ® — > -1 T
@ Artificial Carga Baterias
» De acordo com a o = =
Distribuidor instrucdo da Inteligéncia

Artificial regula a P | AN .

S quantidade de energia Rede ------------------------
enviada :

Figura 52 - Estrutura Proposta para o Projeto

Assim, para definir o sistema de cada cenario sera necessario o desenvolvimento dos

seguintes passos, baseados no definido em Caceres (2020):
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o Levantamento das Informagdes e Premissas Base

Idealmente sera testado para um tipo de Turbina e Painel Fotovoltaico padréo,
podendo, posteriormente, ser adicionado sensibilidades de outros tipos de componentes para
avaliacéo;

Os dados da cidade sdo importantes para o dimensionamento do sistema de geracéo e
para o treinamento da Inteligéncia Artificial, sendo importante os dados de (i) Consumo; (ii)
Irradiacdo Solar; (iii) Velocidade do Vento; (iv) Mercado de Energia na Regido; e (iv) outros

interessantes para a avaliacao.

o Dimensionamento do sistema de Geragéo

Com os dados anteriormente levantados, deve-se realizar uma andlise para otimizar o
custo do sistema de Geracdo, similar ao apresentado por Caceres (2020), com o uso do LCOE
de cada um dos agentes. Importante destacar que para cada cenério avaliado, uma nova estrutura
de Geracdo e Armazenamento deve ser calculado para se certificar que ele podera atender a

cidade ou regido selecionada.

o Definicéo e Selecdo dos fatores de Otimizagdo
Definido o sistema, passa-se para a terceira etapa em que se avalia quais fatores podem
ser incluidos na otimizacdo do sistema, como exemplo de Caceres (2020) em que foi utilizado

a pegada de carbono junto com a reducéo do custo de energia.

o Implementacdo da inteligéncia Artificial
A principio serdo implementados cenarios mais simples de inteligéncia artificial,
utilizando as técnicas de aprendizagem de maquina por reforco, para em préximos passos

otimizar o sistema para melhores inteligéncias artificiais.

o Simulagéo
Realizar a simulacdo com os fatores definidos anteriormente, por um periodo de, a
principio, 48 horas, podendo ser avaliado fatores sazonais para melhorar a anélise dos cenarios

propostos.
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o Avaliacdo dos Resultados

Com as simulacdes realizadas, os resultados sdo analisados para serem comparados em
uma mesma base analitica e, assim, entendido pontos de melhoria e potenciais de
implementacdo real para cada um. Nessa etapa busca-se também uma anélise da viabilidade

financeira da implementacéo do projeto.

o Implementacéo de Melhorias e Otimizagdes
Com o objetivo de melhoria continua, avalia-se dentro dos resultados obtidos o que pode
ser incluido ou retirado para melhorar os resultados obtidos, desde as conclusdes até os tempos

de avaliacdo da simulacdo e fatores utilizados.

Com isso, e estratégia € baseada na implementacdo de um sistema hibrido de energia,
com foco em otimizacdo de indicadores selecionados. A Figura 53 resume a estratégia de

implementacdo descrita anteriormente.

Implementagdo de Melhorias e Otimizacdes

l

D.lmensmnamentf do e . i . Resultados
Sistema de Geraggoe —* . —> Simulagdo do Sistema —————
Inteligéncia Artificial
Armazenamento
Dados da Regido de Escopo
* Irradiacdo Solar I
+ Velocidade dos Ventos
* Preco de Energia Fatores de Otimizacéo Dados de Simulagdo
+ Consumo de Energia + Custo da Energia + 48 horas
* Producdo de CO2 + Sazonalidade

Figura 53 - Fluxo da Estratégia de Implementacdo do Sistema

3.3.2 CENARIOS DE IMPLEMENTAGCAO

A implementacdo do modelo proposto sera realizada, a principio, em trés cidades, de
tamanhos e caracteristicas distintas, a fim de avaliar a implementagéo de tal tecnologia em

diferentes cenarios e observar as diferencas, problemas e vantagens de cada implementacao.
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Os requisitos para a cidade fazer parte de um dos cenarios de avaliagcdo sdo 0s seguintes,

que serdo detalhados a seguir:

Acesso ao SIN (Sistema Interligado Nacional) de energia elétrica
Tamanho da Cidade
Recursos Financeiros

Potencial de Geracdo pela Velocidade de Vento e Irradiacdo Solar

O Acesso ao SIN é importante para garantir que o sistema utilize a rede externa para

complementar sua geracdo e dar uma possibilidade maior para a inteligéncia artificial trabalhar

com o mercado aberto de energia. Segundo a ONS (2022), os estados brasileiros que séo

totalmente atendidos pelo SIN séo:

Rondobnia

Acre

Amazonas

Roraima

Amapa

Para

Mato Grosso (atendido parcialmente)

Ilha de Fernando de Noronha (Pernambuco)

Assim, eliminando estes estados, com excecdo da Ilha de Fernando de Noronha que sera

excluida apenas a llha, o Brasil apresenta 5117 municipios, divididos em 5 grandes regides,

com a seguinte divisdo apresentada na Figura 54.
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6,4% Centro-oeste
Nordeste
Norte
[ sudeste
M sul
5.117 35,0%

Municipios

Figura 54 - Divisdo dos Municipios no Escopo de estudo

Dentro desse escopo definido, pode-se observar o segundo ponto que é o tamanho das
cidades, o grande nimero de municipios no Brasil reflete que as cidades sdo divididas com
pequenas populacdes, ainda mais considerando a alta densidade demogréafico de grandes
centros, como S&o Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte.

Para avaliar o tamanho populacional das cidades do escopo pode-se utilizar a
classificacdo proposta pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), 6rgdo do
governo responsavel pelo censo demografico nacional. Nessa divisdo tém-se as divisdes e

quantidade de cidades conforme apresentado na Figura 55.
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Figura 55 - Distribuicdo das cidades conforme populagéo
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Mesmo apresentando cerca de 88% das cidades com populacdo abaixo de 50.000
habitantes, a quantidade de populacdo no Brasil esta concentrada nas grandes cidades, conforme
apresenta a Figura 56, em que é possivel observar que 58% da populagdo esta concentrada nas

cidades com populacdo acima de 100.000 habitantes.

62,03 M

# Municipios 50,14 M
=& # Habitante

29,60 M

21,44 M
17,12 M
4,04 M 8,08 M

1.206 1.202
1.134

975

308 249

43

pop < 5.000 5.001 < pop 10.001 < pop 20.001 < pop 50.001 < pop 100.001 < pop pop > 500.000
< 10.000 < 20.000 <50.000 < 100.000 < 500.000

Figura 56 - Quantidade de Municipios e Populacdo Total nas divisdes sugeridas

Cidades muito populosas tendem a apresentar forte estrutura elétrica, mas maior
dificuldade na implementacdo de novos sistemas de teste, e cidades muito pequenas podem
apresentar problemas de investimento. Assim, o ideal seria escolher cidades entre 5.000 e
100.000 habitantes.

Seguindo para a avaliacdo dos Recursos Financeiros das cidades, fator importante para
avaliar a capacidade de investimento publico na geracdo de energia renovavel de forma
otimizada, pode-se avaliar o PIB per capta das cidades em questdo. Outro indicador interessante
é o valor adicionado pela industria em cada municipio, pelo PIB total do municipio, esses
valores auxiliam em dimensionar o interesse do municipio em receber tal projeto, ja que

industrias tendem a ser eletrointensivas.
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Tais informacdes podem ser organizados em um grafico de dispersdo, conforme
apresentado na Figura 57. Com isso, as cidades com melhor participacdo industrial e PIB per
capta tendem a possuir maior interesse no desenvolvimento de projetos elétricos renovaveis e

otimizados.
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Figura 57 - Gréfico de dispersdo dos municipios com base no PIB per capta e Valor

adicionado da Industria no total do PIB

Por fim, é importante observar o Potencial de Geracéo Elétrica Renovavel, com base
na irradiacdo solar e velocidade do vento para os cenarios indicados.

Esta etapa deve ser adaptada para o tipo de energia que sera estudado, no caso desse
projeto, a irradiancia direta horizontal no Brasil e a velocidade do vento no Brasil na altura de
100 metros s&o os fatores mais indicados para anélise.

Pereira et al. (2017) apresenta o potencial de energia solar no Brasil, com base nas
medicg0es realizadas de irradiagdo global horizontal, conforme apresentado na Figura 58. O
CEPEL (2013) apresenta o estudo de velocidade do vento no Brasil ha uma altura de 100
metros, que é o padrdo da maioria das turbinas de alta geracdo eoélica, com isso é possivel

observar o potencial de geracao de energia edlica no pais, conforme apresentado na Figura 59.
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Figura 58 - Potencial de Geracédo de energia solar - Brasil (PEREIRA et al., 2017)
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VELOCIDADE MEDIA ANUAL DO VENTO
A 100 m DE ALTURA (m/s)

Figura 59 - Velocidade do Vento a 100 metros de altura (CEPEL, 2013)

Assim, observando 0s dois mapas em conjunto € possivel observar que a melhores
regibes para a implementacdo de um projeto hibrido solar e edlico € na regido Nordeste ou

ainda, com menor potencial, na regido costeira do Sudeste.

