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RESUMO

O objetivo desse trabalho foi aplicar as probabilidades das Cadeias de Markov em um sistema
de geracdo de energia fotovoltaica localizado no Campus Universitario da Regido do Vinhedos
(CARVI) da Universidade de Caxias do Sul (UCS). A teoria de Markov sugere que dados
passados sdo dispensaveis para prognosticos futuros aplicando a metodologia Markoviana.
Dentre os aspectos mais importantes, esta a premissa de estabelecer uma probabilidade de
geracdo de energia solar ao longo dos anos através da andlise de dados da produtividade do
sistema solar colhidos durante o periodo do ano de 2020. Os dados coletados foram aplicados
aos processos estocasticos em tempo discreto e calculados em planilhas eletrénicas. Com 0s
resultados alcancados neste trabalho, aléem de estabelecer um modelo matematico para a
previsibilidade de geracdo de energia fotovoltaica ao longo dos anos, também foi possivel
prognosticar a quantidade de energia fotovoltaica que o sistema solar ird gerar em um periodo
de dez anos e, segundo as probabilidades de Markov, o sistema fotovoltaico ira produzir um
total de 293.488 kWh. Com esta quantidade de energia solar produzida foi possivel calcular a
economia gerada em moeda real por meio da média de inflacdo através do IPCA os célculos
resultaram em uma economia total de R$135.278,14. Como ultimo resultado foi analisado o
retorno de investimento com base no valor de instalacdo do sistema fotovoltaico que foi de
R$109.740,00 e, segundo as probabilidades de Markov, o payback calculado foi em
aproximadamente 8 anos.

Palavras-chave: Probabilidades. Cadeias de Markov. Energia Fotovoltaica. Analise
Financeira.



ABSTRACT

The purpose of this pape ris to apply the probabilities of Markov Chains in a electric Generation
system, in Campus Universitario da Regido dos Vinhedos (CARVI), of Universidade de Caxias
do Sul (UCS). Markov’s theory sugest tha the past data are expendable for future prognosis
aplying the Markov metodology. The most important, is the premise of establish a probability
of a solar energy generation through the years, by the data analysis of the solar system’s
productivity got during the year of 2020. The collected data were Applied to the stochastic
process in discret time and calculated in electronic spreadsheets. With these results, beside the
establishment of a mathematic model to the predictability os solar power Generation through
the Years, also was possible to get a prognosis of the quantity of solar energy that the system
will procude in tem Years, and following Markov’s properties, the value is 293.488,5 kWh.
With this result, was able to calculate the real economy os the system, in the currency coin,
through the IPCA media, getting a economy of R$ 135.278,14. As the last result, the return os
the investmest was calculated, based on its costs, that is R$ 109.740,00, and, according to
Markov’s probabilities, the payback os the system is eight Years.

Keywords: Probabilities. Markov Chains. Photovoltaic Energy. Financial Analysis.
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1 INTRODUCAO

Em um planeta globalizado, as informac6es circulam de forma répida e instantanea.
As pessoas recebem e enviam informacdes de variados assuntos, evidenciando a mudanca do
comportamento social com o crescimento exponencial das tecnologias: agora todos possuem
um estoque inesgotavel de informacdes ao seu alcance. Caminhando com esse avanco global,
também se apresentam problemas pontuais que podem causar um grande impacto na sociedade
moderna. Dentre esses problemas, uma das principais preocupacgdes esta relacionada com a
geracgdo da energia elétrica e os possiveis danos ambientais que podem ser causados por aces
impensadas (MOREIRA, 2017).

E neste cenario que surgem propostas e inovacdes sobre a geracdo e uso de energia,
com recursos energéticos distribuidos e eficiéncia econdmica. Dentre as propostas
apresentadas, a que mais tem colaborado é a Geracgdo Distribuida (GD). Por ser uma tecnologia
de fécil acesso a populacdo em geral, este tipo de geracdo de energia encontra-se em
ascendéncia, provocando também uma grande movimentacdo econdmica para empresas e
profissionais do setor (VILLALVA, 2015).

A GD possibilita ao consumidor gerar a sua propria energia elétrica, através de fontes
renovaveis como a energia eblica e energia solar. Caso a energia produzida for superior a
demanda de consumo, este excedente é repassado para a concessionaria, gerando um crédito de
energia, que pode ser utilizado no momento em que ndo esta sendo gerada energia nas fontes
instaladas pelo consumidor (MOREIRA, 2017).

A teoria das Cadeias de Markov, é uma sofisticada ferramenta aplicada aos estudos
das probabilidades. As Cadeias de Markov sdo um caso particular de processos estocasticos
muito utilizadas em diversas areas.

Neste trabalho sera apresentado um estudo sobre um sistema de energia fotovoltaica,
onde serdo aplicadas as metodologias das Cadeias de Markov, analisando as probabilidades de
geracdo de energia fotovoltaica por um periodo de dez anos, a economia que o0 sistema ird

proporcionar durante esse periodo e também o payback.
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1.1 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Entre as principais motivacdes para a escolha deste trabalho, estdo os estudos sobre
uma fonte renovavel de energia elétrica e a aplicacdo das probabilidades das Cadeias de
Markov.

Atualmente tecnologias como eficiéncia energética e geracao distribuida estdo entre
as melhores e mais confiaveis formas de se almejar uma solugéo energética. Essas tecnologias
possuem dois atrativos pontuais para os problemas relacionados a geracdo de energia elétrica:
reduz de maneira exponencial as agressdes ao meio ambiente, tendo assim uma producdo de
energia limpa e também, geram economia financeira consideravel (GAZOLI, 2018).

Em um momento em que a eficiéncia energética e a geracao distribuida estdo em franca
ascensdo no mercado, comegam também a surgir outras necessidades que visam complementar
projetos dessa natureza, tornando-os cada vez mais eficientes e estabelecendo riscos e
produtividades calculados (KALOGIROU, 2016).

O estudo deste trabalho é focado em um sistema de energia fotovoltaica. Para isso sera
utilizado um sistema de Processos Estocasticos em Tempo Discreto, operando modelos
matematicos de Cadeias de Markov, sendo possivel realizar um reconhecimento de padrdes e
assim fazer previs@es de futuro baseado em seu estado atual.

Tais dados serdo calculados em planilhas eletrdnicas. Esta ferramenta sera capaz de
demonstrar os célculos, diagramas, matrizes e graficos das probabilidades de Markov aplicadas
ao sistema de energia fotovoltaica.

1.2 OBJETIVO GERAL

Realizar um estudo dos conceitos das Cadeias de Markov e aplicar a sua metodologia

em um sistema de energia fotovoltaica.

1.3  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Definir modelos matematicos da cadeia de Markov para os dados apresentados;
e Desenvolver um sistema de tratamento de dados;

e Modelar matematicamente o estudo de caso real;
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o Definir a probabilidade de geracéo de energia fotovoltaica no periodo de 2021
a 2030;

o Definir a probabilidade de economia no periodo de 2021 a 2030;

e Definir o payback;

e Realizar a analise dos resultados da aplicacdo do modelo ao objeto de estudo;

1.4 LIMITACOES DO TRABALHO

Este projeto limita-se a realizar um estudo analisando a geracao de energia elétrica do
sistema fotovoltaico, instalado na Universidade de Caxias do Sul, no Campus CARVI.

Também é importante ressaltar a variavel que influencia diretamente nos resultados,
que € o clima. Mudancas climéticas afetadas por fenémenos meteorol6gicos muitas vezes sao
imprevisiveis, alterando o clima e consequentemente influenciando em sistemas de geracédo de

energia de fontes renovaveis, como o sol.

1.5  ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em quatro capitulos.

No capitulo 1, estdo apresentadas as perspectivas, motivacdo e objetivos deste
trabalho.

No capitulo 2, serdo apresentados os fundamentos tedricos sobre as Cadeias de
Markov, sua biografia, seus principais trabalhos e contribuicdes para a matematica. Neste
mesmo capitulo, também esta abordado o referencial teérico sobre a Geragdo Distribuida (GD).

O Capitulo 3 aborda detalhadamente os passos realizados para a elaboracdo deste
trabalho, ou seja, a coleta de dados, o processamento dos numeros colhidos, os calculos e
formulas matematicas sdo minuciosamente esclarecidos.

No capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos através dos célculos e analises
realizadas no capitulo 3.

O Capitulo 5 apresenta as considerag6es finais.

O Capitulo 6 mostra as referéncias utilizadas para elaboracdo deste trabalho.

Por fim, os apéndices e anexos utilizados para elaboragdo deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico que também é denominado como fundamentag&o tedrica, consiste
em realizar uma pesquisa criteriosa e analitica em acervos publicados por autores nas &reas e
assuntos de interesse do trabalho em questdo. O autor do trabalho busca nesses acervos o
embasamento tedrico necessario para sustentar as argumentacdes sobre o tema abordado. O
autor ainda deve ponderar sobre as pesquisas realizadas, e apresentar no trabalho os mais
importantes e atuais conceitos e justificativas pesquisadas sobre o tema referenciado.
(PRODANOV; FREITAS, 2013).

2.1 CADEIAS DE MARKOV

Andrei Markov foi um matematico russo famoso por suas formulages na area da
probabilidade. No final do século XIX, Markov deu continuidade aos estudos de Pafnuty
Chebyshev, aplicando o método das fracBes continuas na teoria da probabilidade. Pretendendo
estabelecer as leis da probabilidade, Markov pesquisou as sequéncias de variaveis mutuamente
independentes bem como provou o teorema central do limite (NORRIS, 1997).

Markov desencadeia seu trabalho mais notorio no inicio do seculo XX, que tem como
tema central o estudo de um processo em que o resultado de um experimento atual é afetado
pelo resultado que ocorreu no resultado imediatamente anterior a ele. Hoje, esse modelo
matematico é conhecido como Cadeias de Markov (NORRIS, 1997).

Conforme Grodzensky (1987) demonstra em seus estudos, as Cadeias de Markov sé&o
uma modelagem matematica de sistemas, demonstrando o funcionamento de um processo
estocastico. O sistema modelado é caracterizado pelos seus estados e a forma pela qual eles se
alternam.

De acordo com Abraham et al. (2002), os fundamentos iniciais envolvendo as cadeias
(que mais tarde vieram a se chamar Cadeias de Markov), vieram de um estudo no qual Markov
analisava a probabilidade de uma letra consoante dar-se em um lugar estipulado de uma palavra
qualquer. A hipotese de Markov, era de que essa possibilidade estivesse relacionada com a letra
anterior a consoante. Portanto, este estudo viabilizou a relacdo entre a teoria das probabilidades
e o intermédio de variaveis cujos valores alternam com a passagem do tempo. Dessa forma, é
importante atentar para o estado da devida varidvel analisada, podendo assim conceituar o

estado do sistema através de uma probabilidade.
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“Suponha que um sistema fisico ou matematico estd sofrendo mudancas tais que a
cada momento ele possa ocupar algum entre um ndmero finito de estados. Por
exemplo, o tempo numa certa cidade poderia estar em um dentre os trés estados
possiveis: ensolarado, nublado ou chuvoso; ou entdo, um individuo poderia estar num
dentre quatro estados emocionais possiveis: feliz, triste, irritado ou apreensivo.
Suponha que um tal sistema mude com o tempo de um estado para outro e que, em
instantes predeterminados, observa-se o estado do sistema. Se o estado do sistema em
qualquer observacdo nédo puder ser predito com certeza, mas se a probabilidade de um
certo estado ocorrer puder ser predita unicamente a partir do conhecimento do estado
do sistema na observacdo imediatamente anterior, entdo o processo de mudanca de
um estado para outro é denominado uma Cadeia de Markov ou um processo de
Markov.” (ANTON; RORRES, 2012).

Este trecho denota e refere situacbes em que sdo aplicados modelos matematicos

fundamentados nas metodologias das Cadeias de Markov.

2.1.1 Introducdo as Cadeias de Markov

O estudo de probabilidade, em sua pluralidade, se prevalece do Principio de
Independéncia de Eventos, que em um experimento aleatorio, o resultado atual ou anterior ndo
possui influéncia sobre um resultado futuro. Este principio pode ser demonstrado, usando como
exemplo o lancamento de uma moeda honesta: a probabilidade de que a moeda dé cara ou coroa
em um langamento, ndo se altera devido a ocorréncia de cara ou coroa em qualquer um dos
lancamentos anteriores. No entanto, estudos j& desenvolvidos sugerem que a probabilidade de
um determinado resultado é influenciada pela ocorréncia do resultado atual ou anteriores
(ANTON; RORRES, 2012).

Conforme Anton & Rorres (2012), as cadeias de Markov moldam processos em que 0
resultado subsequente é instigado pelo resultado recente atingido. Pode-se descrever
inicialmente, uma definicdo matematica mais simples para uma cadeia de Markov. Pondere um
conjunto de estados possiveis S = {s; s, ..., s¢} de qualquer variavel aleatoria. Uma cadeia de
Markov tem inicio em um desses estados e a probabilidade de que exista alteracéo neste estado,
depende do estado em que o processo se localiza. Estas mudancas de estado também podem ser
chamadas de passo ou etapa.

Anton & Rorres (2012) fundamentam que, se a cadeia de Markov se encontra no estado
s; e se desloca para o estado s; no proximo passo, a probabilidade apontada por p;;, ndo depende
dos resultados ocorridos em passos anteriores ao estado atual da cadeia de Markov. Embasado
neste exemplo, é possivel corroborar com a expressdo de que uma Cadeia de Markov ndo possui
memoria, em palavras simples: O passado € esquecido ou irrelevante, ou seja, 0 que ocorrera

no proximo passo depende apenas e unicamente do estado atual da cadeia.
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As probabilidades p;; sdo também chamadas de probabilidades de transicdo. O
processo pode permanecer no mesmo estado em um passo qualquer e nesta situacdo, a
probabilidade de transicdo serd apontada por p;;. Uma classificacdo inicial de probabilidade,
definida sobre S, e um estado inicial estabelece uma cadeia de Markov. Na Figura 1, € possivel
ver um diagrama da cadeia de Markov com quatro estados (ANTON; RORRES, 2012).

Figura 1 — Diagrama de Estados de Cadeias de Markov
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Fonte: Adaptado de Anton & Rorres (2012).
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Em seguida, na Tabela 1, estdo anotadas as respectivas probabilidades de transicao

para cada mudanca de estado.

Tabela 1 — Distribuicdo de probabilidades

Probabilidade de transicao (py;) Valor Probabilidade de transigéo (p;;) Valor
Permanecer no estado 1 (p;;) 0 Ir do estado 3 para o 1 (p3;) 0,25
Ir do estado 1 para o 2 (p;3) 0,5 Ir do estado 3 para o 2 (p35) 0,25
Ir do estado 1 para 0 3 (p;3) 0,30 Permanecer no estado 3 (p33) 0,5
Ir do estado 1 para 0 4 (p14) 0,20 Ir do estado 3 para 0 4 (p34) 0
Ir do estado 2 para 0 1 (p,4) 0,40 Ir do estado 4 para o 1 (p44) 0
Permanecer no estado 2 (p,5) 0,20 Ir do estado 4 para 0 2 (p42) 0
Ir do estado 2 para 0 3 (p,3) 0,30 Ir do estado 4 para 0 3 (p43) 0
Ir do estado 2 para 0 4 (p,4) 0,10 Permanecer no estado 4 (p,4) 1

Fonte: Adaptado de Anton & Rorres (2012).

Agora é possivel ter uma melhor compreensdo das cadeias de Markov da Figura 1,
associada as probabilidades de transicdo dadas na Tabela 1. Por exemplo, se 0 processo se
encontra no estado 2, ele pode ir no proximo passo para o estado 3 (p,3) € iSs0 ocorre com uma
probabilidade de 30%. E, se por acaso este processo ainda se encontrar no estado 3, a
probabilidade de ele permanecer neste estado (ps3) é de 50%. Observa-se que do estado 1 pode-
se ir para qualquer um dos outros estados, mas nunca permanecera neste mesmo estado no

proximo passo, pois a probabilidade de permanecer no estado 1 (p;,) é zero. Todavia, nota-se
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que ao chegar ao estado 4 o processo se finda, pois ird permanecer neste estado para sempre,
visto que a probabilidade de permanecer em 4 (p,,) € de 100% (ANTON; RORRES, 2012).
Analisando os estudos de Anton & Busby (2006), pode-se ter uma definicdo mais

formal das cadeias de Markov.

“Uma Cadeia de Markov é um sistema dindmico no qual os vetores de estado em uma
sucessdo de intervalo de tempos sdo vetores de probabilidade e cada um dos vetores
de estado na sucessdo dos intervalos de tempo € obtido por uma equagéo da forma
i(k + 1) = P.%u(k) onde P = [P;;] é uma matriz estocéstica e P;; é a probabilidade
do sistema estar no estado i no tempo t = k + 1 e no estado j no tempo t = k. A matriz
P é chamada de matriz de transicdo para o sistema.” (ANTON; BUSBY, 2006).

Fundamentando-se nestes conceitos expostos e embasando-se pelos estudos de Anton
& Bushy (2006), é necessario dispor de trés conceitos primordiais, que sdo eles:
I.  Vetor de estado: Conceitua-se vetor de estado em uma Cadeia de Markov, todo
o0 vetor conforme equacéo (1),

X11
j = | &)

Xn1

Cuja i-exima coordenada (x;1; 1 < i < n) seja a probabilidade de o sistema
estar no i-eximo estado naquela determinada analise.

[l.  Vetor de probabilidade: Conceitua-se vetor de probabilidade como todo o
vetor cuja soma das suas coordenadas resulta um. Matematicamente falando,
se um vetor v for denotado através de suas n-coordenadas x; 1, X31, X31, -, Xn1,
entdo xyq + x5 +x31 + -+ x, = 1.

I1l.  Matriz Estocéstica: Conceitua-se matriz estocastica como toda matriz
quadrada construida a partir de vetores de probabilidade. Se ponderar-se um
conjunto com n vetores de probabilidades v,, v,, ¥s, ..., ¥, entdo, as colunas da
matriz P sdo concebidas tendo como objeto o0s vetores do conjunto
Uy, Ug, Ugy wee, Uy

Tendo em vista 0s conceitos apresentados e considerando que seja conhecido um vetor
de estado 1, de uma cadeia de Markov em certa analise inicial, é possivel determinar sucessivos

valores de estado para a cadeia de Markov, a saber, Uy, Uy, Us, ..., Uy, Ups1, -
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2.1.2 Estudos dos processos estocasticos

Processo estocastico € um modelo matematico que progride ao longo do tempo de
forma probabilistica. Quando a probabilidade que atua sobre essa evolu¢do ndo depende
somente dos resultados anteriores ao atual, o processo ndo possui memoria, e entdo pode ser
descrito como um processo que possui a propriedade markoviana (KIJIMA, 1997).

Segundo Hoel et al. (1987), um processo estocastico € uma familia de variaveis
aleatorias que representa a evolugio de um sistema de valores com o tempo. E a compensagéo
probabilistica de um processo deterministico. Em oposi¢gdo a um processo que tem uma Unica
forma de evoluir, como nas solucdes de equacdes diferenciais ordinarias por exemplo, em um
processo estocastico existe uma indeterminacéo: a condicdo inicial pode ser conhecida e mesmo
assim existem diversas outras direcdes em que 0 processo pode evoluir.

Conforme Kijima (1997), um processo estocastico que tem a propriedade markoviana
e possui 0 seu espaco e estado discreto, é denominado cadeia de Markov. Assim para que um
determinado processo estocastico seja considerado como uma cadeia de Markov, é necessario
ter algumas caracteristicas, como: ter a propriedade markoviana; o conjunto de estados
possiveis ao processo ser discreto e ele ocupar algum desses estados a cada etapa do processo;
o0 estado inicial em que ele se encontra seja conhecido e as probabilidades de transicdo entre 0s
estados também estejam definidas.

