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RESUMO

A crescente demanda por energia, associada & constante necessidade de diversificacdo da matriz
energética e também aos fatores climaticos brasileiros, criam um ambiente extremamente favoravel
a integracao de novas fontes renovéveis de energia, a exemplo dos sistemas heliotérmicos do tipo
torre solar. No entanto, o ntimero de estudos que empregam uma analise técnica e econémica
criteriosa com objetivo de analisar a viabilidade de integrar tal tecnologia ao cenario brasileiro
¢ ainda incipiente. Visando contornar esse problema, o trabalho aqui desenvolvido se dedica
a apresentacdo de uma metodologia de analise de risco de investimento em fontes de geragédo
heliotérmica de torre solar. Para tanto, por meio da utilizagdo da teoria de processos estocasticos
e com a aplicacao do Método de Monte Carlo, determinam-se as séries sintéticas das principais
variaveis aleatorias do problema. Em seguida, um modelo técnico de geracao é apresentado para a
tecnologia heliotérmica de torre solar, a partir do qual é possivel determinar as séries sintéticas de
geragao de energia. Adicionalmente, realiza-se a andlise de investimento utilizando a modelagem
de fluxo de caixa considerando a comercializagdo da energia no Ambiente de Contratagdo Regulado
(ACR). Por fim, uma analise de sensibilidade é conduzida para os principais parametros do estudo,
a saber, a eficiéncia do ciclo de poténcia, o preco de venda da energia, o custo de implantagao e
o financiamento. O procedimento descrito foi conduzido para duas cidades brasileiras com alto
potencial de geragao, Brasilia e Bom Jesus da Lapa, sendo que para cada cidade, uma usina
de 20 MW foi projetada para a realizacao do estudo. Os resultados sdo avaliados a partir das
distribuigoes de probabilidade da energia gerada, do Valor Presente Liquido (VPL), da Taxa Interna
de Retorno Modificada (TIRM) e do Payback Descontado. A partir da analise de tais dados é
possivel constatar inviabilidade do projeto inicialmente concebido para as duas cidades, sendo
a analise de sensibilidade fundamental para apontar quais estratégias podem ser tracadas para
alcancar a viabilidade de tal tecnologia no cenario brasileiro e qual seria um cenario otimista para
sua inser¢ao no Brasil. De maneira geral, pode-se afirmar que o estudo aqui conduzido fornece

uma ferramenta para a tomada de decisao de investidores do setor elétrico.



ABSTRACT

The increasing demand for energy, associated to the constant need for a diverse energy matrix
and the brazilian climate factors, creates an extremely favorable environment for integrating new
renewable sources of energy, such as Concentrated Solar Tower Power Plants (CSTP). However,
it is still incipient the number of studies that employ a solid technical and economical analysis
willing to assess the viability of integrating this technology into the brazilian scenario. Aiming
to solve this issue, an investment risk analysis methodology is presented for CSTP plants in this
study. In order to do so, the synthetic series for the main random variables of the problem are
determined by applying stochastic theory and Monte Carlo Method. Then, a technical model of
generation is presented for CSTP technology, from which is possible to determine the synthetic
series of energy generation. Additionally, an investment assessment is performed using cash flow
model and considering energy trade at the Regulated Contracting Environment (RCE). Finally, a
sensitivity analysis is conducted taking into account the main parameters of the study, such as, the
rated efficiency of power cycle, the selling price of energy, the total cost of implementation and the
financing. The described procedure is then executed for two brazilian sites with high potential for
solar generation, Brasilia and Bom Jesus da Lapa, being designed for each city a 20 MW power
plant, so that the study could be handled. The results are evaluated from probability distributions
of the energy generation, the Net Present Value, the Modified Internal Rate of Return and the
Discounted Payback. By analyzing these data, it is possible to verify that the project initially
conceived for both cities is economically inviable, being the sensitivity analysis a crucial tool for
pointing out strategies that would allow the viability of this technology in the brazilian scenario
and also to indicate what would be an optimist scenario for its integration in Brasil. In general,
it is possible to ensure that this study offers an useful tool for decision making of power sector