3.4 COMENTARIOS E CONCLUSOES DO CAPITULO

Apbs a definicdo do escopo do projeto, tratando de um sistema hibrido de energia
fotovoltaica e edlica, pela complementariedade das duas fontes, definiu-se o formato de
inteligéncia artificial e fatores de otimizagdo aplicados ao projeto, com base no trabalho de
referéncia de Caceres (2020). Por fim, com base nas caracteristicas de possuir rede externa de
eletricidade, possuir recursos financeiros e capacidade de geragéo, devem ser selecionadas as 3
cidades que fardo parte das analises como cenarios distintos de tamanhos de populagéo.

Feito isso, como proxima etapa, deve-se levantar as informacdes e dados desses cenarios
para entdo iniciar a implementacao e estudo do projeto proposto, conseguindo avaliar vantagens

e desvantagens de cada um.
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4 UTILIZACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA A GERACAO HIBRIDA DE ENERGIA

Neste capitulo, o objetivo € utilizar todas as técnicas apresentadas nos capitulos anteriores

para implementar a inteligéncia artificial no modelo de geracéao hibrida de energia e, com isso,

otimizar esse problema com a buscando melhorar a eficiéncia do uso de recursos naturais para

a geracao de energia que, por sua vez, estd cada vez mais sendo demandada e tornando-se um

fator importante nas finangas empresariais e governamentais.

Com o objetivo de atingir tais resultados, o capitulo é dividido da seguinte forma:

Selecdo de Cenérios

Com base nas técnicas e fatores relevantes apresentados no capitulo 3, busca-se
selecionar cidades que atendem ao objetivo proposto e possam fornecer informagdes
validas para a analise das técnicas implementadas.

Avaliacao de dados disponiveis através de historicos

Levantamento de dados histdricos para os cenarios definidos. Tais dados auxiliam na
definicdo da inteligéncia artificial e no aprendizado de maquina, tanto para treinamento
como para simulagdo das solugdes. Dentre os dados avaliados estdo a demanda de
energia de cada localidade, custo histérico de energia, irradiacdo solar e velocidade de
vento para as localidades propostas. Essas informacgdes podem ser aproximadas, de

acordo com a disponibilidade de dados.

Estudo da implementacéao

Por fim, serd aplicada as técnicas nos cenarios definidos, utilizando ferramentas
apresentadas nos capitulos anteriores. Dessa forma, inicialmente sera definido o
dimensionamento necessario do sistema de geragdo de energia, tanto solar como edlica,
para cada localidade, buscando sempre a otimizacdo dos custos avaliados. Com isso,
avalia-se a inclusdo do sistema de baterias necessario para suportar e garantir o
funcionamento intermitente do sistema proposto. E entdo, aplica-se o aprendizado de
maquina em conjunto com a inteligéncia artificial e controle para cada localidade

proposta, obtendo-se, assim, 0 modelo final de cada cenéario estudado.
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4.1 SELECAO DE CENARIOS

Com base nos parametros apontados no capitulo 3, pode-se observar que a regido do
Nordeste brasileiro apresenta uma caracteristica interessante para a geracdo de energia
renovavel. Tanto a irradiacdo solar, como a velocidade dos ventos sdo altas em comparagdo

com as demais regides do pais.

Porém ¢ importante obter diferentes regides geograficas para conseguir captar no estudo
as particularidades de cada uma, tanto de recursos naturais para a geracao de energia limpa,
como também para o sub-mercado de energia correspondente, que possuem diferentes curvas

de preco, conforme apresentado nos capitulos anteriores.
Dessa forma, as regides selecionadas para a selecéo das cidades que irdo fazer parte do

estudo proposto foram o Nordeste — NE, Centro-Oeste — CO e Norte — N, conforme apresentado
na Figura 60.

Velocidade do Vento Potencial de Gerago Solar

Norte—- N

Nordeste— NE

-

&

Centro Oeste—CO

Figura 60 - Regido com Alto Potencial de Geragdo de Energia Renovavel

Para a escolha, é importante observar o &mbito populacional, j& que se busca uma
avaliacdo dos impactos e beneficios em diferentes cenarios. Entdo foram selecionadas trés

cidades com populacdes diferentes, sendo uma pequena, uma media, e uma grande.
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Por fim, é importante que a cidade tenho um valor significativo de participacdo da
industria no PIB, preferencialmente acima de 30%, e um PIB per capta relevante, para garantir
0s investimentos necessarios, acima de 50 mil reais por habitante.

Com o objetivo de possuir uma diversidade de sub-mercado e fatores naturais, foram
selecionadas trés cidades presentes nos estados de Alagoas — AL, Goias — GO e Tocantins —

TO, conforme apresentado na Figura 61.

Tocantins - TO

Figura 61 - Cidades selecionadas para avaliacao do projeto (Google Maps, 2023)

Com isso, as 3 cidades selecionadas para o estudo desse projeto, séo as seguintes:
e Marechal Deodoro — Alagoas (AL)
o Populagéo: 52.849
o Valor atribuido da Inddstria: 37%
o PIB per capta: R$ 54.137,00
o Coordenadas: 9°45'37.0"S 35°52'22.4"W (-9.760266, -35.872896)

e Ipameri - Goias (GO)
o Populagéo: 27.365
o Valor atribuido da Industria: 33%
o PIB per capta: R$ 67.166,00
o Coordenadas: 17°43'10.9"S 48°09'33.2"W (-17.719690, -48.159223)
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e Peixe — Tocantins (TO)
o Populagéo: 11.996
o Valor atribuido da Inddstria: 42%
o PIB per capta: R$ 57.409,00
o Coordenadas: 12°02'10.6"S 48°32'31.6"W (-12.036269, -48.542115)

4.2 AVALIACAO DE DADOS DISPONIVEIS ATRAVES DE
HISTORICOS

Para a obtencdo de um sistema eficiente com o uso de inteligéncia artificial, é essencial
a coleta de dados relevantes para o aprendizado de méaquina e dimensionamento do sistema
proposto.

Dessa forma, sera avaliado os trés principais conjuntos de dados, sendo (i) consumo; (ii)
precificacdo; e (iii) indices de irradiacdo solar e velocidade dos ventos, para as trés cidades

selecionadas para o estudo.

4.2.1 CONSUMO DE ENERGIA

O consumo de energia é dado pela grandeza Poténcia x Tempo de utilizacdo,
denominada, normalmente, megawatt hora ou MWh.

No Brasil, o sistema de fornecimento de energia é todo conectado pelo SIN (Sistema
Integrado Nacional) e dividido em quatro sub-mercado. Toda transacdo energética € passada
pela CCEE (Cémara de Comercializacdo de Energia Elétrica). Maiores informacdes dessa
dindmica sdo fornecidas no Capitulo 2 desse trabalho.

O sistema ndo fornece informag@es de consumo por municipio, porém séo apresentados
valores por estado e por sub-mercado, podendo assim estimar o consumo do municipio
conforme essas grandezas macro. A Figura 62 apresenta 0 consumo de energia para o estado de
Alagoas, representando a cidade de Marechal Deodoro, com o objetivo de observar tanto a
evolucédo historica do consumo nesse estado, como também o consumo mensal nos Ultimos

cinco anos.
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Figura 62 - Consumo de Energia em Alagoas - AL (CCEE, 2023)

Pode-se observar que o consumo de energia no estado de Alagoas vem crescendo ao
longo do tempo, com uma baixa, principalmente industrial, no ano de 2020, devido
principalmente as paralisa¢des devido a pandemia da COVID 19.

Quando as curvas sao sobrepostas para observar a variagcdo mensal, é possivel perceber
a evolucdo da energia consumida ao longo do tempo, e certa correlacdo entre 0s anos, sendo
possivel realizar o estudo em apenas um ano operacional, com excecdo do ano de 2020 que
distorce dos demais. Pode-se observar que a curva de consumo anual do ano de 2021 possui
baixa correlacdo com os demais anos apresentados, sendo desde ~0,1 em 2018 até ~0,6 em
2017. Porém, mesmo com a baixa correlacdo, € possivel observar que as médias sdo similares
e variam dentro de um range parecido, com desvio padrdo da média em 8,4%, sendo possivel
observar 0 ano de 2021 ja que € o ultimo ano com dados completos e que apresenta informacdes

mais atuais.
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A mesma analise pode ser realizada para o estado de Goids — GO, representando a cidade
de Ipameri, na Figura 63, com as informagfes do consumo no mesmo periodo e avaliacdo

mensal nos ultimos 5 anos.

Consumo de Energia — Goias (GO)
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Figura 63 - Consumo de energia no estado de Goias - GO (CCEE, 2023)

A evolucdo do consumo é visivel no estado de Goias, porém o desenvolvimento
industrial se mostrou constante, o que é esperado por ser um estado forte na economia agricola,
dando foco para esse setor de atividade. A correcdo da curva de consumo total do ano 2021
com os demais anos apresentados € alta, sendo ~0,7 em 2018 e ~0,9 em 2022, dessa forma é
possivel utilizar o ano de 2021 também como base, ja que apresenta boa correlacdo com o0s
demais anos e dados mais recentes durante todo o periodo.

A Figura 64 apresenta as mesmas informacdes de consumo historico, total e industrial,
e 0 consumo mensal nos ultimos 5 anos para o estado de Tocantins — TO, representando a cidade

Peixe.
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Consumo de Energia- Tocantins (TO)
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Figura 64 - Consumo historico de energia para o estado de Tocantins - TO (CCEE, 2023)

Sendo um estado novo, apresenta 0 maior crescimento dentre os 3 analisados, mas com
baixa participacao industrial no consumo, mesmo apresentando uma certa evolucao, junto com
0 consumo total de energia.