De acordo com os estudos de Yates e Goodman (2017), tem-se uma defini¢do de um
Processo Estocastico (em inglés, “Stochastic Process” ou ‘“Random Process”) como um
conjunto de variaveis aleatdrias indexadas a uma variavel (geralmente a variavel tempo), sendo
representada por {X(t),t € T}. Determinando o paralelismo com o caso deterministico, onde
uma funcdo f(t) possui valores bem definidos ao longo do tempo, um processo estocastico toma
valores aleatérios ao longo do tempo. Os valores que X(t) pode assumir sdao chamados de
estados e ao seu conjunto X espaco de estados.

Existem casos em que o tempo é considerado de forma discreta e outros em que é
tomado de modo continuo. A varidvel tempo €, por definicdo, uma variavel continua, a qual
pode ser discretizada se os fenémenos forem observados a intervalos regulares. Outra
consideracdo é que os estados tanto sdo valores que a variavel X(t) pode assumir (nimero de
cadastros, numero de produtos, etc.), como séo estados (maquina avariada, a funcionar, etc.)
(YATES; GOODMAN, 2017).
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2.1.3 Classificacdo dos processos estocasticos

Os Processos Estocasticos podem ser classificados tanto de acordo com os valores que
eles assumem, quanto de acordo com os valores que seu parametro pode vir a assumir. Portanto,
um processo estocastico que toma valores em um conjunto discreto de pontos do eixo real é
dito um processo estocastico discreto. Por outro lado, se o0 processo toma valores em unides de
subconjuntos continuos de R, ele é considerado um processo estocastico continuo. De maneira
analoga, processos cujos parametros tomam valores em um subconjunto discreto dos reais séo
chamados processos estocasticos de parametro discreto, enquanto aqueles cujo parametro toma
valores em uni@es de subconjuntos continuos de R sdo conhecidos como processos estocasticos
de parametro continuo (ALBUQUERQUE et al., 2018).

Segundo Albuquerque et al. (2018), na Figura 2, é possivel verificar fungdes-amostra
tipicas dos quatro tipos possiveis de processos estocasticos segundo Albuquerque et al., (2018).
Sdo eles: continuo de parametro continuo, continuos de parametro discreto, discreto de

parametro continuo e discreto de parametro discreto.

Figura 2— Classificacdo de processos estocasticos: funcdes-amostra tipicas
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Fonte: Adaptado de Albuquerque et al., (2018)
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2.1.3.1 Espaco de estados

Se X for um conjunto de estados finito ou contavel (X = {0,1, 2, ...}, ou seja, um
conjunto de inteiros nao-negativos), X(t) é um “processo de estados discretos” ou, como ¢
comumente referido, uma “cadeia”. Para qualquer outro caso, o processo ¢ designado por
“processos de estados continuos” (ALBUQUERQUE et al., 2018).

Como exemplos de “cadeia”, é possivel citar:

e X(t) representa o estado de uma méaquina (liga/desliga) no momento t;

e X(t) representa o numero de clientes numa loja no instante t.

2.1.3.2 A variavel temporal

Embasado nos estudos de Albuquerque et al. (2018), caso o conjunto T, que denota 0s
valores da varidvel t (normalmente tempo), for finito ou contavel, X(t) ¢ um “processo em tempo
discreto” e a notagdo usada é {X(t),t=0, 1, 2,3, ...}. Assim sendo, T € usualmente o0 conjunto
dos inteiros ndo negativos. Em caso contrario X(t)I é designado por “processo de tempo
continuo”, com a notagdo {X(t), t>0}.

Como exemplos de a variavel temporal, é possivel citar:

e X(t) representa 0 nimero de maquinas avariadas no fim do dia t;

e X(t) representa a cotacdo de uma acgéo no fim do dia t;

o X(t) representa o nivel de estoque de um determinado artigo no fim do dia t.
Estes sdo exemplos de processos em tempo discreto, uma vez que representam

quantidades observadas dia a dia.

2.1.3.3 Caracteristicas estatisticas das variaveis aleatdrias

Um processo estocastico é definido estacionario se 0 seu comportamento estocastico
for independente do tempo, ou seja, se a funcéo distribuicdo que o define ndo variar no tempo
(YATES; GOODMAN, 2017).

Conforme Yates & Goodman (2017), um processo estocastico pode ser definido como
Markoviano se for estacionario, e usar da propriedade de Markov ou da “perda de memoria”,
melhor dizendo, se o seu comportamento futuro somente for condicionado pelo estado presente,
independentemente do seu historico passado. Para um processo de Markov, é completamente

irrelevante qualquer informacao sobre os estados passados ou sobre o tempo de permanéncia
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no estado presente. Num processo estocastico as transigcdes entre estados sdo ocasionadas pela
ocorréncia de acontecimentos ou eventos, pelo que a varidvel aleatéria diretamente limitada
pela propriedade de auséncia de memdria é o tempo entre acontecimentos sucessivos (em inglés
“interevent time”). Visto que a unica distribui¢do continua que apresenta esta propriedade de
auséncia é a distribuicdo exponencial, num processo de Markov todos os tempos entre

acontecimentos sucessivos tém de ser exponencialmente distribuidos.

2.1.4 Equacdo de Chapman-Kolmogorov

A equacdo de Chapman-Kolmogorov é um teorema que assegura uma relacdo das
probabilidades de transicdo entre estados em n-etapas e as poténcias da matriz de transicéo de
uma cadeia de Markov (ROSS, 2019).

Conforme Ross (2019), a Figura 3 demonstra uma melhor compreenséo do enunciado
do teorema de Chapman-Kolmogorov. Tome-se como exemplo uma cadeia de Markov, com
trés possiveis estados e nota-se como se comporta a probabilidade de transi¢cdo em passar do

estado 3 para o estado 1 em cinco etapas:

Figura 3 — Gréfico demonstrativo teorema de Chapman-Kolmogorov
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Fonte: ROSS (2019)

Conforme os estudos de Ross (2019), a equacao de Chapman-Kolmogorov declara que
a probabilidade de que o processo se encontre, por exemplo, no estado 1 - dado que ele iniciou
no estado 3 em 5 etapas, é dada pela soma do produto entre as probabilidades de ir do estado 3
para cada um dos estados até o estado 1 em duas etapas. A particdo do exemplo foi de 3 para 2
etapas, entretanto, poderia ser qualquer outra, cujo resultado fosse igual a cinco.

Seja {X(t)} uma cadeia de Markov, com probabilidades de transi¢do dada por p;;. Para

qualquer par de tempos r e n, tal que 0 <r <n e para todo k € E, denota-se a equacao (2) (ROSS,
2019):

P = Siapy) py " )
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Por definigéo, sabe-se que para passar do estado atual i para o estado j em n etapas, a

probabilidade de transicdo serad dada pela equacgéo (3) (ROSS, 2019):
n) _ . .
pij- = P{X(n) = j|X(0) = i} (3)

Utilizando a definicdao de probabilidade condicional, obtém-se a equagao (4)
(ROSS, 2019):

PEX()=jnX(0)=i}
PEX(0)=0}

pi = P{X(n) = jIX(0) = i} = (4)

Pelo teorema de probabilidade total, é possivel chegar na equagado (5) (ROSS, 2019):

PX(m)=jnx(0)=i} _ yM P{X(m)=jnx(0)=i}
P{x(0)=i} T ak=1 P{X(0)=i}

Q)

Novamente, pela definigdo de probabilidade condicional, pode ser descrita a equagao
(6) (ROSS, 2019):

M P{X(M)=jnxX(r)=knXx(0)=i}

Zie=1 P{X(0)=i} B ©)
yw PX(@M) =jlX(r) = knX(0) = i}px(r)=knx(0)=i}
k=1 P{x(0)=i}

Entdo, como r > 0 e aplicando a propriedade Markoviana, denota-se na equagao (7)
(ROSS, 2019):

P{X(m) =jlX(r) = knX(0) = i} = P{X(n) = j|X(r) = k} (7)
Portanto, obtém-se a equacgdo (8) (ROSS, 2019):

u PIX(M) =jX(r) =knX(0) = i}rxm=knx(©=i}
k=1 P{x(0)=i} - (8)

Yik=1 PIX () = jIX(r) = k}. P{X(r) = k|X(0) = i}
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Por fim, basta aplicar a definigdo da probabilidade de transi¢ao as duas probabilidades

condicionais encontradas para obter a equagao (9) (ROSS, 2019):

) =S v ©)

Um importante comentario sobre a equacao de Chapman-Kolmogorov é que se P é a
matriz de probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j em um passo, entao a matriz de
probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j em n passos é dada pela poténcia de P
elevada a n, ou seja, P = P™ (ROSS, 2019).

Segundo os estudos de Ross (2019), para n = 1 tem-se que P = P1 = P que é
verdade por defini¢do. Suponha-se que a sentenga seja verdadeira paran =m, comm € N em
m > 1, isto é, P(™ = p™ é importante notar que a sentenca é verdadeira quando n = m + 1.

Contudo, usando a equagdo o teorema de Chapman-Kolmogorov, aplica-se a equagao (10):
p(m+1) — pl(]m+1) — p.pm = pm+1 (10)

Sendo assim, a equagdo de Chapman-Kolmogorov evidencia que para saber qual a
probabilidade de se passar de um estado i para um estado j em n-etapas, basta calcular as

poténcias da matriz de transicao elevada a n para obter a probabilidade desejada (ROSS, 2019).

2.1.5 Cadeias de Markov em tempo discreto

Conforme os estudos de Yates e Goodman (2017), uma cadeia de Markov em Tempo
Discreto é um processo estocastico em que a variavel t representa intervalos de tempo, {X(t), t
=0,1, 2,3, ..} e que usa da propriedade de Markov, isto é, a probabilidade de X(t) estar no
estado j no proximo periodo depende unicamente do estado presente e independe dos estados

anteriores ou passados, conforme a equacéo (11):

P = PIX(t+1) = jIX(0) = i, X(t = 1) = ke_q, ., X(1) = ky, X(0) = ko} = (11)
P{X(t + 1) = jIX(0) = i}, Vt=0,1,2, .. Vi, |, ko kyy oo, Ky € X
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Pode-se dizer que o0 espaco de estados X é finito ou contavel (estados discretos), e que
as probabilidades de transicdo entre estados sdo constantes no tempo (cadeia de Markov
estacionaria), como pode ser notado através da equacéo (12) (YATES; GOODMAN, 2017):

Py = P{X(t + 1) = j|X(©) = i} = P{X(1) = j|X(0) =i}, (12)
Vt=0,1, 2... Vi, j€*

2.15.1 Definicdo

Uma Cadeia de Markov em tempo discreto é definida se os dados dos estados X =
{0,1, 2, ..., s} forem conhecidos, assim como as probabilidades de transicéo entre os estados em
um periodo. Existem duas possibilidades de defini¢do: graficamente, através do “diagrama de
transi¢des”, ou através da matriz quadrada P que contém as probabilidades de transicdo em um
periodo (YATES; GOODMAN, 2017).

Num diagrama de transicOes, cada estado é denotado por um vértice, e cada arco
orientado ligando dois Vértices caracteriza uma transi¢do possivel entre dois estados em um
unico periodo, este tem uma certa probabilidade de ocorréncia (o coeficiente associado ao arco)
(YATES; GOODMAN, 2017).

Segundo Ross (2019), na matriz P, cada linha i significa o estado atual e cada coluna
j representa o estado futuro (a ordem dos estados atuais deve ser igual a dos estados futuros, na
devida ordem, nas linhas e nas colunas de P). Assim sendo, o elemento p;; da matriz denota a
probabilidade de ocorréncia da transicao do estado i para o estado j em um periodo. A matriz P
€ uma matriz estocastica, pois sendo seus elementos probabilidades, p;; >0, e contendo cada
linha i uma distribuicéo de probabilidade X;p;; = 1.

Para ilustrar essas argumentacdes, supde-se 0 seguinte exemplo:

e Exemplo: num pequeno pais, a bebida tradicional, um estranho licor de flores
silvestres, € produzida apenas por duas familias concorrentes, a familia
Florescente e a familia Petalado. Cada familia introduziu, ao longo das
geracOes, diferentes alteracdes na férmula original, de forma a conferir ao
“seu” licor um sabor especial. Embora as formulas sejam guardadas no
“segredo dos deuses”, descobriu-se que uma porcao de péetalas de malmequeres
pode realmente “fazer a diferenga”, garantindo a familia Florescente a primazia

nas preferéncias no pequeno pais. De fato, verificou-se que, para cada pessoa
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que compre o licor Florescente ha 90% de probabilidade de o préximo licor
que comprar seja licor Florescente; ja para cada pessoa que compre o licor
Petalado ha s6 80% de probabilidade de a esséncia de miosotis o tornar tdo

inesquecivel que o proximo licor comprado seja ainda o licor Petalado.

Com base nestes dados, propde-se desenvolver uma cadeia de Markov que represente
a situacdo descrita (ROSS, 2019).

Se X(t) caracterizar o tipo de licor comprado por uma pessoa na sua t-esima compra,
entdo a cadeia de Markov limita-se a assumir um dos dois valores seguintes: F (ultimo licor
comprado foi o Florescente) ou P (Gltimo licor comprado foi o Petalado). O espaco de estados
sera, deste modo, X = {F, P} (ROSS, 2019).

Com isso, pode-se descrever a cadeia de Markov pela seguinte matriz (estocéstica) de
transicoes:

® ®

P=@[ 09 o010
®)| 020 080

Outra forma de representacdo da cadeia ocorre através do diagrama de transicoes,

conforme mostra a Figura 4.

Figura 4 — Diagrama de Transi¢oes

0.90. 0.10

0.20

Fonte: Adaptado de Albuquerque et al., (2018)

2.1.5.2 Probabilidade de transicao

Define-se como sendo a probabilidade de transicdo em n passos conforme a equagao
(13) (ALBUQUERQUE et al., 2018):

pi; = P{X(t +n) = jlX(t) =i} = P{X(n) = j|X(0) = i}, (13)
vt=0,1,2, Vi, je*
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Conforme os estudos de Albuquerque et al. (2018), uma das maneiras de obter o valor

de pj; € calcular as probabilidades de cada um dos caminhos que, partindo do estado i,

conduzem ao estado j em n passos, e soméa-las. Embora pareca um método simples, a medida
em que n aumenta, também aumenta a possibilidade de esquecimento de caminhos alternativos
tornando a equacdo da probabilidade mais complexa. Alternativamente é possivel calcular o
elemento (i, j) da matriz P™.

Para ilustrar a equivaléncia de ambos os métodos, observa-se no exemplo anterior em
que se pretende conhecer a probabilidade de a terceira compra futura de um habitante do
pequeno pais ser licor Petalado, sabendo que, no momento presente, comprou licor Florescente,
ou seja, pY) (ALBUQUERQUE et al., 2018).

Uma possibilidade seria calcular as probabilidades de todas as sequéncias de compras,
de forma que a transicdo FP ocorra em trés aquisi¢cdes ou passos. Deste modo, constata-se que
ha apenas 4 sequéncias diferentes de transi¢cbes em trés passos tais que, partindo do estado F,
se finda no estado P (ALBUQUERQUE et al., 2018):

F->P->P->P
F>F->P->P
F->F—->F->P

A 0D

F->P->F->P

Recapitulando que se A e B forem independentes, P{A e B} = P{A} x P{B}, é possivel
calcular a probabilidade de cada sequéncia (ALBUQUERQUE et al., 2018):

P{F>PeP—->PeP—->P}=01x08x0.8=0.064
P{F>FeF—->PeP—->P}=09x0.1x0.8=0.072
P{F>FeF->FeF->P}=09x09x0.1=0.081
P{F>PeP—->FeF—->P}=01x02x0.1=0.002

A w0 DN

Do mesmo modo, P {A ou B} = P{A} + P{B}, pelo que:
p&) = 0.064 + 0.072 + 0.081 + 0.002 = 0.219
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Nesta Ultima, ocorreu a aplicagdo da equacdo (14), também chamada de equagédo
Chapman-Kolmogorov (ALBUQUERQUE et al., 2018):

vy " = 2 i) (14)

Assumindog=1em=2:

p$) = P(F - P} x P@{P - P} + P{F - F} x PA{F - P},

sendo:
P@{p —» P} = P{P » P}x P{P —» P} + P{P —» F} x P{F > P}e
P@){F — P} = P{F - P} x P{P - P} + P{F - F} x P{F - P}.

Este resultado pode ser obtido de outra maneira, pois o elemento da linha que
corresponde ao estado F (estado atual) e da coluna que corresponde ao estado P (estado futuro)
da matriz P3 é exatamente 0.219, como é mostrado a seguir (ALBUQUERQUE et al., 2018):

& ®

P’=(F)| 0781 0219
(P)| 0.438 0.562

Segundo Albuquergue et al. (2018), o método usado para calcular o valor anterior
(somar as probabilidades de caminhos alternativos) corresponde a operacdo de multiplicacéo
de matrizes que nos remete a P3, tendo conexdo direta com as equagGes de Chapman-
Kolmogorov.

E importante referenciar que se P for uma matriz estocastica, entdo qualquer poténcia

de P também o é, ja que P" = [pi(}l)], sendo pl.(}’) >0e iji(?) =1.

2.1.6 Classificacdo dos estados

Um caminho do estado i para o estado j € uma sequéncia de transicbes com
probabilidades de ocorréncia positivas que conectam os dois estados (do exemplo anterior: F -
PeF — P). Entendendo que para o nimero de transi¢cbes ndo ha& qualquer limite tdo pouco a

obrigagdo de a sequéncia ser 0 mais curta entre os dois estados (YATES; GOODMAN, 2017).
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Define-se que o estado j é atingivel a partir do estado i se e s6 se houver ao menos um
caminho de i para j. Dois estados i e j s&o comunicantes se e sO se j for atingivel a partir de i e
i for atingivel a partir de j (YATES; GOODMAN, 2017).

2.1.6.1 Estados transientes e recorrentes

Conforme Ross (2019), um estado € definido como transiente se, apds entrar nesse
estado, existe a possibilidade de o processo jamais retornar a esse estado novamente.

Portanto o estado s; € transiente se, e somente se, existir um estado s;(s; # s;) que
seja acessivel do estado s;, mas ndo o contrério, ou seja, 0 estado s; ndo é acessivel a partir do
estado s;. Perceba que se um estado € transiente, isto significa que ele sera visitado apenas um
namero finito de vezes, pois existe a possibilidade de que ele passe para o estado s; e ndo
retorne mais para o estado s; (ROSS, 2019).

Embasado nos estudos de Ross (2019), um estado é definido como Estado Recorrente
se, apos adentrar aquele estado, o processo com certeza retornar a este estado novamente.
Portanto um estado é recorrente se, e somente se, ele ndo for transiente.

J& que um estado recorrente serd revisitado apds cada visita, ele retornard com
frequéncia infinita para esse estado caso 0 processo se mantenha eternamente (ROSS, 2019).

Como exemplo um diagrama na Figura 5, que no caso os estados 0 e 1 sdo transientes

enquanto os estados 2 e 3 s&o recorrentes (ROSS, 2019).
Figura 5 — Diagrama de estados transientes e recorrentes

] 1
1

0.40
Fonte: Adaptado de Ross (2019)

2.1.6.2 Estados absorventes

Conceitua-se um estado como absorvente caso ap0s adentrar esse estado, 0 processo
jamais deixard esse estado novamente. Portanto o estado s; € um estado absorvente se, e
somente se, p;; = 1 (HILLIER; LIEBERMAN, 2013).
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“A recorréncia é uma propriedade de classe, ou seja, todos 0s estados em uma classe
sdo recorrentes ou entdo transientes. Além disso, em uma cadeia de Markov de estados
finitos, nem todos os estados podem ser transientes. Assim, todos os estados em uma
cadeia de Markov de estados finitos irredutiveis sdo recorrentes.” (HILLIER;
LIEBERMAN, 2013).

Como exemplo de estados absorventes, a Figura 6 demonstra um diagrama na qual o

estado 0 é absorvente enquanto os estados 1 e 2 sdo transientes.

Figura 6 — Diagrama de estados absorventes e transientes.

0.70

Fonte: Adaptado de Hillier & Lieberman (2013).