investors.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracgoes Iniciais

A utilizacdo de fontes renovaveis de energia mostra-se cada vez mais como uma saida para
a diversificagdo da matriz energética brasileira e para uma expansdo consistente da capacidade
produtiva do pais. Nesse contexto, vale ressaltar que, de acordo com dados da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (Aneel), aproximadamente 60% da energia produzida no Brasil em 2018 é
proveniente de Usinas Hidrelétricas (UHE) (ANEEL, 2018). A dependéncia de recursos hidricos
para geragao de energia denota uma clara fragilidade do sistema, o qual possui atualmente condigoes
favoraveis para que a diversificagao supracitada ocorra. Um exemplo disso, sdo as Resolugoes
Normativas 482 (REN 482) e de sua respectiva atualizagdo, REN 687/2015, nas quais a Aneel
define as condigbes necessarias para que sistemas de mini e microgeracao distribuida possam ser
integrados a rede de distribuicdo (ANEEL, 2012).

De maneira concomitante, observa-se um aumento significativo dos sistemas de geracao foto-
voltaica, que apesar das evidentes vantagens, ainda encontram uma forte barreira em se tratando
do fornecimento de energia de maneira continua, devido ao elevado custo dos sistemas de armaze-
namento (Ju et al., 2017). Nesse contexto, faz-se necessério ressaltar a possibilidade de integracao
de outra fonte solar no cenario nacional, a saber, a heliotérmica (CSP - Concentrated Solar Power)
(Islam et al., 2018). A tecnologia heliotérmica possui diferentes topologias, que se distinguem entre
si pelo modo como a luz solar é captada. Sao quatro as topologias mais difundidas e estudadas,
sendo elas, as de calhas parabdlicas, as de torre solar, as de refletores de fresnel e as de discos para-
bolicos. Apesar desta fonte depender unicamente do sol em seu processo de geracao, ela permite o
fornecimento ininterrupto de energia. Por meio da integragao de sistemas de armazenamento com
sal derretido, certas topologias heliotérmicas, a se destacar a de torre solar (STP), sdo capazes de
alcangar altos fatores de capacidade sem um aumento demasiado dos custos (Ju et al., 2017; Islam
et al., 2018).

Nesse contexto, é importante lembrar que o Brasil ¢ um dos paises com fatores climéaticos mais
favoraveis & integragdo de fontes de energia solar, principalmente no que se refere aos elevados

valores de irradiagao solar (Martins et al., 2008). Além disso, a integracao desse tipo de tecnologia



demanda grande forca de trabalho, tanto durante a fase de planejamento e execugao quanto depois
de instalada e em funcionamento, fator esse que pode trazer desenvolvimento para diversas regioes
do pais (Soria et al., 2015a).

No entanto, para a criagdo de um ambiente propicio e atrativo para investidores do setor
de geracao, faz-se necessario a consolidagao de estudos precisos quanto & viabilidade técnica e
econdmica da tecnologia, ressaltando suas vantagens, retornos e riscos associados. Nesse cenario,
é crucial realizar a anélise de fontes heliotérmicas no ambiente de comercializagdo de energia
brasileiro, levando em consideragao os tributos, encargos setoriais e eventuais isengoes do negbcio.
Além disso, é interessante fazer um levantamento dos riscos associados & integracao de tal tecnologia
no pais, determinando quais varidveis sao capazes de afetar a geracao de energia e, por conseguinte,

os retornos financeiros.

1.2 Estado da Arte

A tecnologia heliotérmica do tipo torre solar tem sido amplamente explorada no contexto
internacional (Purohit and Purohit, 2010; Abbas and Merzouk, 2012; Amadei et al., 2013; Purohit
and Purohit, 2017), principalmente nos paises que integram o chamado Cinturao Solar (Amadei
et al., 2013), regiao do planeta com altos valores de irradiancia solar direta (DNI). Estes paises sao

especialmente apropriados para a incorporacao de tal tecnologia.

Apesar das notaveis vantagens deste tipo de tecnologia, o numero de estudos dedicados &
avaliacao da sua adequabilidade no cenério brasileiro encontra-se em um niimero incipiente, e em
consequéncia, tém-se poucas usinas instaladas. A literatura, no entanto, aponta a viabilidade de
instalacao desse tipo de sistema em diversas regioes do mundo. Nesse contexto, os autores de
(Purohit and Purohit, 2010; Abbas and Merzouk, 2012; Amadei et al., 2013; Purohit and Purohit,
2017) realizam anélises técnicas da instalagao de usinas heliotérmicas em variadas regices. Para
tanto, eles realizaram simulagoes de usinas que ja se encontram em operagao, preservando as

configuragoes técnicas e alterando as condigoes climéticas e, em alguns casos, operacionais.