Tocantins apresenta as melhores correlagdes entre 0 ano de 2021 e os demais,
apresentando valores entre ~0,8 em 2017 até ~0,9 em 2020 e 2022, sendo assim uma boa
aproximacdo utilizar as informacdes do ano de 2021 para as avaliagcdes desse projeto.

O sistema implementado nesse projeto tera uma realizacdo de avaliacdo hora a hora,
para poder otimizar justamente as varia¢fes horarios do consumo e geracao de energia do dia a
dia. As informacdes de consumo de energia horaria serdo adaptadas a partir de cada sub-
mercado, que sdo os dados disponiveis e a melhor aproximac&o da caracteristica de consumo
horéaria da regido (ONS, 2023).

Inicialmente, é possivel observar as curvas de consumo de energia nos sub-mercados
correspondentes durante o0 ano de 2021, em que as curvas dos meses de maior consumo e menor
consumo séo destacadas em azul completa e pontilhada, respectivamente. A Figura 65, Figura

66 e Figura 67, indicam o comportamento dos subsistemas Nordeste, representando Marechal
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Deodoro — AL, Sudeste / Centro-Oeste, representando Ipameri — GO, e Norte, representando

Peixe — TO, respectivamente.
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Figura 65 - Comportamento diario em 2021 do Sub-mercado Nordeste (ONS, 2023)

Consumo de Energia Didrio — Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO)
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Figura 66 - Comportamento diario em 2021 do Sub-mercado Sudeste/Centro-Oeste (ONS,
2023)
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Consumo de Energia Didrio — Norte (N)
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Figura 67 - Comportamento di&rio em 2021 do Sub-mercado Norte (ONS, 2023)

E interessante observar que os comportamentos sio ciclicos durante os meses, e podem
representar diferencas de acordo, inclusive, com o dia da semana observado, como pode ser
observado na Figura 68, Figura 69 e Figura 70, em que se pode visualizar que 0s consumos sdo
maiores nos dias de semana, devido as atividades industriais, € menores em finais de semana,
sendo que a diferenca se apresenta maior no cenario Sudeste / Centro-Oeste ja que possui uma

atividade industrial mais demandante.
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Figura 68 - Consumo de Energia por dia de semana no subsistema Nordeste (ONS, 2023)
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Consumo de Energia Diario — Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO)
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Figura 69 - Consumo de Energia por dia de semana no subsistema Sudeste / Centro-Oeste

(ONS, 2023)
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Figura 70 - Consumo de Energia por dia de semana no subsistema Norte (ONS, 2023)

Buscando o tratamento de base que serd utilizado no projeto, é importante observar o
comportamento horario do consumo de energia, para fins de demonstracao, sera apresentado o
consumo em um sabado e em uma terga-feira do més com maior consumo de cada subsistema.

Tais informacdes podem ser observadas na Figura 71.
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Figura 71 - Consumo de energia horaria para os trés subsistemas observados (ONS, 2023)

Observa-se que o consumo de energia nas regides Norte e Nordeste sdo muito similares
de finais de semana e dias de semana, sendo bem diferente na regido SE/CO, tal fato ocorro
pela forte presenca industrial nessa regido, que demanda alto consumo de energia. Outro ponto
que pode ser observado € que o consumo tende a reduzir nos periodos noturnos e matutinos da
regido SE/CO, ja no Norte e Nordeste o consumo permanece constante, muito devido ao uso de

ar-condicionado nesse periodo e sendo maior o consumo residencial do que o industrial.

As informacdes de consumo de energia municipais sdo escassas, existindo apenas as
informacdes anuais de consumo do mercado cativo, aquele mercado que nédo foi transferido
para o livre. Assim, para fins do estudo desse projeto, sera realizada uma estimativa da curva
horéria de cada municipio tomando como base 0 seguinte processo, apresentado também na
Figura 72:

e Avaliacéo da energia anual de cada municipio

e Extracdo do percentual de participa¢do do municipio no mercado cativo do estado
e Extracdo do percentual do mercado cativo no mercado total do estado

e Extracdo do percentual do sub-mercado no mercado total de cada estado

e Aplicagdo dos percentuais compostos na curva horario do sub-mercado para a obtencéo

da curva horaria do municipio
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Etapa 1 Etapa 2

Consumo Subsistema Total

Consumo Estadual Total

Consumo Estadual Cativo Consumo Estadual Total
Consumo Estadual Cativo

Consumo Municipal Cativo

%, %, %3
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%, x Consumo Estadual Total Horario

%, x Consumo Estadual Cativo Horario

Consumo Municipal Cativo = Consumo Subsistema Horario x %, x %, x %

Etapa 4

Figura 72 - Definicdo por aproximag&o da curva horéario municipal

Para a Etapa 1, pode-se observar as curvas anuais de cada municipio, de 2010 até 2021,
junto com o percentual dessa curva em relagdo ao consumo estadual cativo, a Figura 73, Figura
74 e Figura 75 apresentam tais informacdes para os municipios de Marechal Deodoro — AL,

Ipameri — GO e Peixe — TO, respectivamente.
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Figura 73 - Consumo de Energia Municipal vs Estadual — Alagoas
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Consumo de Energia Anual — Ipameri— GO = Ipameri
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Figura 75 - Consumo de energia Municipal vs Estadual - Tocantins

Dessa forma, pode-se utilizar o fator do ano 2021 para o estudo de aproximacéo, que

representa o

mais recente indicador. Para 0 municipio Peixe — TO, sera utilizado uma

aproximagdo linear com base no crescimento dos anos 2017 a 2020. Assim os valores obtidos

foram os seguintes:
e Marechal Deodoro — AL: 2,35%
e Ipameri — GO: 0,50%

e Peixe

—TO:0,71%
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Entdo, para a Etapa 2, sera avaliado a participacdo percentual do mercado cativo
anualmente de 2005 até 2021, com o mercado total para cada estado, apresentado na Figura 76.
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Figura 76 - Consumo de Energia Cativo vs Total

Observa-se que o consumo cativo vem diminuindo ao longo do tempo com base no
consumo total, isso ocorre, principalmente, pelo forte crescimento do mercado livre de energia,
em que os consumidores sao livres para selecionar de qual fonte a energia sera adquirida. Além
disso, outro ponto forte nessa visivel reducdo é a reducdo do consumo, principalmente
residencial, devido a implementacdo de painéis fotovoltaicos em residéncias, utilizando a

geracao distribuida de energia.

Os valores considerados, para esse segundo fator, sdo os referentes ao ano de 2021, por
serem mais recentes, podendo ser:
e Marechal Deodoro — AL: 71,77%
e Ipameri — GO: 66,27%
e Peixe—TO: 84,04%

A Etapa 3 consiste na comparag¢ao do consumo de energia no subsistema, com o consumo

nos estados em estudo, tal comparagdo pode ser observada na Figura 77.
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Figura 77 - Consumo de energia Estado vs Sub-mercado

A representatividade dos estados das duas menores cidades deste estudo aumentou no
decorrer do tempo, porém a de Alagoas diminuiu. Novamente, sera utilizado os fatores
correspondentes ao ano 2021, por serem mais recentes, sendo:

e Marechal Deodoro — AL: 5,89%
e Ipameri — GO: 5,96%
e Peixe—TO:6,70%

Com a definicdo dos trés fatores, pode-se observar a caracteristica de cada uma das
cidades, pelo fator total, sendo a multiplicacéo dos trés fatores, resultando em:
e Marechal Deodoro — AL: 0,10%
e Ipameri — GO: 0,02%
e Peixe—TO: 0,04%

A curva horaria, para os mesmos dias apresentados anteriormente para os subsistemas,

porém considerando o fator para cada cidade, pode ser fornecido conforme indica a Figura 78.
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Figura 78 - Consumo de energia horaria, aproximado, para cada cidade em estudo

Com isso, é possivel desenvolver o projeto realizando a analise e simulacdo das cidades

com base horaria coerente.

4.2.2 PRECIFICACAO DE ENERGIA

Conforme explicitado no Capitulo 2, a precificacdo de energia toma como base o PLD
(Preco Liquido da Diferenca) calculado pela CCEE (Camara de Comercializacao de Energia
Elétrica). A precificacdo é um indicativo do preco, em base horéria, da energia, dada por
R$/MWh, reais por megawatt hora. Os pregos séo divididos entre cada sub-mercado brasileiro.
Como as cidades em andlise possuem sub-mercado diferentes, é interessante observar o
comportamento dessas curvas de precificacdo nos diferentes sub-mercados, sendo:

e Marechal Deodoro — AL: Sub-mercado Nordeste
e Ipameri — GO: Sub-mercado Sudeste / Centro-Oeste

e Peixe — TO: Sub-mercado Norte

O comportamento médio, em cada més, do PLD do ano de 2021 pode ser observado na

Figura 79.
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Figura 79 - Comportamento do PLD médio durante o ano de 2021 (CCEE, 2023)

Observa-se claramente que existe um periodo de alta dos precos de energia, que coincide
com 0 momento de baixo indice pluviométrico no Brasil, e um periodo de baixa nos precos. A
Figura 80, Figura 81 e Figura 82 apresentam o comportamento médio para cada horario, em
cada més, sendo destaco os meses de maior precificacdo, com linha azul continua, e de menor

precificacdo, com linha azul pontilhada.
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Figura 80 - Preco da Energia Médio em cada més - Nordeste (CCEE, 2023)
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Figura 81 - Preco da Energia Médio em cada més - Sudeste / Centro-Oeste (CCEE, 2023)
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Figura 82 - Preco da Energia Médio em cada més - Norte (CCEE, 2023)

Com isso, pode-se corroborar com a tese anterior de que os precos sdo relativamente

constantes durante os horarios, alterando significativamente nos meses do ano.
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Outro ponto interessante, que fard diferenca na otimizacdo do projeto, é a variacao da

precificacdo de acordo com o dia da semana, tal informacédo pode ser observada na Figura 83,

Figura 84 e Figura 85.
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Figura 83 - Preco médio de energia por dia da semana - Nordeste (CCEE, 2023)
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Figura 84 - Preco médio de energia por dia da semana - Sudeste / Centro-Oeste (CCEE, 2023)
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Figura 85 - Preco médio de energia por dia da semana - Norte (CCEE, 2023)

Observa-se que cada més possui um comportamento diferente em relacdo aos dias da
semana, sendo um fator interessante para a avali¢cdo e otimizacdo dos cendrios energéticos em

cada um dos municipios.