Segundo Hillier e Lieberman (2013), um estado recorrente j conceitua-se como
periddico com o periodo k > 1 se k for o menor inteiro tal que os caminhos de j para j tiverem
um comprimento multiplo de k (ou seja, k € 0 maximo divisor comum dos comprimentos de
todos os caminhos do estado j para o estado j).

Na Figura 7, pode ser observado que os estados 0 e 1 possuem periodo k = 2.

Figura 7 — Diagrama de Estados com periodo k = 2

| 0.70

0.30 |

Fonte: Hillier & Lieberman (2013)

J4, um estado recorrente diz-se aperiddico se k = 1. Uma cadeia de Markov diz-se
Ergddica se todos os estados forem recorrentes, aperiddicos e comunicantes. Uma cadeia
Ergodica é demonstrada na Figura 8 (HILLIER; LIEBERMAN, 2013).
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Figura 8 — Diagrama de estados de uma cadeia ergodica

0.25
Fonte: Hillier & Lieberman (2013)

Neste capitulo foram abordados os métodos de andlise matematica para o
gerenciamento de dados probabilisticos de diferentes areas de atuacdo. Estes conceitos serdo
usados como embasamento para 0 objetivo principal deste trabalho que é a supervisdo da

demanda de energia elétrica instalada em uma unidade consumidora.

2.2  GERACAO DISTRIBUIDA (GD)

No Brasil, a maior parte da energia elétrica vem de fontes renovaveis, principalmente
de usinas hidrelétricas e usinas eolicas. Outro sistema de geracao que esta crescendo muito no
Brasil € a geracdo de energia elétrica por meio de placas fotovoltaicas. Este tipo de geracdo
torna a matriz energética limpa e sustentavel (MOREIRA, 2017).

Conforme Moreira (2017), para que a energia elétrica chegue até seu destino final, ela
percorre um longo caminho e diferentes empresas do setor elétrico atuam em conjunto:

e Empresas geradoras de energia: Sdo responsaveis pela producdo da energia
elétrica nas suas diversas formas,

e Empresas transmissoras: S&o responsaveis por conectar as usinas atraves de
suas linhas de transmisséo até os centros urbanos e zonas rurais, e enviam essa
energia até as distribuidoras,

e Empresas distribuidoras: Sdo responsaveis por entregar essa energia para a
populagéo.

Por isso, o valor pago da energia elétrica € dividido entre todos esses segmentos e
também da carga tributaria contida na conta. A distribuidora ainda é responsavel por investir
na instalagdo, manutencdo e modernizacdo da rede elétrica além de agirem diretamente no
relacionamento com o cliente atendendo pedidos e solicitagbes (MOREIRA, 2017).

A energia solar desempenha um papel importante nesse sistema, pois se trata de uma

fonte de energia limpa e renovavel e é uma das geracOes distribuidas que mais cresce no
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mercado mundial. Usinas solares em todo o Brasil, j& produzem energia com capacidade para
abastecer diversas regides, além disso, muitas residéncias e empresas estdo aderindo ao sistema
de geracdo de energia fotovoltaica, instalando painéis solares capazes de suprir suas
necessidades de energia elétrica (GAZOLI, 2018).

Através da Figura 9 é possivel observar um exemplo de geracéo de energia solar.

Distribuida (GD)

kel |

Figura 9 — Exemplo de Geragéo
% v L_‘,‘? Vil e

2.2.1 Formas de geracdo distribuida

O termo Geracdo Distribuida é atribuido ao ato de gerar energia elétrica através de
unidades classificadas como micro e mini geragdo, em locais proximos ou no proprio local de
consumo. Estes geradores de energia sdo conectados a rede de distribuicdo e ficam sob a
supervisdo da concessionéria de energia elétrica responsavel (GAZOLI, 2018).

As vantagens apresentadas por essa tecnologia atraem milhares de adeptos todos 0s
anos, transformando o Sistema de Geragdo Distribuida num gréfico que cresce
exponencialmente. Mas, o0 usuario deve estar bastante atento as normas vigentes bem como
fatores de ordem técnica como: terrenos, vegetacdo, clima e dimensionamento ideal para a
necessidade do cliente (GAZOLLI, 2018).

Segundo Moreira (2017), em se tratando de Geragdo Distribuida a qual a geracéo de
energia é concebida em pequeno e médio porte, o sistema dispde de tecnologias eficientes que
utilizam fatores da natureza como combustivel para a geracdo de energia, estas tecnologias
disponiveis sdo a Energia Fotovoltaica, Energia Eolica, Energia Hidrica, Energia Biomassa,
Energia Geotérmica, Energia Maritima e Energia Biogas.
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2.2.1.1 Energia fotovoltaica

A Energia Fotovoltaica também é conhecida como Energia Solar, isto porque ela tem
0 Sol como elemento principal para a geracao de energia elétrica. Este modelo de geracédo de
energia € 0 mais popular e ascendente entre todos os sistemas de geracao de energia renovaveis.
Isso se deve ao fato de sua tecnologia ser mais acessivel comparado com as outras e também
conta com um fator climéatico muito presente, abundante e de facil alcance (BALFOUR et al,
2018).

Conforme os estudos de Villalva (2015), este tipo de energia capta a luz solar através
de painéis fotovoltaicos! transformando-a em energia elétrica. Esta energia é convertida através
de um inversor solar? para o padrdo de corrente (continua ou alternada) utilizada pela unidade

consumidora, na Figura 10 é possivel entender como funciona a geracéo de energia fotovoltaica.

Figura 10 — Geracdo de Energia Fotovoltaica

T N\ y

.‘Wﬁ D Rede Elétrica
.‘{ "‘ Painel Solar
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Corrente
Alternada
Corrente
Continua W

Inversor

Fonte: Adaptado da Internet — Solar Brasil
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Alternada Ry —

Medidor de Energia

A Figura 10 demonstra o funcionamento da geracdo de energia através de um sistema
fotovoltaico. A painel solar recebe as irradiagdes provenientes da luz Solar gerando assim a
energia elétrica ou corrente continua (CC), esta corrente é recebida pelo inversor que tem a
finalidade de converter essa corrente continua (CC) em corrente alternada (CA) que é o tipo de
corrente consumida pelas unidades consumidoras (UC). A energia excedente é transmitida para
a rede elétrica, passando por um relogio bidirecional para o controle de créditos de energia do
consumidor (VILLALVA, 2015).

1 “0Os painéis fotovoltaicos sdo dispositivos para converter a energia da luz do Sol em energia elétrica”

(MOREIRA, 2017).
2“0 inversor solar é um equipamento desenvolvido para atuar no sistema de geracdo de energia solar
convertendo a energia de corrente continua (CC) para corrente alternada (CA)” (ALEXANDER; SADIKU, 2013).
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E importante salientar que existe producio de energia solar através das placas
fotovoltaicas mesmo em dias nublados, chuvosos ou de pouca iluminagéo solar. 1sso ocorre
porque o principio de funcionamento desse sistema sdo as incidéncias dos raios violetas

captados pelas placas solares e ndo a temperatura termica (BALFOUR et al, 2018).

2.2.2 Normativas da geracgdo distribuida

A homologacdo da geracgdo distribuida entrou em vigor no Brasil através da Resolucéo
Normativa ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) n° 482/20122 datado em 17 de abril
de 2012. A partir deste, o consumidor brasileiro recebeu autorizacdo para gerar sua propria
energia elétrica utilizando fontes renovaveis de energia elétrica e também como cogeracao
qualificada de energia. Com esta normativa o consumidor pode usufruir da geracao de energia
elétrica produzindo a energia, consumindo sua propria energia gerada, fornecendo a energia
excedente para a concessionaria e transformando esse excedente em créditos para serem usados
nos momentos necessarios. Desta forma o usuario cria uma interacdo com a concessionaria de
energia elétrica (ANEEL, 2012).

Com a finalidade de trazer melhorias, como melhor acessibilidade e reducdo de custos
para a implementacdo deste modelo de geracdo de energia, compatibilizando o Sistema de
Compensacao de Energia Elétrica com as Condicdes Gerais de Fornecimento; foi lancada pela
ANEEL a Resolugcdo Normativa n°414/2010* para aumentar o publico alvo como também
melhorar as informacgdes na fatura da energia, a ANEEL publicou a Resolugdo Normativa
n°687/2015 revisando a Resolucdo Normativa n°482/2012 (ANEEL, 2015).

Ainda segundo a ANEEL (2015), essas mudancas e melhorias nas normativas
regularizadoras permitiu em marco de 2016 o uso de qualquer fonte renovavel, bem como a
cogeracao qualificada com uma classificacdo para os seguintes limites de poténcia:

e Micro geracdo: Para esta classificagdo, a poténcia total instalada ndo deve
exceder a 75 quilowatts (KW) de poténcia, através de fontes renovaveis de

energia elétrica.

3 “A resolucdo 482/2012 da ANEEL regularizou os consumidores a oportunidade de realizar a troca da energia
gerada com a da rede elétrica, criando regras e um sistema que compensa o consumidor pela energia elétrica
gerada. Para mais detalhes, o leitor pode acessar a norma regulativa através do site:
http://www2.aneel.gov.br/cedoc/ren2012482.pdf” (ANEEL, 2015).

4 “Esta Resolucdo trata sobre os direitos e deveres do consumidor de energia elétrica. Para mais detalhes, o
leitor pode acessar o site: http://www2.aneel.gov.br/cedoc/ren2010414.pdf ” (ANEEL, 2020).



http://www2.aneel.gov.br/cedoc/ren2012482.pdf
http://www2.aneel.gov.br/cedoc/ren2010414.pdf
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e Mini geracdo: Para se enquadrar nesta classificagdo, o sistema gerador de
energia elétrica deve ser maior que 75 quilowatts (KW), porém ndo deve
exceder o limite de 3 megawatts (MW) para fontes hidricas e 5 megawatts
(MW) para as demais fontes renovaveis de energia elétrica, na qual se

enquadram a solar, e6lica, biomassa e cogeracao qualificada.

A Resolugdo Normativa 687/2015° somado a regulamentacdo do PRODIST — Mddulo
3% (Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Nacional), foram as
responsaveis por estabelecer as classificacbes de micro geracdo até 75 KW de poténcia e mini
geracdo de 75 KW até 5 MW de poténcia (ANEEL, 2017).

A ANEEL também possibilitou a forma de Geracdo Compartilhada, viabilizando a
criacdo de uma cooperativa ou consorcio aos interessados em aderir a este tipo de geracdo de
energia, bem como a instalacéo de geracao distribuida em prédios e condominios. Isto permite
com que a geracdo de energia seja compartilhada diminuindo custos nas faturas de energia
(ANEEL, 2015).

2.2.3 Gestdo da GD

No cenéario atual, as empresas estdo mais inteiradas e comprometidas com um dos
principais focos da atencdo mundial que é a preservacdo e o bem estar do meio ambiente
(VILLALVA; GAZOLI, 2012).

Alinhado com esse pensamento, as empresas podem usufruir de fatores da natureza
como o sol e o vento transformando-os em fonte de energia elétrica sustentavel. E um resultado
muito positivo para a visibilidade e financas das empresas, porgque além de causar um impacto
minimo ao meio ambiente, também é um fator responsavel por uma economia perceptivel aos
cofres das empresas (VILLALVA; GAZOLI, 2012).

5 “E 3 Resolugdo Normativa elaborada pela ANEEL que tem como objetivo de reduzir os custos e tempo para a
conexdo da mini e microgera¢do de energia na rede elétrica, compatibilizar o Sistema de Compensacdo de
Energia Elétrica com as CondicGes Gerais de Fornecimento, aumentar o publico alvo e melhorar as informacgdes
na fatura. Foi uma Resolucdo Normativa elaborada a fim de melhorar e revisar a Resolucdo Normativa 482/2012”
(ANEEL, 2020).

6 “E 3 regulamentacdo que trata em estabelecer as condi¢des de acesso, compreendendo a conex3o e o uso ao
sistema de distribuicdo, ndo abrangendo as Demais Instalagdes de Transmissdo (DIT), e definir os critérios
técnicos operacionais, os requisitos de projeto, as informagdes, os dados e a implementagdo da conexdo,
aplicando-se aos novos acessantes bem como aos existentes” (ANEEL, 2020).
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Conforme os estudos de Gazoli (2018), a gestdo de energia é um setor da GD de
significativa importancia, pois é a partir deste, que é possivel realizar operagdes no mercado
financeiro utilizando seu produto que é a energia elétrica. Também é possivel detectar pontos
de otimizacdo e melhorias para um uso mais eficiente e produtivo da energia elétrica.

Todavia, a implantacdo de um sistema de geracdo de energia elétrica ou GD ndo
significa uma total independéncia da rede elétrica. Ao realizar a instalacdo do sistema de GD,
este também devera estar conectado a rede elétrica, pois € inevitavel uma interacdo junto a
concessionaria de energia responsavel pela area de instalacdo da GD (ANEEL, 2015).

Em se tratando de Geracdo Distribuida, é natural que a producdo de energia elétrica
ndo seja equivalente ao seu consumo no mesmo periodo de tempo. Em outras palavras, existem
momentos em que a geracdo de energia € maior do que 0 consumo, e em outros momentos o
consumo € maior que a geracdo, e essa relacdo com a concessiondria de energia sera util para
estabelecer uma harmonia para a otimizacao entre geragdo e consumo (MOREIRA, 2017).

Moreira (2017) retrata um exemplo de energia solar fotovoltaica em uma residéncia.
A energia fotovoltaica tem o Sol como componente principal para a producdo de energia
elétrica, isto significa que a producéo de energia ocorre essencialmente durante o dia e depende
muito da qualidade da luz solar que irradia nas placas fotovoltaicas.

Em uma residéncia abastecida com energia elétrica proveniente de placas solares, a
producéo é realizada durante o dia - periodo em que normalmente 0 consumo é menor que a
producdo. Este excedente de energia é injetado para a rede elétrica e é transformado em créditos
para o usuario (MOREIRA, 2017).

Durante a noite ndo ha producdo de energia nas placas fotovoltaicas, dado que ndo
existe luz solar neste periodo, portanto o usuario pode fazer uso dos créditos utilizando a energia
da rede elétrica disposta pela concessionaria de energia. Um exemplo disso pode ser visualizado
na Figura 11 (MOREIRA, 2017).

Figura 11 — Exemplo de Geracdo de Energia Fotovoltaica

< E J > W

— —_— = — —_—
Em dias com maior geragio Em dias com menor geracdo
de energia, a UC consome o ou mesmo durante a noite, a
que produz ¢ o excedente & UC consome a energia
myjetado na rede de fornecida pela rede de
distribuigdo de energia. distribuigdo de energia.

Fonte: Adaptado da internet — Portal Solar
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Para o controle desta demanda de energia elétrica, € conectado a rede um reldgio ou
medidor bidirecional. Este medidor é capaz de controlar tanto o excedente de energia produzida
pela estacdo da GD como também o convencional consumo de energia elétrica fornecida pela
concessionaria atraves das redes de distribuicdo. Baseados nas informacdes contidas nesse
relégio bidirecional sdo calculados os créditos produzidos pela GD, na Figura 12 um exemplo
de medidor bidirecional (GAZOLI, 2018).

Figura 12 — Medidor de Energia Bidirecional

Fonte: Reprodugdo da Internet — Portal Solar

2.2.4 Sistemas de compensacdo de energia

O conceito Net Metering € um termo em inglés para referir o Sistema de Compensacao
de Energia Elétrica. O Net Metering se refere a instalacdo de Geracdo Distribuida efetuada pelo
consumidor de energia elétrica (ANEEL, 2012).

O Net Metering surgiu como um incentivo as fontes de energia renovaveis, e a energia
produzida por esses geradores de pequeno e médio porte sdo usadas para abater o consumo de
energia elétrica da unidade consumidora em questdo (ANEEL, 2015).

As politicas de Net Metering variam de concessionaria para concessiondria. Este
modelo de sistema é essencial para a melhoria da qualidade do atendimento entre
concessionaria e cliente, bem como a precisdo de informacdes de dados e valores desta troca de
energia elétrica (ANEEL, 2015).

O Net Metering permite que o0 excedente de energia produzida, possa ser usado para
abater o consumo de outro posto tarifario sob o mesmo CNPJ ou CPF do usuéario gerador desta
energia. Para isso, 0 posto tarifario precisa necessariamente estar na mesma area de concessao
da concessionaria de energia elétrica, dadas as politicas de Net Metering que podem variar de

acordo com cada empresa. Obviamente, como ja comentado, este excedente de energia também
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pode ser utilizado para abater o consumo na mesma unidade consumidora responsavel pela
producdo de energia injetada na rede de distribuicdo (ANEEL, 2016).

E a Resolucdo Normativa (REN) 482/2012 da ANEEL (2012), que regulamentou e
definiu os sistemas que podem usufruir do Sistema de Compensacdo de Energia. Nela estdo
enquadrados o0s conceitos de mini geragdo e micro geracao de energia - com esta resolugéo foi
possivel a regulamentacdo do Net Metering. Vale ressaltar que esta Resolugcdo Normativa, a
REN 482/2012, é apontada como o maior avanco para a Geracdo Distribuida no Brasil, e ja
passou por duas atualizacdes.

Essas atualizaces sé@o tratadas na REN 517/2012, que permite a compensacgdo de
energia elétrica ativa gerada em diferentes enderecos, mas sob 0 mesmo CPF ou CNPJ, e sob a
mesma area de concessdo da concessionaria. Também a REN 687/2015, que teve como objetivo
a economia de tempo e custos necessarios para a conexao na rede de distribuicdo dos Sistemas
de Geracgdo Distribuidas classificados como mini e micro geracdo, um aumento potencial de
consumidores interessados em tal tecnologia e uma melhor qualidade no fornecimento de
informacdes na fatura de energia elétrica (ANEEL, 2017).

A Resolucdo Normativa 687/2015 ¢ a REN que vigora atualmente no mercado de
energia, e juntamente com a regulamentagdo PRODIST — Mddulo 3 flexibilizaram o prazo de
validade dos créditos de energia do usuario, passando para um periodo de até 5 anos (60 meses)
(ANEEL, 2017).

Como exemplo, é possivel citar uma usina fotovoltaica instalada em uma determinada
unidade consumidora. Supde-se que em um determinado més essa unidade gerou uma energia
equivalente a 800 kWh, porém consumiu um total de 340 kWh. Neste caso € utilizado a
compensacao de energia e o custo de disponibilidade € sempre devido, como pode ser notado

na Equacdo (15):

Compensagdo = Energia Consumida — Custo de Disponibilidade (15)
Compensagdo = 800 kWh — 340kWh
Compensacgdo = 460 kWh

Portanto, o usuario injetou um total de 460 kW de poténcia na rede de distribuigéo
elétrica da concessionaria, gerando um crédito de 460 kwWh no qual amparado pelas normas
reguladoras vigentes, o cliente pode usufruir desse crédito em até 60 meses. Um exemplo disto
é visivel na Figura 13 (ANEEL, 2017).
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Figura 13 — Unidade Consumidora produzindo e consumindo energia
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Fonte: Reproducdo da internet — Portal Solar

2.2.5 Dados da geracdo distribuida

Segundo uma publicacdo da ANEEL (2019), no ano de 2019 o Brasil ultrapassou a
marca de 1 Giga watt (GW) de poténcia instalada no Sistema de Geragdo Distribuida. Este
namero é comemorado e vinculado as melhorias das normas regulamentadoras do setor, normas
gue proporcionaram um crescimento exponencial na instalacdo de unidades geradoras de
energia renovaveis em todo o territério nacional. De acordo com o diretor-geral da ANEEL,

André Pepitone (2019):

Histdrica, a marca de 1 GW na Geragéo Distribuida é resultado do trabalho da ANEEL
para viabilizar o empoderamento do consumidor de energia elétrica. Como
reguladores, nos preocupamos em manter o equilibrio do sistema, mas sempre tendo
em vista a incorporagdo de novas tecnologias. A geragdo distribuida equivale, no setor
elétrico a revolucdo do smartphone nas telecomunicages.