No tocante a simulacao dos sistemas heliotérmicos, na literatura atinente, observa-se como
préatica comum o uso de softwares padrao para a previsao da geragao anual dos sistemas propostos
e para o célculo de alguns indicadores de viabilidade econémica. Plataformas como o HOMER,
TRNSYS (Sahoo et al., 2018), (Starke et al., 2016) e o System Advisor Model (SAM) (Purohit
and Purohit, 2017) sao utilizadas para a realiza¢do de andlises técnicas e econémicas. No entanto,
grande parte dos estudos que as empregam limitam-se a avaliagao unicamente do custo nivelado de
energia (levelized cost of energy - LCOE) como parametro para anéalise da viabilidade economica.
Com isso, o uso de indicadores como a taxa interna de retorno (TIR), o valor presente liquido
(VPL), e o payback descontado do projeto é negligenciado. Cabe ainda destacar que essas pla-
taformas, além de apresentarem certas limitagoes no que diz respeito aos sistemas heliotérmicos
(Starke et al., 2016), ndo possuem disponiveis recursos que viabilizam analises que contemplam

diferentes ambientes de comercializacao de energia utilizados no Brasil.

Como forma de contornar as limitagoes impostas pelos softwares, alguns autores fazem uso de



um misto de plataformas (Starke et al., 2016) na tentativa de se aproximar de um resultado mais
preciso. Adicionalmente, é possivel identificar trabalhos que empregam técnicas de otimizagao
como forma de se alcangar maior nivel de detalhes (Starke et al., 2016). Apesar disso, nao se
constata a existéncia de estudos dedicados a analise de viabilidade técnica e econémica da geracao
de energia elétrica pelos sistemas CSP do tipo torre solar que contemplam as varidveis de risco
fisicas e financeiras que afetam a viabilidade econémica do investimento. Em outras palavras, os

trabalhos existentes até entao tém sido desenvolvidos utilizando-se anélises deterministicas.

Do levantamento e da analise dos trabalhos disponiveis na literatura atinente, percebe-se a au-
séncia de resultados de uma criteriosa avaliacao de viabilidade econémica de sistemas heliotérmicos
executada por meio de anéalises de risco de investimentos, seguida de uma analise de sensibilidade
dos pardmetros que mais a afetam. Os estudos executados até entao tém empregado, em geral,
softwares padrao em analises deterministicas que, além de nao contemplarem variaveis importan-
tes neste tipo de anélise como a TIR, o VPL, e o payback descontado do projeto, nao apresentam
em detalhes as possiveis formas de compensacao por meio da exploracao dos diferentes ambien-
tes de comercializagdo de energia brasileiros. O emprego de uma analise de riscos neste tipo de
empreendimento caracteriza-se como uma ferramenta capaz de disponibilizar informagoes precisas
para investidores, quando da tomada de decisao sobre geracao de energia. Isso pode culminar no
crescimento deste tipo de negocios, e em consequéncia, contribuir para a disseminacao de préticas

voltadas & melhoria do meio ambiente.

Nesse contexto, cria-se um ambiente favoravel para o desenvolvimento de novos trabalhos ca-
pazes de contemplar as lacunas existentes na literatura. A pesquisa aqui desenvolvida se propoe
a preencher algumas delas, mais especificamente duas. A primeira, e principal, é a realizagdo de
uma analise de risco da integracao de fontes heliotérmicas do tipo torre solar no cenario nacional
considerando-se a imprevisibilidade dos retornos decorrentes das incertezas inerentes ao sistema de

geragao.

A segunda, e que na verdade constitui um pré-requisito para a primeira, se baseia na anélise
do desempenho de uma planta heliotérmica durante toda sua vida 1til, e ndo apenas durante seu
primeiro ano de operacao, por meio do emprego concomitante de duas ferramentas, sendo elas, a
teoria de processos estocasticos para determinacao das séries sintéticas das varidveis aleatorias mais
importantes, e o modelo de geragao para a topologia heliotérmica em analise para determinagao
da energia produzida pela planta. Para tanto, é necessario desenvolver modelos capazes de gerar
as séries sintéticas, prever a geracao de energia da planta e analisar a viabilidade econémica de sua

implementacao.