Por fim, é interessante observar a relacdo horéario do preco, dentro de dois dias distintos
em 2021, para os trés cendrios, considerando um domingo e uma sexta-feira. Tal informacéo

pode ser observado na Figura 86.
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Figura 86 - Preco da energia em um domingo e uma sexta-feira de agosto/2021 (ONS, 2023)

Por fim, é importante indicar que como apresentado na revisao bibliografica no Capitulo
2, 0 armazenamento dos reservatorios hidricos, junto com indicativos do indice pluviométrico,
sdo bons fatores para realizar a aproximacao do preco de energia, quando tais dados néo séo de

facil acesso.

4.2.3 INDICES DOS FATORES NATURAIS

Como terceira etapa, € necessario levantar os dados de recursos naturais utilizados para a
geracdo de energia hibrida, no caso desse projeto a irradiacao solar e a velocidade de vento.
Inicialmente, sera apresentado os dados de Irradiacdo Solar para os municipios em estudo. O
fator importante de ser observado é a Irradiacdo Global Horizontal, que é dada pela soma dos
seguintes componentes:

¢ Irradiacdo Direta Normal: Indica a irradiacdo incidente na superficie terrestre, sem ser
absorvida por outros meios atmosféricos;
¢ Irradiacdo Difusa: Indica a parcela da irradiacdo que passou por absorc¢des na atmosfera,

mas atinge a superficie terrestre.
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A Figura 87 apresenta a variacdo anual do potencial solar dos municipios estudados (LABREN,
2017).

Irradiagdo Global Horizontal Marechal Deodoro - AL
kWh/mz/dia Ipameri - GO
Peixe - TO

6,5 -

6,0 4
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5,0 A

4,5 A

4,0 A

0,0

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

Figura 87 - Irradiagdo Solar Global Horizontal ao longo dos meses do ano

Observa-se 0 comportamento sazonal que ocorro no pais inteiro, com alta incidéncia solar
nos meses de verdo, e baixas nos meses de inverno. Porém tal variabilidade de geracdo é muito
menor no Tocantins, do que em Alagoas, isso devido a proximidade com o Equador que gera
incidéncias maiores. Vale observar as médias e coeficientes de variagdo das cidades em analise,
para verificar tal ponto:

e Marechal Deodoro — AL: 5,45 + 15,2% kWh/m?/dia
e Ipameri — GO: 5,25 * 8,2% kWh/m?/dia
e Peixe —TO: 5,36 + 5,1% kWh/m?/dia

Para este estudo é importante considerar a geragdo horéria para 0s municipios avaliados,
dessa forma, sera utilizada técnica similar ao apresentado para a geragdo, observando-se o
comportamento diario e horario, com base em um percentual da energia total produzida,

podendo, assim, obter as curvas com a mesma proporcao apresentada anteriormente.
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Para a obtencdo da variacao horéria das cidades, foi estimado a geracao horaria média em

cada més, utilizando as informacdes do Instituto Nacional de Pesquisas Especiais (INPE) e da
ONS (2023), referentes as localidades:

e Marechal Deodoro — AL: Referéncia da geracdo de energia em Pernambuco — PE

e Ipameri — GO: Referéncia da irradia¢éo solar no Distrito Federal

e Peixe — TO: Referéncia da irradiacdo solar em Palmas — TO

Com isso, as médias mensais para os estados estdo apresentadas na Figura 88, Figura 89

e Figura 90, respectivamente.

Potencial de Geragdo Horaria — AL Jan Mai
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Mar Jul

320% - Abr Ago

300% A
280% A
260% A
240% A
220% A
200% A
180% A
160% A
140% A
120% A
100% -
80% 4
60% 4
40% A
20% -

0% -

2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Hora do Dia

Figura 88 - Incidéncia solar horaria média para referéncia de Alagoas

Set
Out
Nov

24



Potencial de Geragdao Horaria— GO Jan Mai Set

% da média mensal Fev Jun Out
Mar Jul Nov
Abr Ago Dez

400% A

350% o

300% A

250% A

200% A

150% A

100% A

50% -

0% - ' 0 { ' ' T T T T T T T T T T T T v ' ' v i ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Hora do Dia

Figura 89 - Incidéncia solar média horaria para referéncia de Goias
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Figura 90 - Incidéncia solar horéaria média para referéncia de Tocantins
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Observa-se que apesar do padrdo de incidéncia, o Nordeste demonstra um potencial mais

constante de geragdo. Além disso, dados fora da normalidade serdo eliminados da simulagéo,

como setembro em Goias.
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Como segunda etapa deve-se observar para essas mesmas localidades a Velocidade do
Vento. Seguindo a mesma metodologia apresentada anteriormente, incialmente pode-se
observar a velocidade média para 0os municipios analisados nesse estudo, apresentando a
variacdo observada no decorrer de um ano (CEPEL, 2013), tal informacdo esta presente na
Figura 91.

Perfil médio diario — Velocidade do Vento Marechal Deodoro - AL
m/s Ipameri - GO
Peixe - TO
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Figura 91 - Perfil médio horéario de velocidade do vento

A Figura 92 apresenta 0 comportamento mensal para 0s municipios analisados, os dados
foram obtidos por aproximacdo de municipios proximos, para Ipameri e Marechal Deodoro
(INPE). Para o municipio Peixe — TO os valores foram obtidos de uma base mensal historica
de 10 anos de Fundacdo ABC (2022).
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Perfil médio Mensal - Velocidade do Vento Marechal Deodoro - AL
% da meédia Ipameri - GO
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140% 1
130% -
120% A
110% A
100% -
90% -
80%
70% -
60% -
50% -
40% -
10% -
0% Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Més do Ano

Figura 92 - Variacao de velocidade do vento mensal

Para a obtencdo horéaria das curvas de vento para cada municipio serdo obtidas seguindo
a seguinte ordem:

e Velocidade média anual a 100m (CEPEL, 2013):
o Marechal Deodoro — AL: 5,83031 m/s
o Ipameri — GO: 6,10749 m/s
o Peixe —TO: 4,44972 m/s

e Aplicacdo da curva mensal para obter a geracdo més a més

e Aplicacdo da aproximacdo de que todos os dias possuem a mesma proporcao de geracao

€ mesma curva, considerando a média do més obtida anteriormente.

Com isso, pode-se obter as informacdes necessarias tanto para geracdo de energia solar
como eodlica.
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4.3 ESTUDO DA IMPLEMENTACAO

Com base nos dados obtidos no Capitulo 4.2 é possivel realizar o dimensionamento e
estudo de toda implementacdo do sistema de geracdo hibrida, incluindo seu controle e atores

principais.

Os atores do sistema que devem ser definidos, prioritariamente sdo 0s seguintes:
e Consumo anual de energia
Define-se qual o consumo dos municipios em um ano, esse valor é a base para o

dimensionamento de todo o sistema remanescente.

e Parque hibrido — Edlico e Solar
Indica o melhor dimensionamento do parque hibrido, considerando a melhor proporgéo
entre geracdo eodlica e solar, para determinados municipios, com o objetivo de otimizar

0 custo de geracéo total.

e Sistema de Baterias
O sistema de baterias deve prover energia para suportar a demanda nos periodos de

baixa geracéo e alto consumo, sendo uma parte complementar do sistema.

¢ Inteligéncia Artificial e Controlador
Visa realizar a tomada de decisdo do sistema, visando o aprimoramento do
carregamento e descarregamento das baterias com base nas informacdes disponiveis do

sistema e aprendizado de maquina.
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4.3.1 DIMENSIONAMENTO DO SISTEMA DE ENERGIA

Para o dimensionamento do sistema deve-se observar 0 consumo que sera suportado,
neste estudo, para fins de simplificacéo, a avaliagdo é com base no consumo diario, em um més
e dia de maior demanda de energia nos municipios em anélise, nesse caso sdo 0s seguintes:

e Marechal Deodoro — AL: 14/10/2021 — Quinta-feira
e Ipameri — GO: 04/03/2021 — Quinta-feira
e Peixe — TO: 15/09/2021 — Quarta-feira

A Figura 93, apresenta a geracdo nesses dias indicados.