Pois bem, dados mais atualizados mostram que pouco mais de 12 meses depois, no
ano de 2020, esse numero triplicou alcangcando a marca 3,27 GW de poténcia instalada em
Geracéo Distribuida no pais, geradas por 261.024 mil usinas. Dessas, a grande maioria formada
por usinas fotovoltaicas (ANEEL, 2020).
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A Tabela 2 mostra 0os numeros correspondentes a quantidade de implantacéo de cada

tecnologia de Sistema de Geragdo de Energia Elétrica possui no Brasil.

Tabela 2 — Tabela de Usinas de Geracdo Distribuida no Brasil

UNIDADES CONSUMIDORAS COM GERAGAO DISTRIBUIDA

Tipo Quantidade Quantidade de UCS Poténcia Instalada
gue recebem os créditos (kw)
CGH 106 8.434 102.181,71
EOL 64 108 10.413,86
UFV 261.361 327.199 3.096.208,91
UTE 244 4.604 72.434,54
TOTAL 261.775 340.345 3.281.239,02

Fonte: Adaptado de ANEEL (2020)

Sendo que:

CGH: Significa Central Geradora Hidrelétrica ou Pequena Central Hidrelétrica;
EOL.: Significa Central Geradora Edlica;

UFV: Significa Central Geradora Solar Fotovoltaica;

UTE: Significa Usina Térmica;

Na Tabela 2 fica bem visivel a superioridade numeérica de instalacfes dos Sistemas de
Geracao de Energia por meio da fonte Solar. Isto € devido ao fator climatico, e também pela

tecnologia do sistema ser mais acessivel economicamente.

2.3  ARTIGOS CORRELATOS

Este capitulo se mostra uma parte muito interessante deste trabalho, pois nele séo
mostrados teses, artigos e dissertacdes de diferentes areas de atuacdo que empregam 0S
fundamentos matematicos das Cadeias de Markov.

Ter uma visdo sobre outras perspectivas e a oportunidade de tracar um paralelo em
esferas distintas das Engenharias, é pontual para ratificar a solidez e eficiéncia dos estudos de
Andrei Markov no &mbito da matematica e estatisticas, conceitos que foram sendo aprimorados
no decorrer do tempo.

Pois bem, a seguir serdo destacados alguns artigos que servem como embasamentos a
este trabalho neles sdo empregados analises, calculos e graficos fundamentados nas teorias de

Markov mostrando os estudos e resultados alcangados.
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2.3.1 Artigo Corso et al. (2019)

Os estudos de Corso et al. (2019), denotam uma pesquisa sobre o mercado das macés
no estado do Rio Grande do Sul — Brasil. Nele sdo aplicados os Processos Estocasticos em
Tempo Discreto das Cadeias de Markov, para o estudo da variacdo do preco da macé Fuji,
considerando uma caixa de 18 Kg de macas.

Os autores fazem um levantamento dos precos da maca Fuji graida no referido estado,
considerando o periodo entre janeiro de 2013 a fevereiro de 2019 (um intervalo de tempo de 7
anos). Essa pesquisa foi realizada no site da Agrolink, site considerado como referéncia de
pesquisa no setor agropecuario no Rio Grande do Sul, onde sdo informadas as cotacGes
historicas e diarias de produtos provenientes da agropecuaria. Na Figura 14, é exibido um

grafico que mostra a variacao do preco das macas Fuji no periodo de tempo informado.

Figura 14 — Preco mensal da caixa de 18 Kg da maca Fuji
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Fonte: Corso et al. (2019)

Com base nos dados desse grafico, os autores partem para a andlise de dados

calculando a variagdo percentual nos precos médios, para isso eles utilizaram a Equacéo (16).

variagio % = 2 100 (16)
t
Onde:

P,: é 0 preco no tempo t;

P.,,: €0 preconotempot+1.
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No gréafico demonstrado através da Figura 15, tem-se o resultado da variagdo mensal
dos precos das caixas de magas.

Figura 15 — Variacgao do precgo da caixa de 18 Kg da maca Fuji
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Fonte: Corso et al. (2019)
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A partir disso ja é possivel elaborar a matriz de transicdo, mas para tal foram definidos

os intervalos para a variacdo percentual, conforme mostra a Tabela 3.

Tabela 3 -Intervalo para a variacao percentual
Variagdo do preco da maga Fuji
<-20,00%

-20,00% a - 15,01 %

- 15,00 % a - 10,01 %

- 10,00 % a - 5,01 %

- 5,00 % a <=0,00 %

0,01 % a 2,00 %

2,01 % a 4,00 %

4,01 % a 6,00 %
>6,00 %

Fonte: Adaptado de Corso et al. (2019)

Entdo, eles puderam analisar as frequéncias de cada intervalo das variacdes dos precos
e do seu percentual cumulativo. Foi gerado um histograma dos intervalos de variacdo do preco
da caixa das macgds, mostrado na Figura 16.
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Figura 16 — Histograma da variacdo do preco da caixa de 18 Kg da maca Fuji graida
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Fonte: Corso et al. (2019)

Também foi montado uma matriz com as probabilidades de transicdo de Markov
mostrado através da Figura 17, nela foram analisadas quantas vezes o preco saiu do estado i

para o estado j.

Figura 17 — Matriz de transicdo

defpara Abaixode - 0 0004 5| 15,00% a -10,00% a| -5,00% a | 0,01% a | 2,01% a | 4,01 % a | Acimade

2000% | 4501% | 1001% @ 5,01% | <=000% | 2,00% | 4,00% | 600% | 6,00%

Abaixo de -20,00% | 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
-20,00% a-15,01% | 0,500 0,000 0,000 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
-15,00% a-10,01% | 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
-10,00% a-501% | 0,167 0,000 0,000 0,000 0,500 0,167 0,167 0,000 0,000
5,00% a<=0,00% 0000 0,000 0,042 0,083 0417 0,167 0,000 0,167 0,125
0,01 % a2,00% 0,000 0,000 0,000 0,000 0357 0,357 0214 0071 0,000
2,01 % a4,00% 0,000 0,000 0,000 0,100 0,300 0,100 0,200 0,300 0,000
4,01 % a6,00% 0,000 0,000 0,000 0,000 0222 0333 0,333 0,000 0,111
Acima de 6,00% 0,000 0,000 0,000 0,167 0,167 0,000 0,167 0,167 0,333

Fonte: Corso et al. (2019)

Com base nesses dados, partiu-se entdo para a analise dos resultados. Os autores

aplicaram as equacdes de probabilidade de estado estavel das Cadeias de Markov onde foi

possivel extrair as informacges referentes a possiveis estados futuros. Os resultados podem ser

observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Probabilidade das faixas

Faixa de Variacéo Probabilidade

< -20,00% 3%
-20,00% a- 15,01 % 3%
-15,00 % a- 10,01 % 1%
- 10,00 % a - 5,01 % 8%
-5,00 % a<=0,00% 32%
0,01 % a 2,00 % 19%
2,01 % a 4,00 % 14%
4,01 % a 6,00 % 12%




>6,00 %

8%

Fonte: Adaptado de Corso et al. (2019)
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J& na Tabela 5, é possivel analisar o tempo de recorréncia esperado para cada

probabilidade do estado estavel.

Tabela 5 — Tempo de recorréncia

Faixa de Variacdo Tempo de recorréncia

(més)

< -20,00% 37,00
-20,00 % a - 15,01 % 37,00
- 15,00 % a - 10,01 % 74,00
- 10,00 % a-5,01 % 12,33
- 5,00 % a <= 0,00 % 3,08
0,01 % a 2,00 % 5,29
2,01% a 4,00 % 7,40
4,01 % a 6,00 % 8,22
>6,00 % 12,33

Fonte: Adaptado de Corso et al. (2019)

2.3.2 Artigo Bolson et al. (2019)

Neste artigo publicado no ano de 2019, os autores analisam o indice de inflagdo

brasileira aplicando Processos Estocasticos em Tempo Discreto das Cadeias de Markov.

Primeiramente os autores realizam uma coleta de dados da inflacdo no Brasil, tais

informacdes é medido pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), onde é

considerado um conjunto de produtos e servicos comercializados que se refere ao consumo

pessoal da populacéo brasileira. O 6rgdo responsavel por este indice € o Instituto Brasileiro de

Geografia e Estatistica (IBGE) e os dados coletados foram no periodo de janeiro de b2014 a

abril de 2019. Na Figura 18 ¢ possivel visualizar o comportamento da variacdo do IPCA no

periodo destacado.
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Figura 18 — Variacdo Mensal do IPCA (%)
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Fonte: Bolson et al. (2019)

No grafico da Figura 18 observa-se a variacdo do IPCA em picos desde negativos até
aproximadamente 1,30. Quando o valor é negativo significa que naquele periodo houve uma
deflacéo, ou seja, diminuigcdo dos precos.

A partir disto os autores partiram para a elaboracao da matriz de transi¢do das Cadeias
de Markov, a qual foi estabelecida os intervalos de variacdo conforme sdo apresentados na
Tabela 6.

Tabela 6 — Intervalos de variacao
Intervalo de variagdo
>1,2%
del%all19%
de 0,58 % a 0,99 %
de 0,6 % a0,79 %
de 0,4 % a 0,59 %
de 0,2 % a 0,39 %
de 0% a 0,19 %
de-0,2%a—-0,01 %
<-021%

Fonte: Adaptado de Bolson et al. (2019)

Com isso os intervalos foram definidos e entdo foi elaborado uma matriz de frequéncia
da variagéo do IPCA, melhor dizendo, da transicdo de uma faixa para a outra, como mostra a
Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de frequéncia

De / Para >12% | 1%a | 0,8%a | 06%a|04%a|02%a| 0%a -0,2% <
1,19% | 0,99% | 0,79% | 0,59% | 0,39% | 0,19% a -0,21%
-0,1%
>1,2% 2 0 1 1 0 1 0 0 0
1% a1,19% 0 0 1 0 0 0 0 0 0
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Fonte: Adaptado de Bolson et al. (2019)

Com os dados é possivel estabelecer um vetor contendo o valor acumulado de cada

faixa, a figura 19 mostra um histograma destes valores e também o percentual acumulativo.

Figura 19 - Histograma
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Fonte: Adaptado de Bolson et al. (2019)

Apds esses estudos, os autores iniciaram o estudo da analise dos cenarios, calculando

a probabilidade do estado estavel e do tempo

mostrados na Tabela 8.

de recorréncia esperado. Os resultados sdo

Tabela 8 — Probabilidade do estado estavel

Intervalo Probabilidade de Estado
>12% 7,90%
del1%al19% 1,60%
de 0,58 % a 0,99 % 6,30%
de 0,6 % a 0,79 % 15,90%
de 0,4 % a 0,59 % 25,40%
de 0,2 % a 0,39 % 25,40%.
de0%a0,19 % 12,70%
de-02%a-0,01% 1,60%
<-021% 3,20%

Fonte: Adaptado de Bolson et al. (2019)

Segundo os autores, nota-se na Tabela 8 que os intervalos de 0,2% a 0,39% e de 0,4%

a 0,59% sdo os que possuem maior probabilidade de estado estavel, sendo 25% o que indica
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uma tendéncia de que o valor da inflagdo se mantenha subindo. Foi criado para cada uma dessas
probabilidades o tempo de recorréncia esperado, como mostra a Tabela 9.

Tabela 9 — Tempo de recorréncia esperado

Estado estavel m; Tempo de recorréncia
esperado u;;

) 12,6 meses
T, 63 meses

T, 15,7 meses
T3 6,3 meses
Ty 3,9 meses
Ty 3,9 meses
g 7,9 meses
7] 63 meses

g 31,5 meses

Fonte: Adaptado de Bolson et al. (2019)

Ainda segundo os autores, observa-se que o maior tempo de recorréncia para este
estudo é de 63 meses, para os intervalos de - 0,2% a — 0,01% e de 1% a 1,19%, enquanto 0s

menores tempos ficam nas faixas de 0,2 até 0,59% de aumento.

2.3.3 Artigo Oliveira et al. (2019)

Este artigo foi publicado no ano de 2015, e aplica a metodologia das cadeias de Markov
na area de interesse deste trabalho. A proposta do artigo em questdo foi analisar os picos de
demanda diaria de energia elétrica via Cadeias de Markov através de Processos Estocasticos
em Tempo Discreto.

Os autores analisaram o comportamento da demanda de energia elétrica diaria do
Brasil no intervalo de tempo entre 2009 e 2014, investigando dados diarios de carga horaria da
demanda de energia elétrica, divididos pelos subsistemas que compdem o Sistema Interligado
Nacional (SIN) que sdo o Sudeste/Centro, Sul, Norte e Nordeste.

Os autores elaboraram o grafico da Figura 20, calculando os valores de demanda média
diaria de energia elétrica entre os anos de 2009 e 2014, nos quatro subsistemas. Neste gréafico é

possivel analisar a diferenca de comportamento dos picos de demanda de energia em cada
subsistema.
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Figura 20 — Perfis de carga média por subsistema
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Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2015)

Apos as anélises diarias de demanda de energia, os autores avaliaram 0s picos de
demanda através dos anos, mostrados nos graficos da Figura 21. Chama a atencao neste grafico

a mudanca brusca do pico de demanda no subsistema Norte entre os anos de 2013 e 2014.

Figura 21 — Graficos de picos anuais por subsistema
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Fonte: Adaptado de Oliveira (2015)
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Os autores realizaram o célculo dos picos diarios que s&o os valores maximos da
demanda em cada dia do periodo analisado, os resultados obtidos pelos autores foram utilizando
planilhas eletronicas.

Ainda conforme os autores, as diferencas entre os picos diarios foram calculadas para
poderem ser classificadas em dois estados, sendo O se a diferenca for negativa e 1 se essa
diferenca for positiva. Para o calculo da matriz de transicéo P foi criada uma funcdo que analisa
se de um dia para 0 outro o pico passa de 0 para ele mesmo (definido como 1), do estado 0 para
0 estado 1 (definido como 2), do estado 1 para o estado 0 (definido como 3) ou do estado 1 para
0 estado 1 (definido como 4).

Os autores obtiveram as matrizes expostas na Tabela 10.

Tabela 10 — Matrizes de transicdo (P) dos quatro subsistemas

Subsistema Norte Sul Sudeste/Centro Nordeste
Pyo  Poq 0.575 0.425 0.377 0.623 0.554 0.446 0.358 0.642
P, P, 0.616 0.384 0.463 0.537 0.491 0.509 0.518 0.482

Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2015)

Segundo os autores, com base na analise das matrizes de transicdo percebe-se que para
0s subsistemas Norte e Nordeste a probabilidade da demanda se manter no estado ap6s uma
transicdo € menor do que a probabilidade de mudanca, ou seja, se 0 processo estiver em um
estado de reducdo no pico de energia (estado 0), existe uma chance maior de transicdo para o
estado de aumento e também o contrario. J& para os subsistemas Sul e Sudeste/Centro-Oeste, a
probabilidade de transi¢do de um estado de reducdo para um estado de aumento € menor do que

a probabilidade de permanéncia no estado.
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3 APLICACOES DAS CADEIAS DE MARKOV

Este capitulo apresenta a aplicacdo das probabilidades de Markov no sistema de
energia fotovoltaica instalada no CARVI, detalhando os métodos e calculos.

3.1 OBJETO DE PESQUISA

O objeto de pesquisa deste estudo é o Sistema de Energia Fotovoltaica localizada no
Campus Universitario da Regido dos Vinhedos (CARVI) da Universidade de Caxias do Sul
(UCS), na Rua Alameda Jodo Dal Sasso sob o0 numero 800 no bairro Universitario na cidade de

Bento Gongalves — RS. A Figura 22 ilustra o Campus Universitario da Regi&o dos Vinhedos.

O sistema de energia solar tem uma capacidade total de 18.48 kWp (Quilowatt-pico),
gue € a soma da poténcia dos 56 painéis solares instalados no sistema de energia fotovoltaico,
cada um desses painéis possui uma poténcia total de 330W (UCS, 2019). A Figura 23 apresenta

a imagem do sistema de energia fotovoltaica avaliada neste estudo.
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Figura 23 — Sistema de energia fotovoltaica do CARVI

Fonte: Reproducdo da Internet - UCS
3.2 COLETAS DE DADOQOS

Inicialmente foi preciso estabelecer um lapso temporal, neste intervalo de tempo foram
recolhidos todos os dados da producdo diaria de energia elétrica (Wh) necesséria para a
aplicacdo da metodologia das Cadeias de Markov. O periodo de anélise deu-se inicialmente na
data de 01 de janeiro de 2020 e finalizou na data de 31 de dezembro de 2020, totalizando um
ano de colhimento de dados que serviram como fonte para a execugéo deste estudo.

No grafico demonstrado através da Figura 24, sdo apresentadas as medi¢des de energia
gerada referentes ao més de janeiro, na escala inferior do gréfico estdo destacados todos os dias
do més analisado, na escala esquerda do grafico é dimensionado a quantidade de energia elétrica
produzida (kWh) e na regido central do grafico, os dados da producéo de energia elétrica em

relacdo aos dias.
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Figura 24 - Gréfico da Producdo de Energia Elétrica do Més de Janeiro de 2020
Janeiro de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Durante o periodo analisado, a producéo de energia elétrica diaria, foi sempre superior
a 1 kWh, tendo como o seu ponto mais alto a data de 17 de janeiro de 2020, na qual foi
produzido um total de 129.45 kWh, e o0 seu ponto mais baixo a data de 07 de julho de 2020 que
foram produzidos 2.36 kWh de energia fotovoltaica. No Apéndice A é possivel observar os
demais graficos referentes aos meses de abril a setembro, e no apéndice B os graficos dos meses
de outubro a marco.

3.3 ESTRUTURACAO DOS DADOS

Neste item, serd explorado de forma detalhada como os dados foram organizados,

analisados, e como estes resultados foram estruturados nas Cadeias de Markov.

3.3.1 Estruturagdo inicial dos dados

Inicialmente, os dados coletados referentes a quantidade de energia elétrica gerada
foram organizados em doze tabelas, cada uma representando um més do ano de 2020 (janeiro
a dezembro), periodo em que foi estabelecido para a analise dos dados. De modo a exemplificar
esta organizacdo, a Tabela 11 apresenta de forma parcial, considerando apenas os dez primeiros

dias, a organizacdo dos dados de geracao de energia referentes ao més de outubro.
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Tabela 11 - Producéo de energia elétrica do sistema solar
Més de Outubro de 2020

Dia kWh
80,73
37,23
11,04
39,99
63,56
105,39
67,01
52,13
69,64

118,43

Ol N[O bl WIN| -

[y
o

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Foram tomados como base os primeiros dez dias do més de outubro do ano de 2020,
como mostra a Tabela 11, pois, nesses dez dias é possivel verificar uma variacdo significativa
na quantidade de energia solar gerada pelo sistema fotovoltaico. Observa-se que no dia trés de
outubro o sistema gerou 11,04 kWh de energia solar, ja no dia seis de outubro o sistema gerou
um total de 105,39 kWh de energia fotovoltaica, ou seja, em um intervalo de apenas trés dias,

a geracdo de energia solar teve uma variacdo de 94,35 kwh.

3.3.2 Escalas das classificagcdes da geragédo de energia solar

De acordo com os estudos de Yates & Goodman (2017), a modelagem matematica das
Cadeias de Markov segue uma sequéncia importante de montagem das tabelas e organizacéao
dos dados. Essa sequéncia tem por objetivo cadenciar passo a passo as informacdes obtidas de
modo a uma aplicacdo eficiente dos estudos de Markov.

O proximo passo para a modelagem dos estudos de Markov é a classificacdo dos
estados dos nimeros da geracdo de energia elétrica obtidos pelo sistema de energia solar. A
classificagéo foi elaborada tendo em vista os estudos de Markov que segundo Ross (2019), que
diz que, uma Matriz de Transi¢cdo P € uma matriz estocastica, sendo assim, suas linhas de
probabilidades devem, no final, gerar uma soma igual a 1, Y. p;; = 1. Ainda conforme Ross
(2019), nenhuma linha deve ser zerada, ou seja, é necessario que ao menos um valor seja gerado
em cada linha para a aplicacdo das Cadeias de Markov.