Em se tratando da analise de geracao de séries sintéticas a partir de séries temporais conhe-
cidas, destacam-se os trabalhos desenvolvidos por (Gemignani, 2018) e (Neto et al., 2017). Em
(Gemignani, 2018) especialmente, diversas classes de processos estocasticos sao aplicadas buscando
a representacao de cenérios sintéticos para radiagao solar em algumas regioes do Brasil. Para isso,
o autor utiliza um histérico de 20 anos da variavel de interesse na construcao dos modelos es-
tocésticos, os quais sao testados quanto a sua adequabilidade por meio da comparacao de dados

estatisticos das séries reais e sintéticas. No trabalho desenvolvido por (Neto et al., 2017), as séries



sintéticas sao utilizadas para a avaliar os riscos inerentes a integracao de diversas fontes renovaveis
de energia e sao geradas por meio da utilizacado conjunta de modelos estocéasticos de reversao a
média e do Método de Monte Carlo. Varidveis como afluéncia, velocidade do vento e irradidncia
tém suas séries sintéticas determinadas e posteriormente validadas por meio da comparagao com

os registros historicos.

Em se tratando da quantificagdo da energia e modelagem dos sistemas heliotérmicos, em especial
os de torre solar, tém-se como principais referéncias os trabalhos desenvolvidos por (Wagner et al.,
2017), (Siebers and Kraabel, 1984) e (Qaisrani et al., 2019). Em (Wagner et al., 2017), uma analise
de otimizagao para o despacho de fontes heliotérmicas do tipo torre solar é conduzida por meio
de um modelo de geracao simplificado e conciso de tal topologia. Nele, o autor aponta modelos
matematicos compactos para a representacao das perdas inerentes a tal sistema de geracao. O
trabalho contribui na determinacao das variaveis climéaticas que mais afetam a geracao de energia
em sistemas heliotérmicos de torre solar. A velocidade do vento e a temperatura ambiente sao
apontadas como variaveis fundamentais para determinagao das perdas por conveccao e radiagao

de receptores solares, sendo essas as perdas mais relevantes no sistema de torre solar.

Adicionalmente, o trabalho de (Qaisrani et al., 2019) faz um estudo detalhado da eficiéncia de
um dos mais importantes componentes nos sistemas de geragao heliotérmica, o receptor. Por meio
do equacionamento das perdas no receptor e de simulagoes de Monte Carlo para determinagdo do
fluxo de calor nele incidente, o autor é capaz de determinar sua eficiéncia. O trabalho tem como
principal contribuicdo o detalhamento das perdas inerentes ao receptor, principalmente no que
diz respeito & metodologia empregada. E interessante ressaltar, também, o trabalho desenvolvido
por (Siebers and Kraabel, 1984), cuja relevancia na literatura é grande, principalmente por se
tratar de um dos primeiros trabalhos a detalhar o calculo das perdas por convec¢dao em sistemas

heliotérmicos de torre solar.

Ainda nesse contexto, o trabalho desenvolvido por (Benammar et al., 2014) se propoe a desen-
volver um modelo matemaético baseado em balanco de energia para a determinagao da capacidade
de geracao, eficiéncia do receptor e perdas de um sistema heliotérmico de torre solar. Por meio do
equacionamento do balanco de energia, o autor constréi um sistema de equagoes nao-lineares que

é resolvido utilizando métodos de otimizagao numérica.

Outros dois trabalhos se destacam na literatura no que tange & modelagem de sistemas de torre
solar. Em (Khosravi et al., 2020), a modelagem é feita com intuito de otimizar parametros técnicos
de plantas heliotérmicas. Apods a modelagem, fatores como energia anual e fator de capacidade
sao otimizados empregando-se algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina aos
parametros de entrada definidos. Em (Awan et al., 2020), por outro lado, a modelagem ¢é feita com
intuito de comparar a energia solar heliotérmica com a fotovoltaica, em termos de capacidade de

geracao, custos, eficiéncia e ocupagao.

Finalmente, outra pesquisa importante em se tratando da modelagem de sistemas heliotérmicos
¢ a desenvolvida por (Dunham and Iverson, 2014). Nele, sao avaliadas as eficiéncias termodinami-
cas dos ciclos de poténcia usualmente empregados para tecnologias de concentracao solar. Além

disso, o trabalho também contribui para modelagem de sistemas dessa natureza ao apresentar uma



eficiéncia conjunta do sistema heliotérmico, levando em consideragao tanto o ciclo de poténcia

quanto o receptor.