Geracao em dia de alta demanda Marecha Deodoro - Quinta
MWh/h Ipameri - Quinta

Peixe - Quarta
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0,0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 i0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Hora do Dia

Figura 93 - Consumo horario em um dia de alta demanda de energia

Assim, o consumo diario maximo € dado por:
e Marechal Deodoro — AL: 300,94 MWh
e Ipameri — GO: 207,21 MWh
e Peixe—TO: 62,27 MWh

Segundo EPE (2023) o LCOE médio do Brasil € dado por:
e Energia Solar = 172,50 R$/MWh
e Energia Edlica = 142,50 R$/MWh
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Para obter os valores aproximados para os municipios analisados, foi utilizada uma
ponderagdo da Irradiagdo Global Horizontal de cada municipio, comparada com a média do
Brasil, e a velocidade do vento a 100 metros de cada municipio com a média do Brasil, para a

energia solar e eolica, respectivamente, obtendo os seguintes resultados:

e Marechal Deodoro — AL
o Energia Solar = 166,96 R$/MWh
o Energia Eodlica = 104,07 R$/MWh
e Ipameri — GO
o Energia Solar = 172,27 R$/MWh
o Energia Eolica = 99,35 R$/MWh
e Peixe—TO
o Energia Solar = 169,67 R$/MWh
o Energia Eolica = 136,36 R$/MWh

A planta 6tima, pelo requisito financeiro, é a que possui o LCOE otimizado, buscando a
interseccdo da curva da geracao edlica pela solar, conforme apresentado na Figura 94, Figura

95 e Figura 96 para 0s municipios em estudo.
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Figura 94 - Curva de LCOE para cada percentual de fonte - Marechal Deodoro (AL)
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Figura 95 - Curva de LCOE para cada percentual de fonte - Ipameri (GO)
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Assim, o0s percentuais obtidos para cada localizacéo foi a seguinte:

e Marechal Deodoro — AL
o Energia Solar/Eolica = 38% / 62%

e Ipameri — GO
o Energia Solar/Eolica = 36% / 64%
e Peixe—TO

o Energia Solar/Eolica = 45% / 55%

A conversao de energia, considerando fator de capacidade, ¢ de:
e Energia Solar
o 545Wp / placa fotovoltaica (Dados de mercado, 2023)
o 4,404 KWh/kWp — média brasileira (Global Solar Atlas, 2022)
o 5,276 kKWh/m2 - Irradiacdo Global Horizontal média brasileira
e Energia Edlica
o 1,5MW /turbina (Fuhrlander FL MD 77)
o 40,42% - Fator de capacidade médio (ONS, 2022)

o 4,258 m/s — Velocidade média no brasil do vento a 100 metros

Assim, o dimensionamento das usinas hibridas para cada municipio ¢ dado como uma

relacdo das médias brasileiras, sendo:

e Marechal Deodoro — AL

o Consumo diario = 300,94 MWh

= Solar = 300,94 MWh x 38% = 114,36 MWh

Irradiacdo média = 5,451 kWh/m?
Fator de geracdo = 4,550 kWh/kWp/dia
Poténcia pico = 114,36 / 4,550 = 25.134.066 Wp
Placas Solares = 46.117 -> Poténcia de 25,13 MWp = 114,358
MWh
= Edlico =300,94 — 114,36 = 186,58 MWh

¢ Velocidade do Vento média = 5,83 m/s

e Fator de capacidade eblico = 55,35%
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e Poténcia = 186,58 / 55,35% / 24 horas = 14,05 MW
e Aerogeradores =9 -> Poténcia de 13,5 MW = 179,33 MWh
o Geragdo média diéria = 293,68 MWh

e Ipameri-GO
o Consumo diario = 207,21 MWh

= Solar = 207,21 MWh x 36% = 74,60 MWh
e Irradiacdo média = 5,283 KWh/m?
e Fator de geracdo = 4,410 kWh/kWp/dia
e Poténcia pico = 74,60/ 4,410 = 16.916.350 Wp
e Placas Solares = 31.039 -> Poténcia de 16,92 MWp = 74,60

MWh
» Edlico=207,21-74,60 = 132,62 MWh

Velocidade do Vento média = 6,11 m/s

Fator de capacidade edlico = 57,98%

Poténcia = 132,62 / 57,98% / 24 horas = 9,53 MW
Aerogeradores = 6 -> Poténcia de 9,0 MW = 125,23 MWh
o Geragdo média diéria = 199,83 MWh

e Peixe-TO
o Consumo diério = 62,27 MWh

= Solar =62,27 MWh x 45% = 28,02 MWh
¢ Irradiacdo média = 5,364 kWh/m?
e Fator de geracdo = 4,477 kWh/kWp/dia
e Poténcia pico = 28,02 / 4,477 = 6.285.840 Wp
e Placas Solares = 11.484 -> Poténcia de 6,26 MWp = 28,02 MWh

» Edlico =62,27 — 28,02 = 34,25 MWh
e Velocidade do Vento média = 4,45 m/s
e Fator de capacidade eolico = 42,24%
e Poténcia = 34,25/ 42,24% / 24 horas = 3,38 MW
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e Aerogeradores = 2 -> Poténcia de 3,0 MW = 30,41 MWh
o Geragdo média diéria = 58,44 MWh

Apos esta etapa, realiza-se um ajuste fina com a adi¢do de placas solares com o objetivo
de atingir a poténcia desejada, ja que os aerogeradores sao maiores e ndo podem ser utilizados

para tal ajuste fino. Os resultados para cada cidade sdo os seguintes:

e Marechal Deodoro — AL
o Placas adicionais: 2.900
o Geracdo Total diaria = 300,87 MWh
= 40% Solar
= 60% Eolica
e Ipameri-GO
o Placas adicionais: 3.000
o Geracdo Total diaria = 207,04 MWh
= 40% Solar
= 60% Eolica
e Peixe-TO
o Placas adicionais: 1.500
o Geracdo Total diaria = 62,10 MWh
= 51% Solar
»  49% Edlica

Com isso, o sistema final fica dimensionado buscando otimizagfes com as limitacGes técnicas

apresentadas.
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4.3.2 DIMENSIONAMENTO DO SISTEMA DE BATERIAS

O sistema de armazenamento do sistema deve ser dimensionado para suportar momentos
de baixa geracdo e alta demanda, em que se pode obter falta elétrica. Para este estudo, considera-
se uma demanda de 10% acima do convencional para cada municipio, e uma geracdo 10%
abaixo para cada sistema, eélico e solar.

Para manter o padrdo de dimensionamento, os mesmos dias utilizados para dimensionar
0 sistema no capitulo 4.3.1 séo utilizados para dimensionar o sistema de baterias conforme

proposto anteriormente.

Assim, pode-se avaliar o impacto da geracdo horaria versus o consumo horario de cada

municipio na Figura 97.
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Figura 97 - Variacdo do Consumo de Energia vs Geracgdo Hibrida

Para o dimensionamento da necessidade de energia do sistema é a somatdria dos valores
negativos apresentados para cada municipio, gerando a seguinte necessidade:
e Marechal Deodoro — AL: 95,52 MWh
e Ipameri — GO: 68,28 MWh
e Peixe—TO: 25,70 MWh
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Utilizando as mesmas baterias de Mora Montafies (2020) de chumbo-acido, e
considerando uma voltagem do sistema de 11.200 V, pode-se obter a corrente necessaria para

cada conjunto de baterias com a equagéo (21):

ElackxEseg
PDeepMax (21)
Cne ==

VBatt

Sendo:

Cne = Corrente hora necessaria para as baterias

E .ok = Energia necesséria

F;.4 = Fator de seguranga, arbitrario, considerado em 1,7

Ppeepmax = Profundidade maxima de descarregamento, dada por 60%

Vgate = TENSA0 necessaria para as baterias

Assim, as necessidades obtidas foram as seguintes:
e Marechal Deodoro — AL: 24.164 Ah
e Ipameri — GO: 17.273 Ah
e Peixe—TO: 6.502 Ah

Cada bateria possui uma poténcia nominal de 2V e 3.000 Ah, fornecendo assim a seguinte
guantidade total de baterias para cada municipio, sendo sempre 5.600 em série para fornecer a
tenséo de 11.200 V:

e Marechal Deodoro — AL: 45.106 baterias
e Ipameri — GO: 32.243 baterias
e Peixe — TO: 12.138 baterias

Ficando, assim, definido o dimensionamento do sistema de baterias para 0s municipios em

estudo.
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4.3.3 APLICACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL E CONTROLE

Realizados os dimensionamentos anteriores, é possivel avaliar, em simulagdo, quais
seriam os resultados da implementacdo de uma inteligéncia artificial dentro do sistema de

geracdo hibrida de energia.