Entdo, com base nesses estudos, foram definidos intervalos para a variagdo de kWh de
energia elétrica produzida. Inicialmente, foi desenvolvida uma tabela elaborando o método da

dispersao dos intervalos da geragéo de energia solar, como mostra a Tabela 12.
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Tabela 12 - Escalas de classificacdo

Faixas Valores (kwh)
1 0 até 30,00
2 30,01 até 50,00
3 50,01 até 70,00
4 70,01 até 90,00
5 Acima de 90,01

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Tabela 12 mostra a diviséo dos valores da energia elétrica gerada em 5 faixas. Cada
faixa representa um intervalo da produc&o de energia, estabelecido como limite para a aplicagéo
das probabilidades das Cadeias de Markov.

De forma igual, esse método foi aplicado para os demais periodos do ano de 2020 em
que os dados da geracdo de energia foram analisados e divididos em faixas de acordo com a
quantidade de energia elétrica produzida.

A Tabela 13 mostra a anélise dos dados dos primeiros dez dias do més de outubro.

Tabela 13 - Escalas de classificacdo dos dez primeiros dias do més de outubro de 2020
Més de Outubro de 2020
Dia KWh Faixa

80,73 4

37,23
11,04
39,99
63,56
105,39
67,01
52,13
69,64

118,43
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Essa tabela é dividida em trés colunas que mostram o dia de referéncia, a quantidade
de energia fotovoltaica gerada durante esse dia e a faixa arbitrada de acordo com a energia
elétrica produzida.

A Tabela 13 foi tomada como exemplo, pois é possivel visualizar uma variagdo entre
as 5 faixas nos seus primeiros dias.

Exemplo: No dia 1 de outubro de 2020, o sistema de energia solar gerou um total de
80,73 kWh de energia elétrica. A este dia, foi atribuido a faixa de valor 4, pois 80,73 kWh é
maior que 70,00 kWh, mas também é menor que 90,01 kWh.
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3.4  CLASSIFICACAO DA MATRIZ DE TRANSICAO P

De acordo com os estudos de Taha (2007), em uma matriz de transicdo P, as linhas i
representam o estado atual, j& as colunas j representam um estado futuro. Dessa forma, a
intersecdo entre a linha i com a coluna j denota a notagédo cientifica p;;. Essa notagdo indica a

probabilidade condicional P, demonstrado na Equacdo (12) e na Equacéo (13).

bij = P{X¢1 = jIX, =1} (12)
p?j = P{Xt1n = jIX; = i} (13)

Nas Equactes (12) e (13), nota-se:

Dij: E a probabilidade de um dado passar do estado i para o estado j em um determinado
periodo;

i} E a probabilidade de que um processo passe do estado i para o estado j em n passos
de tempo t;

X,: Representa o estado do processo no tempo t;

Um exemplo de Matriz de Transi¢do P é representado através da Equagdo (17).

P11 P12 P13 " Pim
p= P2:1 P2:2 P:23 p:Zm (17)

PniPnz Pnz " Pum

Com base nesses estudos, a proxima etapa do projeto foi a elaboracdo de uma matriz
de transicdo P, usando os dados coletados da geracdo de energia fotovoltaica diaria e também
das faixas de escala atribuidas por dia de producdo. A Tabela 14 mostra os dados coletados no

més de outubro em seu periodo integral e a classificacdo da geragéo por faixa.

Tabela 14 - Demonstra¢do do més de outubro de 2020

Més de Outubro de 2020
Dia kWh Faixa
1 80,73 4
2 37,23 2
3 11,04 1
4 39,99 2




5 63,56 3
6 105,39 5
7 67,01 3
8 52,13 3
9 69,64 3
10 118,43 5
11 116,26 5
12 112,86 5
13 104,15 5
14 102,73 5
15 115,14 5
16 118,47 5
17 111,11 5
18 118,84 5
19 117,27 5
20 106,85 5
21 101,46 5
22 95,46 5
23 50,66 3
24 104,18 5
25 103,46 5
26 46,29 2
27 55,22 3
28 122,19 5
29 35,69 2
30 124,55 5
31 78,4 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Como os dados foram classificados em cinco estados, a matriz de transicdo elaborada

é de ordem 5x5, ou seja, uma matriz com 5 linhas e 5 colunas, como mostra o exemplo da

Figura 25.

Figura 25 — Exemplo de uma matriz quadratica 5x5

DE/PARA 1

2

3

4

L[ (b2 | =

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para esta matriz, foram alocados os nimeros de transi¢des de quantas vezes um estado

passou para outro, ou se manteve na mesma posi¢do. Exemplo, tendo como base a Tabela 14 e,

iniciando a analise pelo dia 1 de outubro, nota-se que a faixa de escala esta alocada na posicéo



62

4, j& no dia 2 de outubro, a faixa de escala muda para a posic¢éo 2, ou seja, 0 estado 4 passou

para o estado 2 uma vez. Este evento pode ser demonstrado através da Figura 26.

Figura 26 - Passagem do estado 4 para o estado 2 uma vez

DE/PARA 1 2 3 4 3
1
2
3
4 1
3

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Seguindo este mesmo raciocinio, soma-se a passagem de estado de 2 para 1, que
correspondem ao dia 2 com a faixa alocada na faixa 2 e ao dia 3 que tem sua faixa alocada na
faixa 1. Partindo do dia 3, soma-se a passagem de estado de 1 para 2, que correspondem
respectivamente ao dia 3 e ao dia 4 de outubro. Um exemplo dessas passagens de estado é

mostrado na Figura 27.

Figura 27 - Passagens de estados dias 1, 2, 3 e 4 de outubro

DE/PARA 1 2 3 4 5
1 1
2 1
3
a 1
3

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Da mesma forma, seguem todos os outros dias do més de outubro, as passagens de
estados vao se somando até ter o resultado final com o término do més. A Figura 28 mostra a

analise da passagem de estados do més de outubro na sua totalidade.

Figura 28 - Passagem de estados do més de outubro de 2020

DE/PARA 1 2 3 4 3
1 1
2 1 2 1
3 2 4
4 1
3 2 2 1 13

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Analisando algumas informacOes da matriz de transicdo representada pela Figura 28,

é possivel verificar que, por exemplo: o estado 3 passou para o estado 5 quatro vezes, o estado
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5 se manteve por dois dias consecutivos em treze oportunidades, o estado 5 passou para o estado
2 duas vezes, etc. As demais matrizes referentes aos meses de abril a setembro podem ser

observadas no Apéndice C, ja no Apéndice D estdo as matrizes dos meses de outubro a marco.

35 MATRIZ DE TRANSICAO P

Conforme Ross (2019), os estudos abordados nesse trabalho dos Processos
Estocésticos das Cadeias de Markov denotam que:
Em relacédo ao estado:
e Estado Discreto: Z; € definido sobre um conjunto enumeravel ou finito
Em relacéo ao tempo:

e Tempo Discreto: t é finito ou enumeravel

Para atender as probabilidades das Cadeias de Markov, a soma das probabilidades de
uma linha i deve ser igual a 100%, ou seja, Y. p;; = 1.

Nesse estudo, as Matrizes de Transicdo P foram reunidas formando duas matrizes.
Cada matriz contém os dados referentes a seis meses do periodo analisado.

As probabilidades de Markov diz que, a soma total de uma linha i deve ser igual a 1,
ou seja, em toda a linha i deve conter ao menos um valor maior que zero. Por isso, dois periodos
de seis meses cada, foram estabelecidos para que a aplicacdo desse trabalho nas teorias das

Cadeias de Markov.

3.5.1 Matriz frequéncia de abril a setembro

Para os célculos a seguir as matrizes receberam o nome de Matriz Frequéncia, pois
significa a quantidade de ocorréncias total das passagens de estados. A Matriz Frequéncia de
abril a setembro € formada pelos meses de abril, maio, junho, julho, agosto e setembro, a Tabela

15 mostra esta matriz com o agrupamento dos dados destes meses.

Tabela 15 - Matriz frequéncia dos meses de abril a setembro de 2020

De / Para 1 2 3 4 5
1 16 6 8 7 3
2 5 2 4 4 1
3 5 0 4 9 8
4 11 5 8 22 6
5 4 3 2 7 27

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Nessa matriz, pode-se observar a passagem de estados durante esse periodo. Nota-se,
por exemplo, que a passagem do estado 1 para o estado 4 ocorreram sete vezes, do estado 3
para o estado 4 foram nove vezes e do estado 5 para o estado 4, sete vezes.

Apols o agrupamento realizado nessa matriz, foram realizados os célculos para
estabelecer os pardmetros necessarios para a aplicacdo das probabilidades das Cadeias de
Markov. Primeiro, foram estabelecidos os célculos e calculado a soma total de cada linha i,

como pode ser observado na coluna 7 chamada de Total, demonstrada na Tabela 16.

Tabela 16 - Somatorio total das linhas i de abril a setembro

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 16 6 8 7 3 40
2 5 2 4 4 1 16
3 5 0 4 9 8 26
4 11 5 8 22 6 52
5 4 3 2 7 27 43

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

E importante observar que o somatorio é realizado apenas entre a passagem de estados
a partir de um estado especifico, como por exemplo, na linha i na faixa 1, a soma inicia no
nimero 16, que € a passagem do estado 1 para o estado 1. Segue-se somando entdo todos 0s

valores da linha i totalizando o valor total de quarenta, assim como explica a Equacédo (18).

Li n_totar = % Lin (18)
Li1totar = Lia1 +Liaa +Liaz+ L4+ Liss

Li1totas =16+6+8+7+3

Li 1 totar = 40

Onde:
L; n totar: Corresponde ao valor total da linha L; ,;
2. L; ,: Corresponde ao somatorio das linhas L; ,,;

L; : Corresponde ao valor da faixa localizada na linha;

Este processo é utilizado para as demais linhas i.
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Com os resultados do somatdrio total finalizado, foi possivel aplicar uma das leis de

Markov que, segundo Taha (2007), fala que a soma das probabilidades da linha i deve ser igual

a l, Yp;j=1 Ou da mesma forma, 100%. A Tabela 17 demonstra os calculos das

probabilidades de Markov.

Tabela 17 — Matriz de transicdo das probabilidades de Markov de abril a setembro

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 0,4000 0,1500 0,2000 0,1750 0,0750 1,0000
2 0,3125 0,1250 0,2500 0,2500 0,0625 1,0000
3 0,1923 0,0000 0,1538 0,3462 0,3077 1,0000
4 0,2115 0,0962 0,1538 0,4231 0,1154 1,0000
5 0,0930 0,0698 0,0465 0,1628 0,6279 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Observando a Tabela 16, a célula da passagem de estado de 1 para 1 tem valor 16, este

valor é dividido pelo somatorio total da sua linha i, que € 40, resultando em 0,4. Este modelo

de calculo percorre por toda a linha i até o seu final onde a passagem de estado da coluna j é 5.

Este processo é demonstrado através da Equacéo (19).

Celula; ,, = _lin (19)

i_n_total

L.
Celulai 11 = —
- i_1_total

16
Celula; {1 = —
i_11 40

Celulai_11 = 0,4‘

Onde:
Celula; ,,: Corresponde ao valor da célula (Celula; ), para a matriz de transicao;
L; n totai: Corresponde ao valor total da linha L; ,;

L; »: Corresponde ao valor da faixa localizada na linha;

Este método é utilizado para as demais células in.

O somatorio dessa linha i devera ser obrigatoriamente igual a 1, ¥ p;; = 1. Logo, €

provado como verdadeiro e correto a analise dos resultados e a aplicagdo das probabilidades

das Cadeias de Markov. Com isso, foi definida a Matriz Frequéncia dos meses de abril a

setembro para os calculos das Cadeias de Markov.
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3.5.2 Matriz de frequéncia de outubro a marco

A Matriz Frequéncia de outubro a marco é formada pelos meses de outubro, novembro,
dezembro, janeiro, fevereiro e margo. A Tabela 18 mostra o agrupamento dos dados e a

formacéo da Matriz Frequéncia desses meses.

Tabela 18 - Matriz Frequéncia de outubro a marco de 2020

De / Para 1 2 3 4
1 0 1 0 0
2 1 2 4 2 5
3 0 1 3 5 13
4 1 4 4 6 12
5 0 7 11 15 79

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nota-se que essa matriz teve uma variagdo menor de passagem entre estados com
relagdo a Matriz dos meses de abril a setembro. 1sso ocorre devido a uma série de eventos, mas
o principal fator sem ddvidas é o clima que se mantém estavel e com uma temperatura mais
elevada. Prova disso € a permanéncia no estado 5 por dois dias consecutivos que ocorreu 79
vezes. De modo igual as acdes realizadas na Matriz Frequéncia de abril a setembro, a Equagéo
(18) foi aplicada a Matriz Frequéncia de outubro a marco, e estd demonstrado na Tabela 19.

Tabela 19 - Somatdrio total das linhas i de outubro a margo

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 0 1 0 0 1 2
2 1 2 4 2 5 14
3 0 1 3 5 13 22
4 1 4 4 6 12 27
5 0 7 11 15 79 112

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Assim como na Matriz Frequéncia de abril a setembro, a soma das linhas i foi calculada
utilizando a Equacdo (19). Na Tabela 20 sdo apresentados os resultados da aplicacdo das

probabilidades de Markov para as linhas i.

Tabela 20 — Matriz de transicdo das probabilidades de Markov outubro a marco

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0,5000 1,0000
2 0,0714 0,1429 0,2857 0,1429 0,3571 1,0000
3 0,0000 0,0455 0,1364 0,2273 0,5909 1,0000
4 0,0370 0,1481 0,1481 0,2222 0,4444 1,0000
5 0,0000 0,0625 0,0982 0,1339 0,7054 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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O modelo matemaético para a aplicacdo das probabilidades de Markov de outubro a
marco, foi calculado do mesmo modo que na aplicacdo das probabilidades de Markov de abril
a setembro. Deste modo também foi definida a Matriz Frequéncia dos meses de outubro a marco
de 2020. Com esses agrupamentos foi possivel atender os quesitos para calcular as
probabilidades das Cadeias de Markov. As demais matrizes frequéncia, podem ser observadas

no apéndice E.

3.6 PRODUTO DA MATRIZ DE TRANSICAO P

A multiplicacdo entre matrizes esta diretamente relacionada com o produto de duas
matrizes, enquanto o nimero de linhas da matriz é definido com a notagdo m, as colunas
recebem a letra n, para multiplicar duas matrizes, o nimero de colunas da primeira matriz deve
ser igual ao numero de linhas da segunda matriz, o resultado dessa operacdo sera uma matriz
com o namero de linhas igual ao da primeira matriz e 0 numero de colunas igual ao da segunda
matriz (BRONSON, 2011).

A Equacéo (20) mostra o formato de uma matriz com as notag¢des das linhas n, e das

colunas m.

A11 A12 A13 Aln
A21 AZZ A23 AZn

= (20)

Amxn

Aml Amz Am3 ** Pmn

O produto entre duas matrizes € a multiplicacdo entre as matrizes A e B. O processo
desse calculo da-se multiplicando a Linha A, pela Coluna B,,, da segunda matriz
(BRONSON, 2011).

Esse calculo é exemplificado através da Equagdo (21). Apenas como exemplo para

este calculo, foi utilizada uma matriz 2x2.

4 7
3 5

_ [4x1+7x8 4x3+ 7x6]1 _ [60 54

Al ]XB[l 3]_[3x1+5x8 3x3 + 5x6 _[43 39

- (21)
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3.6.1 Calculo das probabilidades da matriz de transicao

Para os célculos das probabilidades da matriz de transi¢cdo, primeiramente as matrizes
dos dois periodos tanto de abril a setembro como de outubro a marco tiveram seus valores
convertidos para notacdo de percentual (%). A Tabela 21 demonstra a matriz de transicdo de

abril a setembro.

Tabela 21 - Matriz de transicdo P de abril a setembro

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 40,00% 15,00% 20,00% 17,50% 7,50% 100,00%
2 31,25% 12,50% 25,00% 25,00% 6,25% 100,00%
3 19,23% 0,00% 15,38% 34,62% 30,77% 100,00%
4 21,15% 9,62% 15,38% 42,31% 11,54% 100,00%
S 9,30% 6,98% 4,65% 16,28% 62,79% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para os célculos das probabilidades de Markov, foi adotado como critério duas casas
depois da virgula, este critério visa ter um resultado mais fidedigno e préximo com os eventos

reais. Do mesmo modo, a Tabela 22 mostra a matriz de transi¢do de outubro a marco.

Tabela 22 - Matriz de transicdo P de outubro a marco

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 0,00% 50,00% 0,00% 0,00% 50,00% 100,00%
2 7,14% 14,29% 28,57% 14,29% 35,71% 100,00%
3 0,00% 4,55% 13,64% 22,73% 59,09% 100,00%
4 3,70% 14,81% 14,81% 22,22% 44,44% 100,00%
5 0,00% 6,25% 9,82% 13,39% 70,54% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
3.6.2 Matriz de transi¢do P no passo 2

No passo 2 a matriz de transi¢éo P, nas probabilidades de Markov é elevada a segunda
poténcia. O célculo desta operacdo é elaborado com o uso da Equacéo (13) dos métodos de

Chapman-Kolmogorov.
Y = P{X(n) = jIX(0) = i} (13)

A Equacdo (13) é aplicada a Tabela 21, que nada mais é do que a matriz 5x5 elevada

a segunda poténcia (pl.(jz)), o resultado da equacdo dessa matriz & demonstrado na Tabela 23.
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De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 28,93% 10,08% 17,87% 26,30% 16,82% 100,00%
2 27,08% 9,09% 17,36% 28,84% 17,63% 100,00%
3 20,84% 8,36% 12,97% 28,34% 29,49% 100,00%
4 24,45% 9,25% 16,05% 31,21% 19,05% 100,00%
5 16,08% 8,21% 9,75% 22,09% 43,87% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A mesma Equacao (13) também é aplicada na matriz 5x5 para o periodo de outubro a

marco, demonstrado através da Tabela 22. Essa matriz é elevada a segunda poténcia (p(z)), e

seu resultado é demonstrado através da Tabela 24.

Tabela 24 - Matriz de transicdo P de outubro a marco no passo 2

ij

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 3,57% 10,27% 19,20% 13,84% 53,13% 100,00%
2 1,55% 11,26% 13,60% 16,49% 57,10% 100,00%
3 1,17% 8,33% 12,33% 16,71% 61,46% 100,00%
4 1,88% 10,71% 13,91% 16,37% 57,12% 100,00%
S 0,94% 7,73% 12,04% 15,55% 63,74% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.6.3 Matriz de transi¢do P no passo 3

A matriz de transi¢cdo P no passo 3, é o ato de elevar a matriz de transicdo P na sua

forma original a terceira poténcia, como explicado através da Equacéo (13).

(3)

p® = Px(n) = jIX(0) = i} (13)

A Tabela 25 exibe os resultados matriz de transi¢édo P de abril a setembro. Para tal foi

aplicada a Equacéo (13) na Tabela 21 elevando-a na terceira poténcia.

Tabela 25 - Matriz de transicdo P de abril a setembro no passo 3

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 25,29% 9,30% 15,88% 27,63% 21,89% 100,00%
2 24,75% 9,20% 15,62% 28,09% 22,34% 100,00%
3 22,18% 8,95% 13,98% 27,02% 27,86% 100,00%
4 24,13% 9,15% 15,36% 28,45% 22,91% 100,00%
5 19,63% 8,62% 12,21% 24,73% 34,81% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Da mesma forma é aplicada a Equacdo (13) na Tabela 22, elevando-a a terceira

poténcia, seu resultado é demonstrado através da Tabela 26.

Tabela 26 - Matriz de transicdo P de outubro a marco no passo 3

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 1,25% 9,50% 12,82% 16,02% 60,42% 100,00%
2 1,42% 9,01% 13,12% 16,01% 60,44% 100,00%
3 1,21% 8,65% 12,57% 15,94% 61,62% 100,00%
4 1,37% 9,10% 12,99% 15,98% 60,56% 100,00%
5 1,13% 8,41% 12,41% 15,83% 62,22% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

As matrizes de transicdo P no passo N referentes aos meses de abril a setembro, podem
ser observadas no Apéndice F. As matrizes de transicdo P no passo N referente aos meses de

outubro a marco, podem ser observadas no Apéndice G.

3.7 PROBABILIDADE DE ESTADO ESTAVEL

A probabilidade de estado estavel é alcancada quando as colunas j da matriz de

transicdo P atingem um nivel de estabilidade, ou seja, quando a elevacdo do expoente n na
expressao pi(j’.l), ja ndo gera variacOes perceptiveis para as probabilidades das Cadeias de
Markov. Com o objetivo de ter resultados precisos e confidveis, optou-se por adotar a matriz

de transicdo P elevada até a décima poténcia, como é mostrado na Equacéo (13).

pi” = PX(n) = jIX(0) = i} (13)

Assim, a Equacdo (13) é aplicada a matriz 5x5 demonstrada na Tabela 21 elevando-a
a décima poténcia (pi(jw)), obtendo deste modo como resultado a matriz de estado estavel do

periodo de abril a setembro demonstrado na Tabela 27.

Tabela 27 - Matriz de estado estavel de abril a setembro

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47% 100,00%
2 22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47% 100,00%
3 22,97% 9,02% 14,47% 27,03% 26,50% 100,00%
4 22,99% 9,02% 14,47% 27,04% 26,47% 100,00%
5 22,96% 9,02% 14,46% 27,02% 26,54% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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E possivel notar que os valores até a segunda casa ap6s a virgula das colunas j se
repetem, tendo uma variagdo imperceptivel para a aplicacdo das probabilidades de Markov.
Neste contexto, é correto afirmar que a matriz de transicao atingiu seu estado estavel.

De forma igual, a Equacdo (13) é aplicada a matriz 5x5 do periodo de outubro a marco
demonstrado através da Tabela 22, elevando-a a décima poténcia (pl.(jw)). Como resultado desta

equacao foi obtida a matriz de estado estavel de outubro a marco, demonstrada na Tabela 28.

Tabela 28 - Matriz de estado estavel de outubro a marco

De / Para 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
2 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
3 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
4 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
5 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.7.1 Vetor de estado estavel

O vetor de estado estavel é extraido da matriz de estado estavel, uma vez que os valores
da coluna j se repetem, os resultados sdo considerados satisfatérios para a aplicacdo das

probabilidades das Cadeias de Markov. A Tabela 29 pode ser citada como um exemplo.

Tabela 29 - Exemplo de estado estavel

De / Para 1
1 22,99%
2 22,99%
3 22,97%
4 22,99%
5 22,96%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Neste exemplo, a Tabela 29 foi um trecho extraido da Tabela 27. Nela, € possivel
verificar que os resultados se repetem, por mais que haja alguma alteracdo na segunda casa apos
a virgula, como pode ser observado na passagem de estado de 3 para 1 e, na passagem de estado
de 5 para 1 em relagéo as outras passagens de estado, esse resultado é considerado correto.
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Com base nessa teoria, 0 valor de estado estavel dos meses de abril a setembro, é

representado na Tabela 30.

Tabela 30 - Vetor estavel abril a setembro
1 2 3 4 5 Total

22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47% 100,00%
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Essa teoria também é valida para o célculo do vetor estavel dos meses de outubro a

marco, o qual é representado através da Tabela 31.

Tabela 31 - Matriz do vetor estavel de outubro a marco
1 2 3 4 5 Total

1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Onde:

1: Producdo de energia elétrica em até 30,00 kWh;

2: Producdo de energia elétrica de 30,01 kWh até 50,00 kWh;
3: Producédo de energia elétrica de 50,01 kWh até 70,00 kWh;
4: Producéo de energia elétrica de 70,01 kWh atoe 90,00 kWh;
5: Producdo de energia elétrica acima de 90,01 kWh;

As matrizes de vetor estavel e também o vetor estavel dos meses de abril a setembro

e, de outubro a marc¢o; podem ser observadas no Apéndice H.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e avaliados os resultados dos estudos realizados na
producdo de energia elétrica do sistema fotovoltaico através das probabilidades das Cadeias de
Markov.

O modelo matematico desenvolvido nesse estudo, serve como uma ferramenta de
calculo para o longo dos anos envolvendo o sistema de energia solar estudado. No entanto, caso
o sistema sofra qualquer alteracéo na sua configuracéo como a capacidade de geracédo de energia
solar, os céalculos deverdo ser refeitos e remodelados para que as informacdes sejam extraidas
de forma exata.

Por isso, é importante que seja realizado um novo estudo colhendo os dados e
analisando os valores da geracéo de energia solar, dessa forma, os fatores do sistema de energia
fotovoltaica estudados estardo sempre atualizados com as probabilidades das Cadeias de
Markov, gerando resultados confiéveis.

As Tabelas 30 e 31 apresentam o vetor estavel dos respectivos intervalos de tempo
analisados. Com base nesse vetor, é possivel executar a metodologia matematica das Cadeias

de Markov, exemplificando as probabilidades da geracéo de energia elétrica.

41 PROBABILIDADE DE GERACAO DE ENERGIA FOTOVOLTAICA DE ABRIL A
SETEMBRO

Ao visualizar a Tabela 30 que mostra o vetor estavel dos meses de abril a setembro, é
possivel verificar que existe uma homogeneidade, ou seja, existe um equilibrio entre as faixas
1, 4 e 5, diferentemente das faixas 2 e 3 que indicam um menor percentual da probabilidade de
geracgdo de energia elétrica.

Em funcdo da Tabela 30 foi gerado um gréfico que pode ser visualizado através da

Figura 29 que mostra os percentuais da producédo de energia fotovoltaica em cada faixa.
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Figura 29 - Probabilidade da geragdo de energia solar de abril a setembro
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nessa figura que traz os mesmos resultados da Tabela 30, é possivel verificar que entre
0s meses de abril a setembro existe uma maior probabilidade de a producéo de energia solar
transitar pelas faixas 1, 4 e 5. O que chama a atencao, é que a faixa 1 difere das faixas 4 e 5 por
ser a faixa de menor producdo de energia solar, isto é, a faixa 1 representa uma producéo de até
30,00 kWh, enquanto as faixas 4 e 5 representam a producéo de energia acima de 70,01 kWh.

Isso se deve muito ao clima da regido onde esta instalado o sistema de energia
fotovoltaica. As estacbes de outono e inverno predominam o intervalo de tempo de abril e
setembro dessa regido, e é caracterizado por dias nublados em que existe pouca irradiagdo do
sol, fenbmeno que é essencial para a geracdo de energia solar.

O inverno dessa regido também tem a caracteristica de dias com muita irradiagao solar,
0 que explica a rotatividade entre uma baixa producgéo de até 30,00 kWh da faixa 1, e a alta

producéo das faixas 4 e 5.

4.2  PROBABILIDADE DE GERAGAO DE ENERGIA FOTOVOLTAICA DE
OUTUBRO A MARCO

A matriz de vetor estavel para os meses de outubro a mar¢o, é exposto pela da Tabela
31. O resultado desse vetor molda as probabilidades das Cadeias de Markov para 0s meses de

outubro a marco.
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A Figura 30, mostra um grafico com o percentual das probabilidades da geracdo de
energia solar referente a cada faixa, que s&o 0os mesmos resultados da Tabela 31.

Figura 30 - Probabilidade da geragdo de energia solar de outubro a margo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nota-se que um valor percentual consideravelmente baixo esta localizado na faixa 1,
que € a faixa com a geracdo minima de energia solar. As faixas 2, 3 e 4 com uma geracao de
energia solar entre 30 kWh e 90 kWh, tem aproximadamente 37% da geragéo de energia entre
0s meses de outubro a marco.

De modo significativo, as probabilidades de Markov reservam um percentual muito
elevado para a faixa 5, em relacdo as demais faixas. Isso quer dizer que, a geracdo de energia
solar sera preponderantemente acima de 90,01 kWh, estabilizando-se na faixa 5.

Isso se deve ao clima caracteristico dessa regidao nos meses de outubro a margo. em

que o principal componente para a geracdo de energia que € a irradiagdo solar, atua de forma
predominante.




76

4.3  ANALISE DA GERACAO DE ENERGIA FOTOVOLTAICA

Neste capitulo é abordado as analises da geracéo de energia solar ao longo dos anos
pelas probabilidades de Markov referentes. Também é estudado o consumo de energia elétrica
do CARVI e os valores da energia.

4.3.1 Geracdo de energia fotovoltaica pelas probabilidades de Markov

A andlise dos resultados foi realizada em um ano bissexto, segundo a unido
internacional astronomica (IAU), que em inglés significa International Astronomical Union,
diz que um ano bissexto constitui um total de 366 dias (IAU, 1989). Ja, o total de dias em um
ano ndo bissexto, é formado por 365 dias (IAU, 1989).

Por tanto, para andlise econdmica deste trabalho os célculos foram realizados
contabilizando todos os anos com 365 dias em um periodo de dez anos, iniciando em 2021 até
0 ano de 2030.

Partindo da premissa de que um ano possui 365 dias e que a analise dos dados desse
trabalho foi dividida em dois periodos, o periodo de inverno que compreende os meses de abril
a setembro e o periodo de verdo dos meses de outubro a marco, a Equagdo (22) mostra a divisdo

dos dias de cada periodo referente ao intervalo de um ano.

Dano  _ 3215 = 1825 (22)

" Periodo

Onde:
D: Corresponde ao total de dias;
Dano: NUmero de dias em um ano;

Periodo: Numero de periodos dentro de um ano;

A Tabela 32, mostra a divisao dos dois periodos analisados nesse trabalho.

Tabela 32 - Dias por periodo

Periodo Dias
De abril a setembro 182,5
De outubro a margo 182,5

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Com os resultados obtidos na Tabela 32, é possivel analisar a probabilidade da geracao
de energia solar relacionando-os ao nimero de dias referente a cada periodo. A Equagéo (23)

mostra como o calculo foi desenvolvido.
100Probg;, = (D x Probabilidade) (23)

Onde:
Probg;,: Corresponde a probabilidade da geracéo de energia solar em dias;
D: Corresponde ao total de dias;

Probabilidade: E a probabilidade da geracéo de energia elétrica em percentual;

Com a Equacéo (23) a probabilidade da geracdo de energia solar foi distribuida em
relacdo a quantidade de dias correspondente ao periodo de analise mostrado nas Figuras 29 e
30. Abaixo, como exemplo é desenvolvida a Equacgdo (24) correspondente a faixa 1 do més de
abril a setembro, mostrada na Tabela 30 que mostra a probabilidade de 29,99% de geracao de

energia fotovoltaica.

100Proby;, = (182,5 x 29,99) (24)
Probgi, = “o® = 41,96

A equacdo acima explica que para o periodo de abril a setembro, a probabilidade de
22,99% da geracao de energia solar da faixa 1, corresponde a aproximadamente 41,96 dias.
A Tabela 33, mostra a probabilidade da geracdo de energia fotovoltaica distribuida em

dias, em relacdo ao periodo e ao percentual de cada faixa para os meses de abril a setembro.

Tabela 33 - Dias correspondentes a geracdo de energia solar de abril a setembro
Periodo de abril a setembro

Faixa Média em kWh Dias
1 15 41,96

2 40 16,46

3 60 26,43

4 80 49,35

5 110 48,30
Total 182,5

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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A Tabela 33 mostra a média de dias em que ocorrerdo a geragao de energia fotovoltaica
em relacdo a média de KWh aplicadas pelas probabilidades de Markov.
De forma igual, a Tabela 34 mostra a relacdo das médias de geracdo de energia solar

com os dias para o periodo de outubro a marco.

Tabela 34 - Dias correspondentes a geragdo de energia solar de outubro a mar¢o
Periodo de outubro a marco

Faixa Média em kWh Dias
1 15 1,87

2 40 15,91

3 60 22,98

4 80 29,04

5 114 112,7
Total 182,5

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na Tabela 34 ¢é possivel verificar que o sistema solar fard uso do seu rendimento
maximo na maior parte de periodo de outubro a mar¢o, com aproximadamente 112,7 dias

gerando energia elétrica diaria com uma média de 114 kWh.

4.3.2 Consumo de energia elétrica do CARVI

Para a analise econémica do sistema de energia solar, foi necessario o colhimento dos
dados das contas da energia elétrica do CARVI, instituicdo no qual estd instalado sistema
fotovoltaico. Os dados recolhidos para a analise correspondem aos meses de marco de 2019 até
fevereiro de 2020.

Foram escolhidos esses meses, pois em meados de marco de 2020 a Universidade de
Caxias do Sul suspendeu as aulas presenciais devido a uma pandemia do COVID — 19, de
repercussao mundial.

Por tanto, essas datas foram escolhidas para que os resultados da analise econémica
proporcionada pelo sistema fotovoltaico sejam fidedignos com os gastos em energia elétrica

com a universidade em pleno funcionamento.
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A Tabela 35 mostra o consumo de energia elétrica em kWh do Campus Universitario
da Regido dos Vinhedos (CARVI) da Universidade de Caxias do Sul (UCS).

Tabela 35 - Relatorio dos custos de energia elétrica UCS CARVI

Data Ponta (kWh) Fora de Ponta (kWh)
Marco de 2019 1.134 6.256
Abril de 2019 3.747 8.136
Maio de 2019 2.966 7.608
Junho de 2019 2.218 6.368
Julho de 2019 2.293 5.768

Agosto de 2019 2.044 5.296
Setembro de 2019 2.494 8.776
Outubro de 2019 2.883 7.272
Novembro de 2019 3.489 8.544
Dezembro de 2019 5.110 10.360
Janeiro de 2020 2.026 7.080
Fevereiro de 2020 0.920 5.756

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

E importante ressaltar que os dados do consumo de energia elétrica e suas respectivas
faturas foram cedidas pela Universidade de Caxias do Sul.

A Universidade de Caxias do Sul é uma UC (Unidade Consumidora) atendida em alta
tensdo. A sua fatura de energia elétrica vem dividida em alguns itens, entre eles dois itens que
sdo utilizados para os célculos deste trabalho que sdo eles: consumo Fora de Ponta e consumo
de Ponta.

O consumo de energia elétrica sofre variacdes ao longo de um dia, existem horarios
de maior e de menor consumo. O horario de maior consumo se da durante o inicio da noite,
causando um pico de energia elétrica (ANEEL, 2012). No CARVI ndo é diferente, onde o pico
de consumo de energia elétrica acontece no periodo entre 18:00 horas e 22:00 horas, momento
em que existe uma maior concentracdo de pessoas e que todos os compartimentos da
universidade estdo a pleno funcionamento.

Para que houvesse uma conscientizacdo do uso da energia elétrica durante esse pico
de energia, a ANEEL regulamentou um periodo de trés horas (entre 18:00 horas e 21:00 horas)
em que o valor do kWh poderia sofrer alteracGes elevando o seu custo, denominando-se
Consumo de Ponta (ANEEL, 2012).
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4.3.3 Probabilidade média de geracdo de energia fotovoltaica para os anos de 2021 a 2030

Partindo da premissa de que um ano possui 365 dias (IAU, 1989), e que a analise dos
dados desse trabalho foi dividida em dois periodos, o periodo de inverno que compreende 0s
meses de abril a setembro e o periodo de verdo dos meses de outubro a marco, a Equacao (24)
mostra a divisao dos dias de cada periodo referente ao intervalo de um ano.

Por tanto, para essa analise econémica deste trabalho, os calculos foram realizados
contabilizando todos os anos com 365 dias em um periodo de dez anos, do ano de 2021 até o
ano de 2030.

Com os resultados obtidos até agora, é possivel quantificar a geracdo de energia
elétrica que o sistema fotovoltaico ird produzir de acordo com a média calculada para cada
faixa.

O periodo de verdo por exemplo, que compreende os meses de outubro a marco a faixa
5 possui uma média de geracao de energia fotovoltaica de 114 kWh o que pelas probabilidades
de Markov resulta em um total de 112,7 dias para este periodo, como mostra a Tabela 34.

Isso quer dizer que em um ano a faixa 5 do periodo de outubro a margo ira gerar cerca

de 12.848 kWh. Para esse célculo, foi aplicado a Equagéo (25).

Efanual = Medyy x D (25)
Efonua = 114 x 112,7
Efonua = 12.847,8 kWh

Onde:
Efanuar: Corresponde de energia fotovoltaica produzida em um ano;
Med, 1 Corresponde a média de kWh da faixa;

D: Corresponde ao total de dias;

Esta faixa é multiplicada por dez, que representa o periodo de dez anos que é o
intervalo de tempo estabelecido para a analise deste trabalho. A Equacdo (26) mostra a

guantidade de energia fotovoltaica que sera produzida no periodo de 2021 a 2030.

EfN_anos = N x Efgnual (26)
EfN_anos =10x12.847,8

Efy anos = 128.478 kWh
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Efn anos: Corresponde ao total de energia fotovoltaica produzida na quantidade de

anos determinado;

N: Corresponde a quantidade de anos determinado;

A Tabela 36, mostra o total de producédo de energia fotovoltaica dos meses de abril a

setembro pelo periodo de dez anos, isso se mantida a relacdo entre estados.

Tabela 36 - Geracdo de energia fotovoltaica de abril a setembro no periodo de dez anos

Periodo de abril a setembro

Faixa Meédia Probabilidade Dias Geracao de energia Geracéo de energia
(kwh) (%) fotovoltaica em 1 ano fotovoltaica em 10 anos
(kwh) (KWh)
1 15 22,99% 41,96 0.629 6.294
2 40 9,02 % 16,46 0.658 6.584
3 60 14,48% 26,43 1.586 15.858
4 80 27,04% 49,35 3.948 39.480
5 110 26,47% 48,30 5.313 53.130
Total 12.134 121.346

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A avaliacdo da Tabela 36 mostra que o sistema fotovoltaico ira gerar um total de

121.346 kWh nos meses de abril a setembro para um periodo de dez anos.

A Tabela 37 mostra o total de producéo de energia fotovoltaica dos meses de outubro

a marco pelo periodo de dez anos.

Tabela 37 - Geracdo de energia fotovoltaica de outubro a marco no periodo de dez anos

Periodo de abril a setembro

Faixa Média Probabilidade Dias Geracdo de energia Geracdo de energia
(kwh) (%) fotovoltaica em 1 ano fotovoltaica em 10
(kWh) anos (kWh)
1 15 1,02% 1,87 0.028 0.280
2 40 8,61 % 15,91 0.636 6.364
3 60 12,59% 22,98 1.378 13.788
4 80 15,89% 29,04 2.323 23.232
5 114 61,70% 112,7 12.847 128.478
Total 17.214 172.142

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Tabela 37 indica que pelas probabilidades de Markov, o sistema de energia

fotovoltaico ird gerar um total de 172.142 kWh para um periodo de dez anos entre outubro e

margo.
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Somando os dois periodos de inverno e verdo, pelas probabilidades das Cadeias de
Markov o sistema de energia fotovoltaica do CARVI ira gerar um total de 293.488 kWh de
energia solar.

Baseado nestes calculos, a Tabela 38 ilustra o total de energia que o sistema

fotovoltaico ir gerar durante de 2021 ate 2030.

Tabela 38 - Geracdo de energia fotovoltaica para os anos de 2021 a 2030

Periodo de geracao de energia solar para | Geracdo de energia solar (kWh)
0s anos de 2021 a 2030
Abril a setembro 121.346
Outubro a mar¢o 172.142
Total 293.488

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

44  ANALISE ECONOMICA

Para a analise econdmica do sistema de energia solar instalado no CARVI, foi
necessario primeiramente o estudo sobre o custo com a implantacéo do sistema de energia solar
que foi instalado no CARVI.

E importante ressaltar que a Universidade de Caxias do Sul foi contemplada com um
projeto, através de um edital lan¢ado pela CPFL Energia através do Programa de Eficiéncia
Energética, que tem por objetivo a reducdao no consumo de energia, principalmente no horario
de ponta (RGE, 2019).