A primeira etapa da inteligéncia artificial € o Aprendizado de Maquina. Nessa etapa
utiliza-se os dados levantados anteriormente para ensinar a maquina a prever quais possiveis
resultados sdo esperados, de acordo com os dados passados. Nesse sentido, 0s seguintes dados
serdo utilizados para teste:

¢ Velocidade do Vento -> Geracdo de Energia Edlica
e Irradiacdo Global Horizontal -> Geragédo de Energia Solar
e Consumo de Energia passado -> Consumo de Energia Futuro

e Preco de Energia passado -> Preco de energia futuro

Entdo, como segunda etapa deve-se implementar a Idgica da Inteligéncia Artificial,
seguindo o modelo proposto por Caceres (2020), neste trabalho é utilizado o algoritmo NFQI -
Neural Fitted Q Iteration. Este modelo utiliza visa a otimizacdo de uma funcdo Q, via
aprendizado por reforco. Adicionalmente é implementado algoritmo neural para aumentar ou
diminuir o reforco com base na passagem das camadas para entdo, por fim, aplicar o resultado
final indicando o proximo estado do sistema. A funcdo Q, indicada, é a dada pela equacéo (22)
(Caceres, 2020):

Q(spar) = (1 —n) Q(sp,al) +1 (7' t+y rcgi‘i( Q(St41s at+1)) (22)

Em que:
e 5, =estado no tempo atual t
e a; =acdo no tempo atual t
e 17 =taxa de aprendizado que deve ser maior que 0 e menor que 1
e 1 =recompensa obtida ap0s executar a acéo a;

e y =fator de desconto da recompensa futura, sendo maior que 0 e menor que 1
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No caso do algoritmo Fitted o valor de Q(s;, a;) pode ser aproximado.
A Figura 98 apresenta o esquematico da implementacdo da inteligéncia artificial e seus

estados de decisdo.
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Carregar
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Preco da Energia
1 - Estado 3

Descarregar

Controle do Sistema de
Energia

?

Estado atual do Sistema

Consumo do Municipio

Figura 98 - Esquemaético da implementacdo da Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial, com base no sistema de aprendizado por recompensa, podera
tomar trés decisdes de estado futuro para o sistema, gerando o controle apenas das baterias do
sistema. O controle sera dado por:

e Estado 1 — Carregar: momento em que o0 sistema deve carregar as baterias, sempre
buscando que elas nunca estejam abaixo de 40% de carga;

e [Estado 2 — Esperar: o sistema de armazenamento se mantém estatico, ndo carregando e
nem descarregando;

e Estado 3 — Descarregar: utiliza-se a carga do sistema de armazenamento para insercéo

no sistema de energia.
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O interessante nesse aspecto € a inclusdo da precificacdo da energia, com ela a inteligéncia
artificial pode buscar a otimizacdo dos custos versus receitas. Assim, quando a inteligéncia
artificial der o comando do sistema, o controlador realizaré a seguinte escolha:

o Carregar
o Demanda > Geragao: carrega o sistema de baterias com energia da rede elétrica
o Demanda < Geragdo: carrega o sistema de baterias com a energia do sistema
hibrido de geracéo
e Descarregar
o Demanda < Geracdo: descarrega as baterias na rede de energia, buscando a
venda dessa energia no mercado livre
o Demanda > Geracdo: descarrega as baterias na rede do municipio para utilizacdo

prépria

Dessa forma, o elemento financeiro consegue entrar dentro da légica de inteligéncia de

gestdo da energia das baterias.

Por fim, os direcionadores de otimizacao serdo 0s seguintes:
e Custo de Energia
o Visaaampliagdo das receitas com venda de energia no mercado livre e reducédo
dos custos de compra de energia
¢ Reducéo de CO2
o Busca a reducdo do consumo de energia da rede, indicando um menor uso de

fontes ndo renovaveis de energia

Dessa forma, foram avaliados os cenarios de implementacdo do projeto, selecionados
os trés municipios participantes localizados em diferentes partes do pais e com diferentes
tamanhos populacionais e de consumo de energia, sendo Marechal Deodoro — Alagoas, Ipameri
— Goiés e Peixe — Tocantins. Com isso, foram levantados os dados necessarios para a aplicagdo
do sistema e tratados conforme necessidade. Por fim, apresentou-se a técnica de inteligéncia
artificial e otimizacdo que sera aplicada no sistema. No proximo capitulo serdo apresentados 0s
modelos implementados, seus resultados e possiveis melhorias, além de propostas para projetos

futuros.
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5 VALIDACAO COM A UTILIZACAO DE MATLAB/SIMULINK

Todo o desenvolvimento da simulacdo foi realizado com a utilizacdo do software Matlab-
Simulink, com a aplicacdo da biblioteca de Aprendizagem por Reforco (Reinforcement
Learning App). O sistema completo pode ser na Figura 99.

Figura 99 - Ambiente virtual desenvolvimento para a aplicacdo do Aprendizado por Reforgo

O ambiente desenvolvido foi separado em quatro diferentes blocos, seguindo a ldgica
apresentada anteriormente para a aplicacdo de inteligéncia artificial via aprendizagem por
reforco, contanto do o Ambiente (Environment), Agente (Agent) e Sinais de Recompensa e
Observacdo (Reward Signal and Observation Signal). Para uma melhor apresentacdo e
discussdo cada bloco sera apresentado separadamente.

Bloco de Inputs

O primeiro bloco abordado é referente aos inputs fornecidos ao sistema. Esses inputs sao
referentes aos dados levantados durante este trabalho para as trés cidades em estudo. Os dados
sdo todos referentes ao ano de 2021, em base horario, contendo assim mais de 9.500 dados de

cada tipo para cada municipio. O bloco pode ser observado em maiores detalhes na Figura 100.
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Figura 100 - Bloco referente aos dados levantados para Estudo

As informacgdes levantadas s&o muito importantes para a avaliagdo do sistema de inteligéncia
artificial e treinamento do agente, elas podem ser separadas em 3 grandes grupos, sendo:
¢ Informacdes referenciais de tempo
Nesse grupo estdo presentes os 4 primeiros outputs do bloco, contendo as
informac0es de:
o Diadasemana (Week Day): Variando de 0 a 6, sendo 0 sabado e 6 domingo;
o Més e Dia (Month, Day): Indicando o més e dia do ano, sempre em valores
NnUMericos;
o Horario (Hour): Informacéo do horario do dia, variando de 0 a 23 horas.
Tais informacdes sdo importantes pela variacao de geracdo e consumo de energia de

acordo com a estacdo ou horario do dia, conforme constatado e observado nos
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capitulos anteriores. A variavel dia ndo € tdo relevante ja que o dia da semana e més

em questdo fazem mais sentido para a utilizacdo do agente na otimizacao.

Informacdes de Mercado e Baterias
As duas variaveis seguintes, junto com as duas Ultimas contém as informacgdes de
Mercado e Baterias, respectivamente, sendo:

o Consumo: consta as informagdes de consumo horaria do municipio em
analise, as informacdes estdo em MWh (Megawatt-hora);

o PLD: Preco Liquido das Diferencas, informa o valor horario da energia no
mercado livre de energia, local em que o municipio pode comprar e vender
energia, variavel muito importante para a avaliacdo financeira do projeto. As
informagdes estdo em R$/MWh (reais por megawatt-hora);

o Bateria Amperagem-hora: Informacéo referente ao valor de amperagem
horario que a bateria pode fornecer, esse valor varia de acordo com o tamanho
dimensionado das baterias para cada municipio, e € um valor constante dado
em Ampére-hora;

o Bateria — Carga Horéria: Valor de carga que a bateria recebe/cede no
periodo de simulacdo, em uma hora, sendo carregada ou descarrega nesse
montante.

As informacbes de amperagem da bateria ndo sdo consideradas no projeto pois
apenas a carga adicional da bateria é relevante para andlise, em funcdo de
simplificacdo. E interessante observar que tanto a carga como a descarga da bateria
ndo sdo lineares, porém para a andlise de viabilidade do projeto foi realizada uma
simplificacdo, mas com possibilidade de melhorias em projetos futuros.

As informacgdes de consumo possuem, ainda, um ruido atrelado. O objetivo desse
ruido é fornecer variacdes no sistema para que tanto na etapa de treinamento como
na de testes os valores sejam diferentes em cada rodada, esse ruido varia de mais

20% (multiplicador de 1,2) até menos 20% (multiplicador de 0,8) de forma aleatdria.

Informac0Oes de Geracdo de Energia
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Este bloco contém as informacdes de geracao de energia do sistema, tanto solar como
edlica, ja que a energia necessaria do mercado € considerada infinita tanto para venda
como para compra. Sendo:

o Perfil Eblico/ Solar: Contém a perfil horario da geragéo edlica / solar em %
da média diaria;

o Velocidade do Vento: Dado em metros por segundo (m/s), indicada a
velocidade do vento observada no horario correspondente;

o Irradiacgédo Global Horizontal: Indica a irradiagéo recebida horizontalmente
para a geracao de energia solar, dada em quilowatt-hora por metro quadrado
por dia (kwh/m2/dia);

o Geracdo Edlica Média: Apresenta a geracdo eodlica horéria, dada em
megawatt-hora por hora (MWh/h). O ganho multiplicando reduz a geragéo
de acordo com uma premissa de perdas, considerada nesse estudo em 20%;

o Geracéo Solar: Apresenta a geragdo solar horaria, dada em megawatt-hora
por hora (MWh/h). O ganho também é considerado para as perdas do sistema,
sendo utilizado o valor de 20% nesse estudo.