Portanto, mesmo que a universidade ndo tenha tido custos, as andlises financeiras e
econbmicas levaram em conta os valores totais do projeto do sistema fotovoltaico.

Conforme RGE (2019), os custos totais com a implantagdo do sistema fotovoltaico
envolveram: o projeto elétrico e homologacdo do sistema, placas fotovoltaicas, inversor de
frequéncia, estrutura de solo, estrutura para a guarni¢cdo do inversor de frequéncia, materiais
elétrico e méo de obra, resultando num valor total investido de R$109.740,00.

O orcamento referente a execucdo do projeto do sistema de energia fotovoltaica no
CARVI, pode ser observado no Apéndice I.

Este orcamento, contendo o0s valores totais da implantacdo do sistema foram

disponibilizados pela Universidade de Caxias do Sul.
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4.4.1 Anélise dos valores do kWh

Para calcular a economia que o sistema fotovoltaico vai gerar para a universidade, é
preciso estudar os valores do kWh.

O preco do kWh ¢é definido pela empresa RGE Sul Distribuidora de Energia S.A.,
concessionaria responsavel pelo abastecimento de energia elétrica da regido onde esta instalado
o0 sistema de energia fotovoltaica.

O valor do kWh ¢ dividido entre a Tarifa de Uso do Sistema de Distribui¢cdo — TUSD,
e a Tarifa do Consumo de Energia — TE, onde essas tarifas séo aplicaveis sobre o consumo de
energia ativa.

A Tabela 39 mostra o valor do kWh aplicados pela RGE.

Tabela 39 - Preco do kWh

Tarifa Fora de Ponta (R$) Ponta (R$)
TE 0,25581 0,42628

TUSD 0,08203 0,82488

Total 0,307611 1,25116

Fonte: Adaptado de RGE Sul Distribuidora de Energia S.A. (2021).

O valor do kWh € a soma da TE e da TUSD, ou seja, 0 preco do kWh quando usado
em fora de ponta é um total de R$0,307611, j& quando é usado no momento de ponta, o valor
do kWh sobe para R$1,25116.

A metodologia das probabilidades de Markov da andlise econémica foi aplicado ao
consumo de energia elétrica em horario fora de ponta, visto que a compensacdo de energia
elétrica entre a gerada pelo consumidor e a fornecida pela concessionaria, se deve ao momento
em que a energia solar esta sendo produzida pelo sistema fotovoltaico, e isso acontece durante
o periodo do dia, ou seja, durante o periodo fora de ponta.

Por tanto, o valor aplicado para a analise econémica do sistema foi R$0,307611.

4.4.2 Analise da media anual da geracdo de energia fotovoltaica

O célculo da média de producéo de energia fotovoltaica € calculado através da Tabela
38, que demonstra o total de energia solar produzida ao longo dos dez anos estabelecidos neste
trabalho.
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A quantidade total de energia produzida neste periodo € de 293.488 kWh, e é aplicada
na Equacdo (29).

L. _ Y. Total_energiay gnos
Medlaanual_energia =

(29)

Y N_anos

T 293.488
Medlaanual_energia - 10

Médiaanual_energia = 29348,8 kWh

Onde:
Médiagnyar energia- COrresponde a media anual de geracdo de energia fotovoltaica;
Y. Total_energiay 4n0s: Corresponde ao somatorio de geracéo de energia solar;

Y. N_anos: Corresponde ao somatério dos anos;

A Equacdo (29) mostra uma meédia anual de 29.348,8 kWh de producéo de energia

fotovoltaica de acordo com as probabilidades de Markov.

4.4.3 Analise média de economia anual

A média anual de economia é baseada nos resultados dos valores do kWh estabelecidos
pela concessionaria de energia elétrica da regido do CARVI, como ja foram demonstrados na
Tabela 39, e também da média anual da producéo de energia solar resultado da Equacdo (29).

A andlise da economia média foi calculada em razao destes resultados, como pode ser

observado através da Equacéo (30).

Economiamedia_kWh = Médiaanual_energia X Tarifafora_ponta (30)
Economiaegiq xwn = 29.348,8 x 0,307611

Economiaeqiq xwn = R$9.028,01

Onde:
Economia,eqiq xwn: Corresponde a economia media de KWh;

Tarifasorq ponta: COrresponde ao valor da tarifa de energia elétrica;
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Este resultado informa uma economia média anual de R$9.028,01 que o sistema de

energia fotovoltaico ir4 proporcionar.

4.4.4 Analise dos indices e taxas

Neste capitulo sdo estudados os principais indicadores que influenciam na andlise
financeira e econdmica do sistema de energia fotovoltaica. Estes indicadores apontam as
variac@es das taxas nacionais, elevando os valores baseados em indices como a inflagdo dentre

outros.

4441 Analise do IPCA

Um dos indicadores que influenciam na analise financeira do sistema, é o IPCA.

O IPCA é uma ferramenta usada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas —
IBGE, e tem como objetivo medir a inflagdo de um conjunto de produtos e servicos
comercializados, entre eles, a variacdo da inflacdo do custo da energia elétrica (IBGE, 2021).

Como foi definido um intervalo de tempo de dez anos para a analise das probabilidades
de Markov para este trabalho, os valores do IPCA foram estudados com um intervalo de tempo
igual, ou seja, também de dez anos; entre os anos de 2011 a 2020.

A Tabela 40 mostra os valores do IPCA durante os anos de 2011 a 2020.

Tabela 40 — Média IPCA

Ano IPCA
2011 6,50%
2012 5,84%
2013 5,91%
2014 6,41%
2015 10,67%
2016 6,29%
2017 2,95%
2018 3,75%
2019 4,31%
2020 4,52%

Fonte: Adaptado de IBGE (2021).
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Observando a Tabela 40, é possivel calcular uma média aritmética aplicando a
Equacdo (31).

IPCA = =21 (31)

> N_anos

(6,50+5,84+5,91+6,41+10,67+6,29+2,95+3,75+4,31+4,52)
10

IPCA =

IPCA = 5,71%

Onde:
IPCA: Corresponde a média da inflacdo pelo IPCA;
Y. inf: Corresponde ao somatdrio das inflagdes;

Y. N_anos: Corresponde ao somatério dos anos;

4.4.4.2 Anédlise da variacdo do valor do kWh

Segundo ANEEL (2021), a energia elétrica teve um aumento de 230%, enquanto a
inflacdo foi de 189%. No ano de 2017, a energia elétrica chegou a ter um aumento entre 20% e
30%. Isso mostra que a valorizagdo do kWh é relativamente superior em comparagdo com a
inflagdo nacional, medida pelo IPCA.

Com base nessas informacdes, € possivel calcular um valor médio anual do aumento
da Tarifa da energia elétrica.

Para o célculo deste indicador, foi buscado um histérico no site da ANEEL, que mostra
0 aumento das tarifas de energia elétrica TUSD e TE, para cada ano.

Este historico foi buscado em um intervalo de tempo igual ao periodo analisado neste
trabalho, ou seja, de dez anos.

Portanto, foram analisados 0s aumentos das tarifas de energia elétrica entre 0s anos de
2011 a 2020.

Os aumentos das tarifas de energia, sdo maiores que os aumentos da inflacdo medido
pelo IPCA, entdo, este aumento foi um indicador que comp6s a analise dos indices deste
trabalho.

Fundamentado nos dados da ANEEL, sobre o aumento da tarifagdo nos anos de 2011
a 2020, foi considerado um valor de 3% para a analise do indice da variacdo do aumento dos

valores tarifarios de energia elétrica.
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A Equacéo (32), mostra o resultado.

Médiaenergia_elétrica = 3% (32)

4.4.5 Analise econdmica do sistema de energia fotovoltaica

Para a analise econbémica do sistema de energia fotovoltaica, sdo abordados itens

como: a média anual de producéo de energia solar, os indicadores e as tarifas TUSD e TE.

4.45.1 Anélise dos indicadores

Para calcular a andlise econdmica nas probabilidades de Markov para o sistema
fotovoltaico, sdo aplicados os indicadores do IPCA de 5,71% demonstrado através da Equacao
(31) e da variacdo média anual do aumento da tarifa da energia elétrica de 3%, demonstrado
através da Equacéo (32).

Como a média da variacdo do aumento dos valores das tarifas da energia elétrica é
relativamente maior que o valor médio da inflagio medido pelo IPCA, esses valores sdo
somados.

Dessa forma, a economia que o sistema fotovoltaico ira proporcionar durante o longo
dos dez anos ficard bem proximo da realidade, acompanhando os reajustes dos indicadores
nacionais.

Através da Equacdo (33) pode ser observado a soma dos indicadores.

Indicadores = IPCA + Médiaenergia_eletrica (33)

Indicadores = 5,71 + 3
Indicadores = 8,71%

4.4.5.2 Anéalise econdbmica do sistema de energia

Com o resultado da média dos indicadores, é possivel dimensionar anualmente a

variagdo dos valores das tarifas de energia elétrica. Para isso, é aplicada a Equacéo (34).



P _ Medinf X Precogwhn_ano
regokWh_atual - 100

) + Pre(}okWh_ano

8,71x 0,307611

PregOkWh_atual = ( 100 ) +0,307611

Precoxwn atuar = 0,02679292 + 0,307611
Precorwn aruar = R$0,3344039

Onde:

Precoxwn atuai: Corresponde ao valor do kwWh atualizado;

Med,;,: Corresponde ao valor médio dos indicadores em 8,71%;
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(34)

Precoxwn ano: Corresponde ao valor do kWh referente ao ano calculado;

A Equacdo (34) atualiza anualmente os valores das tarifas de energia

Com o valor atualizado das tarifas TUSD e TE, é possivel calcular a economia gerada

pelo sistema fotovoltaico no ano referenciado.

Fundamentado nestas equacdes é possivel desenvolver uma anélise do valor total que

0 sistema de energia solar ira gerar, pelas probabilidades de Markov, ao longo dos dez anos

estabelecidos neste trabalho. Esta analise pode ser observada através da Tabela 41.

Tabela 41 - Analise econdmica do sistema de energia fotovoltaica

Ano Média anual de Indicadores TUSD-TE (R$) Economia (R$)
geracdo de energia
solar (kWh)
2021 29.348,8 - 0,307611 9.028,01
2022 29.348,8 8,71% 0,3344039 9.814,37
2023 29.348,8 8,71% 0,3635305 10.669,20
2024 29.348,8 8,71% 0,3951940 11.598,48
2025 29.348,8 8,71% 0,4296154 12.608,71
2026 29.348,8 8,71% 0,4670349 13.706,93
2027 29.348,8 8,71% 0,5077136 14.900,81
2028 29.348,8 8,71% 0,5519354 16.198,67
2029 29.348,8 8,71% 0,6000089 17.609,57
2030 29.348,8 8,71% 0,65226997 19.143,37
Total 135.278,14

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Tabela 41 mostra que o sistema de energia fotovoltaica ira proporcionar para o
CARVI da Universidade de Caxias do Sul um total de R$135.278,14, durante os dez anos de

analise das probabilidades Markovianas.
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4.4.6 Payback

O Payback é uma técnica muito utilizada para analisar os investimentos. Com ela é
possivel saber quanto tempo demora para se ter um retorno financeiro do valor inicial investido
(GITMAN, 2006).

O payback possui um nivel de liquidez e de fluxo de caixa que embasam 0s
investidores na hora de aplicar o seu capital em um projeto, pois é possivel analisar para que o
passivo adicionado ao fluxo de caixa gerado pelo investimento seja suprido pela economia
gerada pelo projeto (ROSS et al., 2013).

E importante notar que para a formulacéo da economia e do retorno de investimento
do sistema de energia fotovoltaica, foram contabilizados indicadores da variacdo dos valores
das tarifas de energia elétrica tem influéncia direta no retorno de investimento do sistema. Por
este motivo, ndo foi utilizada a equacdo do payback simples, que ndo consideram indices e taxas
nacionais.

Através da Figura 31, é possivel observar o payback do sistema de energia

fotovoltaica.
Figura 31 - Gréafico do Payback

Payback
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Atraves da Figura 31 é possivel analisar o comportamento do fluxo de caixa e da
economia no periodo estabelecido de 2021 a 2030.



90

O ano de 2020 foi considerado, pois para este trabalho foi estabelecido como o
investimento inicial no projeto do sistema fotovoltaico, gerando um passivo de R$109.740,00;
valor do investimento.

Nota-se que no ano de 2020 ndo ha economia, pois, este trabalho iniciou as analises
no ano de 2021, portanto a geragéo de energia solar do ano de 2020 foi desconsiderada.

A partir do ano de 2021, ja se tem uma economia gerada pelo sistema fotovoltaico,
analisado e aplicado atraves das probabilidades de Markov, ao mesmo tempo que se tem o valor
da economia, o fluxo de caixa vai se movimentando, diminuindo o passivo do capital investido
no projeto.

O dado mais importante deste grafico, € o ponto de intersec¢do, ou seja, 0 momento
em que se tem o Payback. Observa-se que o fluxo de caixa se torna positivo no ano de 2029, €
nesse ano que o capital investido no projeto retorna a sua totalidade o investidor.

Como mencionado, as analises das probabilidades de Markov deste projeto iniciou-
se no ano de 2021, e o retorno de investimento deu-se no ano de 2029, portanto, o Payback do
sistema de energia fotovoltaica é de 8 anos.

Este Payback € demonstrado através da Equacéo (35).

Payback = 8 anos (35)
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho aplicou o método das Cadeias de Markov em um sistema de energia
solar. Os sistemas de geracao de energias renovaveis estdo em uma escala ascendente no mundo
todo, pois esse tipo de sistema diminui consideravelmente os prejuizos ao meio ambiente, por
1SS0 muitos chamam esse modelo de geracdo de energia de Energia Limpa.

O sistema fotovoltaico foi detalhadamente estudado desde sua estrutura, poténcia,
capacidade de geracdo e principalmente a sua performance produtiva ao longo do periodo do
ano de 2020, que serviu como base de dados para a aplicagéo das Cadeias de Markov deste
trabalho.

Através das metodologias das Cadeias de Markov foram atingidos os resultados
propostos inicialmente neste trabalho, como a probabilidade de geracéo de energia fotovoltaica
em um periodo de dez anos que compreende 0s anos de 2021 até 2030 que resultou em um total
de 293.488 kWh.

Esta quantidade de energia solar produzida pelo sistema fotovoltaico, segundo as
probabilidades de Markov ira gerar uma economia total de R$135.278,14, para os anos de 2021
até 2030. Neste valor foi contabilizado uma média dos indicadores como IPCA e da variacao
do aumento dos valores das tarifas de energia elétrica, buscado num histérico entre os anos de
2011 até 2020 de mesma proporc¢do de tempo, ou seja, também de dez anos.

Por fim, foi analisado o payback que a universidade levara para alcancar o retorno de
investimento caso tivesse investido no sistema solar, uma vez que a UCS foi contemplada por
um projeto de empresa CPFL. A execucdo do projeto do sistema de energia fotovoltaica teve
um custo total de R$109.740,00.

Este payback atingiu como resultado aproximadamente 8 anos para a universidade
obter o valor investido no sistema fotovoltaico.

Os resultados obtidos sdo considerados satisfatorios e eficientes, 0 modelo matematico
alcancado serve como base para calcular a probabilidade da geracdo de energia solar desse
sistema fotovoltaico, por um periodo de tempo indeterminado, ou seja, ele pode ser aplicado ao
longo dos anos sem que a sua eficiéncia seja alterada, a menos € claro, que ocorra algum evento
meteoroldgico que altere as condigdes climaticas da regido onde se encontra o sistema
fotovoltaico.

Esse modelo matematico pode também ser aplicado em outras unidades de energia
solar, para tanto basta realizar um novo estudo da capacidade e dos dados da geracdo de energia

solar do sistema fotovoltaico.
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APENDICE A

KWh

120

10

o

8

o

6

o

4

o

N
o

0

Abril de 2020

11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dias

B Producao de Energia Solar

Abril de 2020
Dia kWh Faixa
1 | 8854 | 4
2 39,9 2
3 | 5636 3
4 | 99,83 5
5 | 10906 | 5
6 13,9 1
7 | 9897 5
8 | 11139 | s
9 | 489 2
10 | 5686 3
11 | 6044 | 3
12 107 5
13 | 10,85 | s
14 | 53,78 3
15 | 10948 | s
16 | 1064 | 5
17 | 67,71 3
18 | 9854 | s
19 | 103,75 | 5
20 | 10308 | s
21 | 99,36 5
22 | 8835 4
23 | 97,78 5
24 | 1002 5
25 | 974 5
26 | 28,03 1
27 | 29,97 1
28 | 8964 | 4
29 | 5757 3
30 | 94,35 5
Total: 241845 KW/h |

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 4 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

A [ [ b |
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Maio de 2020 .
Dia kWh Faixa Maio de 2020
1 89,54 4 120
2 95,16 5
3 97,79 5 100
4 79,24 4 -
5 18,22 1
6 | 6194 | 3 S
7 82,84 4 =
8 85,91 4 40
9 94,86 5 0
10 91,6 5 I I I I
11 73,05 4 0
12 5,42 1 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
13 22,77 1 Dias
14 80,57 4 . .
H Producao de Energia Solar
15 90,4 5
16 88,32 4
17 88,53 4
18 86,27 4
19 88,9 4
20 84,27 4
21 22,47 1
22 20,43 1
23 23,82 1
24 18,15 1
25 83,81 4 LEGENDA
26 75,2 4 FAIXAS |Valores (kwh)
27 83,6 4 1 0 A 30,00
28 86,55 4 2 30,01 A 50,00
29 86,58 4 3 50,01 A 70,00
30 82,03 4 a 70,01 A 90,00
31 47,08 2 5 90,01 A 150
Total: 213532 KW/h |
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Junho de 2020
Dia kWh | Faixa Junho de 2020
1 32,45 2 100
2 82,35 4 90
3 86,15 4 80
4 39,91 2 70
5 5,42 1 60
6 10,45 1 g 50
7 8,5 1 40
8 64,24 3 30
9 12,95 1 20 ‘ ‘ |
10 32,94 2 10
11 | 47,31 2 0 . I | I I
12 70'27 4 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
13 16,75 1 Dias
14 85,41 4 B Producgdo de Energia Solar
15 62,08 3
16 69,53 3
17 76,8 4
18 25,2 1
19 41,84 2
20 40,66 2
21 78 4
22 76,95 4
23 59,89 3
24 78,33 4 LEGENDA
25 7,42 1 FAIXAS |Valores (kWh)
26 46,53 2 1 0 A 30,00
27 22,15 1 2 30,01 A 50,00
28 60,54 3 3 50,01 A 70,00
29 7,97 1 a 70,01 A 90,00
30 4,63 1 5 90,01 A 150
Total: 1353,62 KW/h |
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Julho de 2020

- Wh | Fana Julho de 2020
1 15,67 1 120
2 34,21 2
3 | 5926 3 100
4 86,46 4 20
5 2,67 1
6 14,72 1 g 60
7 2,36 1
8 10,41 1 40
9 70,01 4 - | ‘
10 88,13 4 I I I
11 7,14 1 I e
12 7,29 1 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
13 | 1515 1 Dias
14 90,24 > B Produgdo de Energia Solar
15 90,05 5
16 6,32 1
17 51,28 3
18 75,21 4
19 81,07 4
20 78,02 4
21 81,32 4
22 72,54 4
23 79,26 4
24 68,28 3
25 61,27 3 LEGENDA
26 75,31 4 FAIXAS |Valores (kwh)
27 38,07 2 1 0 A 30,00
28 7,37 1 2 30,01 A 50,00
29 96,02 5 3 50,01 A 70,00
30 95,25 5 a 70,01 A 90,00
31 94,23 5 5 90,01 A 150
Total: 1654,59 KW/h |
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KWh

120

100

8

o

6

o

pit

o

2

o

0

Agosto de 2020

11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Dias

H Producgao de Energia Solar

Agosto de 2020
Dia kWh Faixa
1 85,16 4
2 84,91 4
3 87,35 4
4 94,16 5
5 94,67 5
6 93,59 5
7 89,1 4
8 88,26 4
9 90,98 5
10 88,81 4
11 32,98 2
12 9,45 1
13 24,19 1
14 38,65 2
15 50,53 3
16 66,75 3
17 99,38 5
18 46,25 2
19 26,94 1
20 36,1 2
21 105,95 5
22 103,53 5
23 104,76 5
24 104,95 5
25 94,24 5
26 99,51 5
27 93,24 5
28 47,72 2
29 70,31 4
30 6,59 1
31 16,57 1

Total: 217558 KW/h |

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

[ |G [ |
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KWh
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Setembro de 2020

7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dias

B Produgdo de Energia Solar

Setembro de 2020
Dia kWh Faixa
1 67,38 3
2 93,26 5
3 19,57 1
4 89,59 4
5 56,09 3
6 6,06 1
7 8,73 1
8 72,19 4
9 68,97 3
10 86,32 4
11 75,67 4
12 25,06 1
13 52,94 3
14 15,87 1
15 52,44 3
16 8,01 1
17 66,37 3
18 75,21 4
19 68,54 3
20 97,62 5
21 116,11 5
22 113,31 5
23 110,26 5
24 108,93 5
25 99,83 5
26 86,43 4
27 24,49 1
28 58,68 3
29 85,73 4
30 60,57 3
Total: 1970,23 KW/h

LEGENDA

FAIXAS |Valores (kwh)

0 A 30,00

30,01 A 50,00

50,01 A 70,00

70,01 A 30,00

el L

90,01 A 150




APENDICE B

KWh

140

120
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o
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o
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0

Outubro de 2020

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Dias

H Producao de Energia Solar

Outubro de 2020
Dia kWh Faixa
1 80,73 4
2 37,23 2
3 11,04 1
4 39,99 2
5 63,56 3
6 105,39 5
7 67,01 3
8 52,13 3
9 69,64 3
10 118,43 5
11 116,26 5
12 112,86 5
13 104,15 5
14 102,73 5
15 115,14 5
16 118,47 5
17 111,11 5
18 118,84 5
19 117,27 5
20 106,85 5
21 101,46 5
22 95,46 5
23 50,66 3
24 104,18 5
25 103,46 5
26 46,29 2
27 55,22 3
28 122,19 5
29 35,69 2
30 124,55 5
31 78,4 4

Total: 268639 KW/h |
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LEGENDA

FAIXAS |Valores (kWh)

0 A 30,00

30,01 A 50,00

50,01 A 70,00

70,01 A 90,00

W (e | e [

90,01 A 150
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KWh

140
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Novembro de 2020

7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dias

B Produgdo de Energia Solar

Novembro de 2020
Dia kWh Faixa
1 86,17 4
2 93,11 5
3 94,44 5
4 93,3 5
5 70,59 4
6 123,86 5
7 120,03 5
8 113,86 5
9 33,13 2
10 102,3 5
11 104,61 5
12 69,8 3
13 112,84 5
14 115,24 5
15 83,43 4
16 40,91 2
17 112,67 5
18 90,58 5
19 118,32 5
20 106,73 5
21 110,92 5
22 118,78 5
23 124,45 5
24 123,98 5
25 106,56 5
26 47,37 2
27 56,34 3
28 71,06 4
29 61,63 3
30 40,89 2

Total:  2747,9 KW/h

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

W (e | |
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Dezembro de 2020
Dia kWh Faixa
1 94,63 5
2 106,35 5
3 60,5 3
4 77,42 4
5 32,4 2
6 43,74 2
7 80,47 4
8 88,27 4
9 82,36 4
10 120,38 5
11 113,96 5
12 89,6 4
13 79,06 4
14 73,25 4
15 106,89 5
16 84,39 4
17 68,62 3
18 112,79 5
19 51,38 3
20 56,25 3
21 125,8 5
22 127,79 5
23 105,75 5
24 101,62 5
25 92,77 5
26 99,46 5
27 68,04 3
28 80,35 4
29 104,01 5
30 96,33 5
31 88,34 4

Total: 2712,97 KW/h

KWh
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o
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o
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o

N
o

o

Dezembro de 2020

7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Dias

B Produgdo de Energia Solar

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

[ [ [
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Janeiro de 2020

KWh

140

120

10

o

8

o

6

o

4

o

N
o

0

Janeiro de 2020

11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Dias

B Producdo de Energia Solar

Dia kWh Faixa
1 | 93,33 5
2 | 8183 4
3 | 101,23 | s
4 | 6056 3
5 | 11634 | s
6 | 11302 | s
7 | 11274 | s
8 | 9617 5
9 | 101,21 | s
10 | 59,02 3
11 | 72,51 4
12 | 107,92 | s
13 | 12729 | 5
14 | 11953 | s
15 | 7561 4
16 | 43,06 2
17 | 12945 | 5
18 | 12343 | 5
19 | 11792 | s
20 | 99,38 5
21 | 31,09 2
22 | 5382 3
23 | 10058 | s
24 | 101,45 | s
25 | 12568 | s
26 | 11607 | s
27 | 101,09 | s
28 | 96,72 5
29 | 44,22 2
30 | 39,62 2
31 | 724 4

Total:  2834,39 KW/h |

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 30,00
90,01 A 150

A [ B
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Fevereiro de 2020

KWh

140

120

10

o

8

o

D
o

pit

o

N
o

o

Fevereiro de 2020

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Dias

B Produgdo de Energia Solar

Dia kWh Faixa
1 84,79 4
2 112,38 5
3 95,31 5
4 126,64 5
5 111,07 5
6 121,15 5
7 100,75 5
8 92,79 5
9 56,85 3
10 108,42 5
11 108,27 5
12 104,85 5
13 117,8 5
14 79,21 4
15 82,6 4
16 96,44 5
17 79,03 4
18 53,46 3
19 90,6 5
20 111,47 5
21 98,92 5
22 120,59 5
23 124,32 5
24 98,44 5
25 54,57 3
26 73,46 4
27 88,5 4
28 116,64 5
29 99,17 5
Total: 2808,49 kWh

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

[ [ [
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KWh

140
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o
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o
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Margo de 2020

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Dias

H Producao de Energia Solar

Margo de 2020
Dia kWh Faixa
1 118,57 5
2 106,25 5
3 96,62 5
4 78,93 4
5 107,57 5
6 119,18 5
7 94,78 5
8 114,24 5
9 101,65 5
10 99,21 5
11 107,75 5
12 107,16 5
13 105,08 5
14 110,96 5
15 81,11 4
16 22,32 1
17 106,97 5
18 43,3 2
19 95,29 5
20 74,12 4
21 96,65 5
22 106,21 5
23 60,97 3
24 108,74 5
25 113,22 5
26 104,58 5
27 104,54 5
28 80,32 4
29 54,54 3
30 97,53 5
31 71,32 4

Total: 2889,68 KW/h |

LEGENDA
FAIXAS |Valores (kWh)
0 A 30,00
30,01 A 50,00
50,01 A 70,00
70,01 A 90,00
90,01 A 150

A (e [ b | =




APENDICE C

Matriz frequéncia de abril

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1 - - 1 1 3
2 - - 2 - - 2
3 - - 1 - 5 6
4 - 1 1 - 1 3
& 2 1 2 1 9 15
Matriz frequéncia do més de maio
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 4 - 1 2 - 7
2 - - - - - 1]
3 - - - 1 - 1
4 3 1 - 10 3 17
& - - - 3 2 5
Matriz frequéncia do més de junho
DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 3 3 2 1 - 9
2 2 2 - 3 - 7
3 2 - 1 2 - 5
4 3 1 2 2 - g
= - - - - - 0
Matriz frequéncia do més de julho
DE/PARA 1 2 3 4 = Total
1 5 1 1 1 2 10
2 1 - 1 - - 2
3 - - 1 3 - 4
a4 2 1 1 6 - 10
5 1 - - - 3 4

110



Matriz frequéncia do més de agosto

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 2 2 - - - 4
2 2 - 1 1 1 5
3 - - 1 - 1 2
4 1 1 - 3 2 7
5 - 2 - 2 8 12

Matriz frequéncia do més de setembro

DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 1 - 4 2 - 7
2 - - - - - 1]
3 3 - - 3 2 a8
4 2 - 4 1 - 7
5 1 - - 1 5 7

111



APENDICE D

Matriz frequéncia do més de outubro

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 - 1 - - - 1
2 1 - 2 - 1 4
3 - - 2 - 4 6
4 - 1 - - - 1
& - 2 2 1 13 18

Matriz frequéncia do més de novembro

DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 - - - - - 0
2 - - 1 - 2 3
3 - 1 - 1 1 3
a - 1 1 - 2 a
5 - 2 1 2 14 19

Matriz frequéncia do més de dezembro

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 - - - - - 1]
2 - 1 - 1 - 2
3 - - 1 2 2 5
4 - 1 1 4 3 9
& - - 3 3 ] 14

Matriz frequéncia do més de janeiro

DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 - - - - - 0
2 - 1 1 1 1 4
3 - - - 1 2 3
a - 1 - - 2 3
5 - 2 2 2 14 20
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Matriz frequéncia do més de fevereiro

DE/PARA 2 3 4 5 Total
1 - - - - 1]
2 - - - - 1]
3 - - 1 2 3
4 - 1 2 3 ]
5 - 2 2 15 19
Matriz frequéncia do més de margo
DE/PARA 2 3 4 & Total
1 - - - 1 1
2 - - - 1 1
3 - - - 2 2
4 - 1 - 2 4
5 1 1 5 15 22
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APENDICE E

Matriz Frequéncia de abril a setembro

DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 16 6 a8 7 3 40
2 5 2 4 4 1 16
3 5 ] 4 9 8 26
4 11 5 ] 22 6 52
5 4 3 2 7 27 43
Resultado da matriz frequéncia de abril a setembro
DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 40,00% | 15,00% | 20,00% | 17,50% 7,50% | 100,00%
2 31,25% | 12,50% | 25,00% | 25,00% | 6,25% | 100,00%
3 19,23% 0,00% 15,38% | 34,62% | 30,77% | 100,00%
4 21,15% | 9,62% | 15,38% | 42,31% | 11,54% | 100,00%
& 9,30% 6,98% 4,65% 16,28% | 62,79% | 100,00%
Matriz frequéncia outubro a margo
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1] 1 1] 1] 1 2
2 1 2 4 2 5 14
3 1] 1 3 5 13 22
4 1 4 4 ] 12 27
& 1] 7 11 15 79 112
Resultado da matriz frequéncia de outubro a margo
DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 0,00% 50,00% 0,00% 0,00% 50,00% | 100,00%
2 7,14% 14,29% | 28,57% | 14,29% | 35,71% | 100,00%
3 0,00% 4,55% 13,64% | 22,73% | 59,09% | 100,00%
4 3,70% 14,81% | 14,81% | 22,22% | 44,44% | 100,00%
5 0,00% 6,25% 9,82% 13,39% | 70,54% | 100,00%
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APENDICE F

Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 2

DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 28,93% 10,08% 17,87% 26,30% 16,82% 100,00%
2 27,08% 9,09% 17,36% 28,84% 17,63% 100,00%
3 20,84% 8,36% 12,97% 28,34% 29,49% 100,00%
a4 24,45% 9,25% 16,05% 31,21% 19,05% 100,00%
5 16,08% 8,21% 9,75% 22,09% 43, 87% 100,00%
Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 3
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 25,29% 9,30% 15,88% 27,63% 21,89% 100,00%
2 24,75% 9,20% 15,62% 28,09% 22,34% 100,00%
3 22,18% 8,95% 13,98% 27,02% 27,86% 100,00%
4 24,13% 9,15% 15,36% 28,45% 22,91% 100,00%
5 19,63% 8,62% 12,21% 24,73% 34,81% 100,00%
Matriz de transigdo P de abril a setembro elevada no passo 4
DE/PARA 1 2 3 4 L Total
1 23,96% 9,14% 15,10% 27.50% 24,30% 100,00%
2 23,80% 9,12% 15,01% 27,56% 24,50% 100,00%
3 22,67% 8,99% 14,28% 26,93% 27,14% 100,00%
4 23,61% 9,10% 14,92% 27,59% 24,738% 100,00%
5 21,36% 8,83% 13,38% 25,95% 30,48% 100,00%
Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 5
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 23,42% 9,08% 14,76% 27,30% 25,45% 100,00%
2 23,37% 9,07% 14,73% 27.29% 25,54% 100,00%
3 22,84% 9,01% 14,38% 26,97% 26,80% 100,00%
4 23,30% 9,06% 14,69% 27.28% 25,67% 100,00%
5 22,20% 8,93% 13,95% 26,52% 28,40% 100,00%

115



Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 6

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 23,18% 9,05% 14,61% 27,17% 25,99% 100,00%
2 23,16% 9,04% 14,59% 27.16% 26,04% 100,00%
3 22,91% 9,02% 14,43% 27,00% 26,64% 100,00%
4 23,13% 9,04% 14,58% 27.15% 26,10% 100,00%
5 22,60% 8,98% 14,22% 26,79% 27,41% 100,00%
Matriz de transigdo P de abril a setembro elevada no passo 7
DE/PARA 1 2 3 4 & Total
1 23,08% 9,03% 14,53% 27,10% 26,25% 100,00%
2 23,07% 9,03% 14,53% 27.10% 26,28% 100,00%
3 22,95% 9,02% 14,45% 27,02% 26,57% 100,00%
4 23,05% 9,03% 14,52% 27.09% 26,31% 100,00%
5 22,80% 9,00% 14,35% 26,92% 26,93% 100,00%
Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 8
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 23,02% 9,03% 14,50% 27.07% 26,38% 100,00%
2 23,02% 9,03% 14,50% 27,07% 26,39% 100,00%
3 22,96% 9,02% 14,46% 27.03% 26,53% 100,00%
4 23,01% 9,03% 14,49% 27,06% 26,40% 100,00%
L 22,89% 9,01% 14,41% 26,98% 26,71% 100,00%
Matriz de transi¢do P de abril a setembro elevada no passo 9
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 23,00% 9,03% 14,48% 27,05% 26,44% 100,00%
2 23,00% 9,02% 14,48% 27.05% 26,45% 100,00%
3 22,97% 9,02% 14,46% 27,03% 26,51% 100,00%
4 22,99% 9,02% 14,48% 27.05% 26,45% 100,00%
5 22,94% 9,02% 14,44% 27,01% 26,60% 100,00%
Matriz de transicio P de abril a setembro elevada no passo 10
DE/PARA 1 2 3 4 L Total
1 22,99% 9,02% 14,48% 27.04% 26,47% 100,00%
2 22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47% 100,00%
3 22,97% 9,02% 14,47% 27.03% 26,50% 100,00%
4 22,99% 9,02% 14,47% 27,04% 26,47% 100,00%
5 22,96% 9,02% 14,46% 27,02% 26,54% 100,00%
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APENDICE G

Matriz de transi¢do P de outubro a margo elevada no passo 2

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 3,37% 10,27% | 19,20% | 13,84% | 53,13% | 100,00%
2 1,55% 11,26% | 13,60% | 16,49% | 57,10% | 100,00%
3 1,17% B,33% 12,33% | 16,71% | 51,46% | 100,00%
4 1,88% 10,71% | 13,91% | 16,37% | 57,12% | 100,00%
5 0,94% 7,73% 12,04% | 15,55% | B63,74% | 100,00%

Matriz de transicdo P de outubro a margo elevada no passo 3

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,25% 9,50% 12,82% | 16,02% | 60,42% | 100,00%
2 1,42% 9,01% 13,12% | 16,01% | B5044% | 100,00%
3 1,21% 8,65% 12,57% | 15,94% | 61,62% | 100,00%
4 1,37% 9,10% 12,95% | 15,98% | B0,56% | 100,00%
5 1,13% 8.41% 12,41% | 15,83% | 62,22% | 100,00%

Matriz de transicdo P de outubro a margo elevada no passo 4

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,27% | 871% | 12,77% | 15,92% | 61,33% | 100,00%
2 1,24% | 8,74% | 12,67% | 15,92% | 61,43% | 100,00%
3 1,21% | 8,63% | 12,60% | 15,89% | 61,68% | 100,00%
4 1,24% | 8,73% | 12,69% | 1591% | 6143% | 100,00%
5 1,19% | 8,56% | 12,55% | 15,87% | 61,82% | 100,00%

Matriz de transi¢do P de outubro a margo elevada no passo 5

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,21% | 8,65% | 12,61% | 15,90% | 61,63% | 100,00%
2 1,21% | 8,64% | 12,62% | 15,89% | 61,63% | 100,00%
3 1,20% | 8,62% | 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
4 1,21% | 8,64% | 12,61% | 15,89% | 61,64% | 100,00%
5 1,20% | 8,60% | 12,58% | 15,88% | 61,73% | 100,00%

117



Matriz de transi¢io P de outubro a margo elevada no passo 6

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,21% | 8,62% | 12,60% | 15,89% | 61,68% | 100,00%
2 1,21% | 8,62% | 12,60% | 15,89% | 61,69% | 100,00%
3 1,20% | 8,62% | 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
4 1,21% | 8,62% | 12,60% | 15,89% | 61,69% | 100,00%
5 1,20% | 8,61% | 12,59% | 15,89% | 61,71% | 100,00%

Matriz de transigdo P de outubro a margo elevada no passo 7

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% B,62% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
2 1,20% 8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
3 1,20% B,62% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
4 1,20% 8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
5 1,20% B,61% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%

Matriz de transicdo P de outubro a margo elevada no passo 8

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% 8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
2 1,20% B8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
3 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
4 1,20% B8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
5 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%

Matriz de transi¢do P de outubro a margo elevada no passo 9

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% 8,62% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
2 1,20% B,62% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
3 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
4 1,20% B,62% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
5 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%

Matriz de transicdo P de outubro a marco elevada no passo 10

DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
2 1,20% B,61% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
3 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
4 1,20% B,61% 12,59% | 15,89% | B61,70% | 100,00%
5 1,20% 8,61% 12,59% | 15,89% | 61,70% | 100,00%
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APENDICE H

Matriz de estado estavel de abril a setembro

DEfPARA 1 2 3 4 & Total
1 22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47% | 100,00%
2 22,99% | 9,02% | 14,48% | 27,04% | 26,47% | 100,00%
3 22,97% 9,02% 14,47% 27,03% 26,50% | 100,00%
4 22,99% | 9,02% | 14,47% | 27,04% | 26,47% | 100,00%
& 22,96% 9,02% 14,46% 27,02% 26,54% | 100,00%
Vetor de estado estavel de abril a setembro
Faixal | Faixa2 | Faixa3 | Faixad | Faixas
22,99% 9,02% 14,48% 27,04% 26,47%
Matriz de estado estdvel de outubro a margo
DE/PARA 1 2 3 4 5 Total
1 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61, 70% 100,00%
2 1,20% 8,01% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
3 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61, 70% 100,00%
4 1,20% 8,01% 12,59% 15,89% 61,70% 100,00%
] 1,20% 8,61% 12,59% 15,89% 61, 70% 100,00%

Vetor de estado estavel de outubro a margo

Faixa 1l

Faixa 2

Faixa 3

Faixa 4

Faixa s

1,20%

8,61%

12,59%

15,89%

61,70%
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APENDICE |
Qtde. Descrigdo Valor Unit. Total
RS RS
56 Modulo Fotovoltaico Canadian CS6U- 330W 960,00 53.760,00
RS RS
1 Estruturas de Solo SolarFix 18.900,00 18.900,00
RS RS
1 Inversor de Frequencia Fronius Symo 15 KWp 19.300,00 19.300,00
RS RS
500 Cabo Solar Prysmian 6mm? 6,00 3.000,00
RS RS
1 Projeto Elétrico e Homologacdo 3.200,00 3.200,00
RS RS
1 Execucdo do Sistema Solar 9.800,00 9.200,00
RS RS
4 DPS Clamper Classe |l 120,00 480,00
RS RS
1 Outros 1.300,00 1.300,00
RS
Total 109.740,00
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