Adicionalmente, dois ruidos sdo implementados nas informacGes extraidas da
tabela, com o objetivo de gerar diferentes cenarios para o agente realizar o
aprendizado e testes. O primeiro é referente ao sinal de geracdo edlica, aplicado
igualmente na velocidade do vento e na geracdo de energia edlica. O segundo é
aplicado diretamente a geracao solar, sendo aplicado igualmente na irradiagéo global

horizontal e na geracdo solar.
Bloco Environment — Ambiente desenvolvido para o Aprendizado por Reforgo
Este segundo bloco apresenta a modelagem do sistema que interage diretamente com o

Agente, fornecendo as observagdes e recompensas de acordo com as a¢Ges tomadas pelo agente

em cada etapa da simulacdo. O bloco pode ser observado em detalhes na Figura 101.
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Environment
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Figura 101 - Bloco de modelagem do Ambiente de interagdo com o Agente

O bloco é dividido em trés subsistemas que interagem entre si e fornecem informac6es
relevantes tanto para a observagdo como para as recompensas para 0 Agente. A forma mais

I6gica de visualizacdo do ambiente é de baixo para cima, com as seguintes informacdes:

e Central de Baterias — Carga Acumulada (Figura 102)
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Figura 102 - Subsistema da Central de Baterias no Ambiente simulado

O sistema recebe a acéo gerada pelo Agente que pode ser: (i) -1 para descarregar a

bateria; (ii) O para ndo fazer nenhuma acdo em relacdo a bateria e; (iii) +1 para

carregar a bateria.

O sinal recebido é multiplicado pela carga horaria da bateria e entdo somado a carga

anterior, gerando, dessa forma, a carga acumulada na bateria.

Existem dois limitantes para a carga da bateria, sendo a carga maxima, que representa

100% da capacidade, e a carga minima, que representa 60% da capacidade. Caso a

bateria ultrapasse esses valores, a diferenca € enviada para o sinal de erro e

posteriormente para o calculo da recompensa.

Balancgo Energético (Figura 103)
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Figura 103 - Subsistema de Balango Energética do Ambiente simulado
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O subsistema de balanco energético recebe as informacdes de geracao interna tanto
do sistema eolico como solar e gera, assim, a energia total do sistema.
Adicionalmente é incluida a energia da central de baterias, que pode ser negativa, em
caso de carregamento, ou positiva, em caso de descarregamento.

Por fim, desconta-se o consumo horéario da localidade gerando entdo o balanco
energético de mercado, podendo ser um valor positivo, representando a venda de
energia para o sistema, ou negativo, representando a compra de energia para o

sistema.

e Transacao de Energia no Mercado (Figura 104)

Transacgao de Energia no Mercado
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* > Market
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Figura 104 - Subsistema de Transagé@o de Energia no Mercado para o Ambiente
Simulado

Yy

Este bloco corresponde a transformacdo do balanco energético de energia em reais,
avaliando o custo dessa energia no horario correspondente e convertendo a energia

interna do sistema em venda ou compra, o valor é dado diretamente em reais.
Bloco Reinforcement Learning Signals
Este bloco foca na construcdo dos sinais que séo enviados para o Agente a partir da relacdo da

acao com o ambiente, conforme apresentado na Figura 105. A seguir serdo descritos cada um

dos trés subsistemas presentes nesse bloco.
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Reinforcement Learning Signal
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Figura 105 - Bloco de Sinais para o Aprendizado por Reforco

Reward Signal — Sinal de recompensa
O sinal de recompensa é composto por cinco fatores, sendo:

o Balanco energético (Power Balance): Visa incentivar o agente a produzir
um sistema mais autdbnomo, sem muita interacdo com o ambiente externo.
Apesar de reduzir o ganho financeiro potencial, aumenta a autonomia das
cidades e consequentemente a capilaridade da aplicagdo em outras
localidades;

o Lucratividade / Prejuizo (Market): Busca a lucratividade do sistema
incentivando o Agente a vender a energia quando estiver cara, e comprar

quando estiver barata, utilizando a central de baterias como um buffer;
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o Erro Maximo da Bateria: Desincentiva que o Agente carregue a bateria
quando ela esta totalmente ou quase totalmente carregada, evitando assim,
perda de energia;

o Erro Minimo da Bateria: Desincentiva 0 Agente a descarregar a bateria em
caso de baixa carga, evitando problemas de fornecimento de energia e falta
de planejamento energético;

o Sinal de Reforgo passado (Reward Signal): Auxilia o Agente a buscar o
aumento global do sinal de reforgo.

Cada sinal possui um multiplicador que é alterado de acordo com o objetivo de

otimizacdo de cada projeto, aumentando a flexibilidade do sistema.

Sinal de Observacéo (Observation Signal)
O sinal de observacgdo apresenta para o Agente as informacg6es disponiveis no inicio
da etapa de simulagéo, para que ele possa tomar as decisdes de acordo com tais
informacdes e, posteriormente, consiga observar o resultado via sinal de reforco.
Esse sinal € formado por trés partes, sendo:
o Parte temporal: composto pelas informacgdes de dia da semana (Week Day),
més (Month) e horério (Hour);
o Variaveis naturais para geracdo de energia: composto pelas informagdes
de velocidade do vento e irradiacdo global horizontal,
o Variaveis historicas: Composto pela tltima informacéo do preco de energia

(Energy Cost), Consumo e Carga da Bateria.

Sinal de Finalizacao do Episédio (Is Done)

Este sinal é utilizado pelo agente para a finalizacdo da simulacdo. Ele é muito
utilizado em caso de sistemas que buscam atingir um setpoint ou realizar o controle
de algum sistema, assim quando tal controle é obtido ou atingido por determinado
tempo, a simulacéo pode ser parada.

No caso desse projeto, 0 motivo de parada deve ocorrer se a bateria atingir mais que
100% de carga ou menos que o0 minimo, algo que ndo ocorre devido as restricdes de

controle ja estabelecidas.
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Bloco do Agente de Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning Agent)

Reinforcement Learning Agent

Observation}> observation
action ———— P [Action]

RewardSignall> reward

cumulative reward outAccRewardSignal

IsDoneSignal] isdone

Al

Figura 106 - Bloco para o Agente do Aprendizado por Reforco

O bloco apresentado pela Figura 106 apresente o agente de aprendizado por reforco da
biblioteca do Matlab/Simulink. Esse bloco recebe as informacdes do sinal de Observacédo
(continuo), do sinal de reforgo (variavel escalar) e do sinal Is Done (binario).

Dentro do bloco existem mais dois blocos que sdo os responsaveis pela politica de escolha
das acOes do agente e o critico, que realiza um estudo prévio para estimar o sinal de recompensa
final do episddio. Assim, geram-se 0s sinais de acdo (discreto, variando entre -1, 0 e +1) e 0
sinal acumulado de recompensa.

Nesse estudo foi aplicado o Agente ja descrito anteriormente, chamado de DQN (Deep Q-
Network) que utiliza redes neurais para estimar o retorno do agente, dadas as informacdes do
sinal de observacao, e assim busca a acao que otimiza o retorno total. Por padrdo, sdo utilizadas
256 camadas internas da rede neural e o treinamento é realizado com a Toolbox Reinforcement

Learning Design do Matlab, com a inclusdo do ambiente apresentado anteriormente.

E interessante observar que no caso em que apenas sdo aplicadas as fontes renovaveis
planejadas, mas sem a utilizagdo de uma inteligéncia artificial com o atributo de um buffer,
representado pela central de baterias, 0s municipios apresentam altas perdas financeiras no

decorrer de um ano, conforme apresentado na Figura 107.
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Figura 107 - Avaliacdo das despesas em um ano para cada municipio sem a 1A

As cidades atingiriam as seguintes despesas acumuladas ao longo de um ano, nesse caso 0
ano de 2021:
e Marechal Deodoro — AL: R$ 4.252,78 mil
e Ipameri — GO: R$ 798,88 mil
e Peixe — TO: R$ 378,82 mil

Somando-se um prejuizo de aproximadamente 5,1 milhdes de reais por ano aos cofres publicos.

Adicionalmente, nesse mesmo cenario, pode-se observar o potencial aumento de consumo
de €O, pelo uso de energia da rede comum, ja& que essa energia ndo possui procedéncia
garantida e pode vir de usinas térmicas, principalmente, conforme visto nos capitulos anteriores,
quando o preco da energia esta maior. Alguns dados interessantes de serem observados nesse
periodo de um ano:

e Marechal Deodoro — AL

o Tempo utilizando energia da rede: 61,7%

o Quantidade de energia utilizada da rede no total do municipio: 61,4%
e Ipameri-GO

o Tempo utilizando energia da rede: 63,0%

o Quantidade de energia utilizada da rede no total do municipio: 57,6%
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e Peixe-TO
o Tempo utilizando energia da rede: 64,2%
o Quantidade de energia utilizada da rede no total do municipio: 58,0%
Tais valores indicam 0 uso excessivo da rede externa de energia e forte dependéncia dessa,

0 que ndo garante as metas de receita e nem de geracdo limpa sustentavel.

Com a implementacdo da inteligéncia artificial, aliada a central de baterias, que funciona
como um buffer de energia para o sistema, é visivel a melhora no uso dos recursos naturais e
autonomia dos municipios analisados.

A Figura 108 apresenta a evolucao da receita acumulada para todas as cidades no periodo de
um ano, considerado dados reais de 2021 conforme levantado anteriormente. Nesses cenarios
foram observados um controle conservador, em que ndo é considerada a compra de energia no
sistema e sim 0 carregamento da bateria no momento de baixo consumo e alta geragédo e a
utilizacdo dele no momento de alto consumo e baixa geracdo, com a consequente venda da

energia sobressalente no mercado a precos horarios, sem o comprometimento da central de
baterias.

Receita Acumulada no ano de 2021

10 T T T T T T T T T T T

Marechal Deodoro - AL
e Ipameri - GO
Peixe - TO

Receita Acumulada [R$m]

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep oct Nov Dec Jan
2021

Figura 108 - Receita acumulada com o uso de baterias
Gerando as seguintes receitas:
e Marechal Deodoro — AL: R$ 9.762,24 mil
e |pameri — GO: R$ 7.236,68 mil
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e Peixe —TO: R$ 2.565,10 mil

Porém, esses valores sdo atingidos considerando apenas o uso da central de baterias no
decorrer de um ano, o que implica que a central inicia com o carregamento maximo, e finaliza
0 ano com cerca de 55% de sua carga, sendo um problema para o uso no ano seguinte, conforme

apresentado na Figura 1009.

Carga da Central de Baterias ao longo de 2021
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Figura 109 - Carga acumulada na Central de Baterias em 2021

Utilizando a otimizacdo para que sempre que for possivel a central de baterias seja
recarregada, € possivel melhorar muito a condi¢éo vista anteriormente para um cendario em que
o0 carregamento ao final do ano da central seja acima de 70%, conforme apresentado na Figura
110.
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Carga da Central de Baterias ao longo de 2021
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Figura 110 - Carregamento da Central de Baterias Otimizado

Com isso, as receitas acumuladas dos municipios sdo reduzidas, porém ainda atingindo
valores significativos. Para compensar o delta final de carregamento da central de baterias, é
considerada uma compra adicional de energia no mercado, correspondente ao preco médio do
ultimo més de operacdo, nesse caso em dezembro de 2021, conforme apresentado na Figura
111.

Receita Acumulada no ano de 2021
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Figura 111 - Receita acumulada durante o ano de 2021 com compra de energia remanescente
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Gerando, assim, os seguintes valores finais para cada municipio:
e Marechal Deodoro — AL: R$ 2.101,15 mil
e Ipameri — GO: R$ 2.114,78 mil
e Peixe—TO: R$ 1.109,20 mil

Adicionalmente, o outro objetivo buscado que era a reducdo na emissdo de gases de efeito
estufa com o menor uso de energia da rede comum também foi atingido, conseguindo obter
valores proximos de 33% do uso da rede no total de energia consumida, sendo:

e Marechal Deodoro — AL: 33,5%
e Ipameri — GO: 33,1%
e Peixe—TO: 38,0%
O agente para fazer as escolhas horarias necessarios apresentou as seguintes relacdes de
tempo entre carga e descarga para cada um dos cenarios observados:
e Marechal Deodoro — AL
o Carga: 38,3%
o Descarga:61,7%
e Ipameri — GO
o Carga: 62,9%
o Descarga: 37,1%
e Peixe—TO
o Carga: 64,2%
o Descarga: 35,8%
Mostrando que no municipio mais populacional o sistema de baterias é mais utilizado, devido

as variacdes e condicBes de consumo e geracdo dessa localidade.

Por fim, pode-se avaliar a possibilidade méxima de gasto para a implementagdo do sistema
elétrico nos municipios, de acordo com a receita acumulado e utilizando a formula de valor
presente com a taxa de retorno de 9,25% (taxa de juros basica, Selic, de janeiro de 2021), sendo:

e Marechal Deodoro — AL: R$ 2,07 milhGes
e Ipameri — GO: R$ 2,07 milhGes
e Peixe — TO: R$ 1,08 milhdes
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6 CONCLUSOES

Para as conclusdes, as analises serdo divididas em duas partes, sendo a primeira

referente as conclusdes do trabalho e a segunda referente as perspectivas futuras observadas.

Conclusoes do trabalho

O projeto demonstrou um alto potencial de otimizacdo da geracdo de energia hibrida
renovavel para todos os tamanhos populacionais, necessitando de investimentos maiores ou

menores para cada caso de acordo com a estrutura das usinas implementadas.

A implementacdo do sistema historico com a utilizagdo de software computacional
tornou mais clara e visual a aplicagdo da Inteligéncia Artificial na industria de energia, além de
demonstrar a validacdo das premissas utilizadas e levantadas durante todo o processo. O
impacto das variaveis naturais como Velocidade do Vento e Irradiacdo Global Horizontal em
conjunto com as variagcbes do mercado livre de energia tornaram o projeto vidvel de ser
implementado nas mais diversos localidades que integram o Sistema Integrado Nacional de
energia, abrindo, dessa forma, a possibilidade de uma maior migracdo das cidades para a

energia limpa e autonomia energética.

O banco de baterias apresentou resultados muito interessantes para o desenvolvimento
do projeto, proporcionando a otimizacdo da geracdo e interpolacdo com o mercado,
conseguindo atingir reducbes da utilizacdo da rede externa em até 55% (caso de Marechal
Deodoro — AL) e aumento significativo nas receitas que, sem a implementagdo, geravam

prejuizos na ordem de milhdes e passaram a gerar lucros na mesma ordem.

E importante observar que tal possibilidade de interagdo com o mercado livre de energia
faz com que tais projetos sejam viaveis para 0s municipios, apresentando valores altos para a
implementacdo do projeto com resultados de payback em até um ano, conforme apresentado

anteriormente, sendo:
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e Marechal Deodoro — AL: R$ 2,07 milhdes
e Ipameri — GO: R$ 2,07 milhdes
e Peixe — TO: R$ 1,08 milhdes

O projeto demonstra um grande avango no setor energético brasileiro, dado o aumento da
necessidade de energia e a variacdo da demanda cada vez mais imprevisivel pelos avancos
tecnoldgicas como a Induastria 4.0, Veiculos Autbnomos e Elétricos, 5G, etc., nota-se o
potencial ganho com a aplicacdo de inteligéncia nos sistemas elétricos e no uso de energia,

preservando recursos naturais e reduzindo gastos desnecessarios.

Observa-se que a aplicacdo em Matlab/Simulink apresenta grande apelo visual e didatico,
porém necessita de alto tempo de processamento para o treinamento dos agentes de inteligéncia
artificial, com duracdes que variaram de 2 a 12 horas para atingir a convergéncia. Nesse sentido,
visando uma otimizacdo de tempo, torna-se interessante a aplicacdo de software matematicos

de programacao, como o python.

Perspectivas Futuras

Apesar do grande potencial observado com o estudo, é possivel ainda implementar

melhorias futuras para a obtencéo de novos resultados, como:

e Treinamento de longo prazo da inteligéncia artificial
Pode-se realizar treinamento mais longos e por periodos maiores com a inteligéncia
artificial com o objetivo de obter um sistema mais robusto que faca aquisi¢do de
energia em momentos de baixo preco e venda em momentos de alto preco. Tal
previsibilidade é possivel gracas a forma como o planejamento de precificagdo é
realizado no Brasil, sendo via softwares que se baseiam na previsdo pluviométrica
para cada periodo;

e Implementacao de previsdo dos dados
Com a utilizacdo de técnicas de Machine Learning pode-se implementar a previsdo
dos dados futuros, fazendo com que o sistema de inteligéncia artificial trabalhe de

forma mais robusta e gerando melhores resultados;
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e Autonomia das cidades

E possivel obter autonomia das cidades, se esse for o objetivo de algum municipio

devido ao ndo acesso ao sistema unico de energia, com a implementacéo de sistemas

complementares ao solar e edlico, que possibilitem a geracéo de energia excedente,

sem necessitar de rede externa;

e Obtencao de dados reais por periodos maiores

A dificuldade no acesso aos dados de cada regido faz com que o treinamento do

agente de inteligéncia artificial ndo seja 6timo, assim com a utilizacdo de dados reais

confiaveis e por longos periodos pode-se gerar agentes mais bem treinados.

Por fim, existem diversos temas que desdobram desse trabalho e podem partir dos

resultados dele, como sugestdo estdo os seguintes:

Implementacéo de outras fontes de energia

Os estudos de fontes de geracdo diversas estdo evoluindo cada vez mais, e com
ISso novas tecnologias surgem a todo 0 momento. Seria interessante observar 0s
impactos da implementacdo de demais fontes de geracéo, incluindo as de geracao
distribuida (Solar e Edlica), em que o gasto inicial do municipio seria menor, ja
que cada residéncia teria sua prépria fonte de energia.

Estudo da aplicagéo da inteligéncia artificial na geracdo de Hidrogénio Verde
O Hidrogénio verde é resultado da implementacdo de plantas de producdo de
hidrogénio, a partir da hidrolise da &gua, com o uso exclusivo de fontes renovaveis
de energia. Esse tema possui diversos desdobramentos, pois com o Hidrogénio é
possivel exportar energia, estocar e utilizar como combustiveis de alto
rendimento.

Aplicagdo das técnicas avangadas de controle de sistemas junto com a
inteligéncia artificial

Existem diversas técnicas de controle de sistemas que podem ser utilizados em
conjunto com a inteligéncia artificial para a evolucdo do sistema proposto. Os

controladores sdo dimensionados para tratar distirbios no sistema e variagoes
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imprevistas de componentes de forma automatica, o que pode auxiliar na filtragem

das informac0es vistas pela IA.

Pode-se, entéo, observar que os temas de Geracao de Energia e Inteligéncia Artificial sdo
complementares e podem ser trabalhados em diversas frentes com alto potencial para projetos
futuros, considerando os resultados ja obtidos até esse momento que demonstram que a

interseccdo dos temas apresenta alta correlagdo e beneficios perceptiveis.
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