Em se tratando da analise econdmica de sistemas heliotérmicos, tem-se uma literatura mais
ampla. Como citado anteriormente, muitos trabalhos utilizam softwares especificos para determi-
nacao da energia gerada por uma determinada topologia e, de maneira complementar, realizam
analises de viabilidade econdmica. Nesse contexto, tem-se os trabalhos desenvolvidos por (Purohit
and Purohit, 2017; Abbas and Merzouk, 2012). Em (Purohit and Purohit, 2017), utiliza-se o SAM
para quantificacao da energia gerada por diversas topologias de sistemas heliotérmicos em locali-
dades variadas da India com disponibilidade de terra e elevados valores de irradiancia solar direta
(direct normal irradiance - DNI). Por meio da comparagao de parametros como a energia gerada
e LCOE, o autor aponta as melhores regides do pais para integragdo da tecnologia. De maneira
bastante similar, em (Abbas and Merzouk, 2012) utiliza-se o SAM para realizagao de uma andlise
técnica e econdmica de diferentes topologias na Argélia. Por meio da comparacao da energia anual

gerada, fator de capacidade, LCOE, e VPL determina-se a topologia mais adequada.

E interessante notar que muitos trabalhos, cujo objetivo é avaliar a potencialidade de uma
determinada regiao ou topologia de sistema heliotérmico, seguem a mesma metodologia desenvol-
vida por (Purohit and Purohit, 2017; Abbas and Merzouk, 2012). No entanto, é crucial ter em
mente que quando o objetivo extrapola o célculo deterministico da energia anual, faz-se necessario
modelar a planta heliotérmica de interesse em detrimento da utilizacdo de softwares, como nos

trabalhos também citados aqui.

Vale ressaltar que apesar da baixa integracao da energia solar heliotérmica no cenério nacio-
nal, alguns estudos apontam a sua importancia no avango e na modernizagao dos sistema elétrico
brasileiro, principalmente no que diz respeito ao seu planejamento e expansao. Em (Soria et al.,
2015b), sao apresentados os principais desafios no planejamento do sistema elétrico quando da
alta penetragao de energias renovaveis variaveis (VER) que tém como base de sua geragao fatores
climéaticos incertos, como a irradidncia solar e a velocidade do vento. Os autores ressaltam a neces-
sidade da incorporacao de fontes flexiveis, que possuam, além de vantagens econémicas, vantagens
operacionais que permitam a expansao do sistema elétrico sem comprometer a sua qualidade e
confiabilidade. Nesse contexto, a tecnologia heliotérmica é apresentada como possivel alternativa
para contornar esse problema. O estudo também apresenta a andlise de diferentes modelos de
planejamento e operagao por meio da realizacdo de uma analise SWOT (Strengths, Weaknesses,

Opportunities, and Threats) dos diferentes modelos.

Além disso, destaca-se no cenario nacional a implementacao da usina Chesf Torre Solar 1. A
iniciativa tem como propoésito a construcao de uma usina heliotérmica do tipo torre solar com
poténcia nominal de 0,25 MW na cidade de Petrolina, municipio de Pernambuco com alto po-
tencial para integracao de fontes solares de geragdo de energia. O projeto se mostra como uma
oportunidade para o desenvolvimento da tecnologia em territério brasileiro e para ampliagao do
protagonismo do pais na construgao de novas solugoes no que diz respeito & energia heliotérmica.
A obra tem inicio previsto para o ano de 2020 e deve entrar em operagao nos proximos 48 meses

(Melo Filho, 2019).



1.3 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral desta dissertacao consiste no desenvolvimento de uma metodologia de anélise
de risco de investimentos em plantas heliotérmicas do tipo torre solar, considerado-se as variaveis

aleatorias e os aspectos legislatorios e tributérios brasileiro.

O primeiro objetivo especifico consiste na caracterizagao das variaveis aleatérias que afetam a
geracao e a receita bruta da venda da energia elétrica proveniente de plantas heliotérmicas de torre
solar. Essa caracterizagdo permite a geracao de cenarios sintéticos para cada variavel aleatoéria,

cuja integragao com as simulagoes de Monte Carlo possibilita a anélise de risco desejada.

O segundo objetivo especifico do trabalho se baseia na construgdo de um modelo para planta
heliotérmica do tipo torre solar capaz de prever a energia mensal gerada. Tal modelo tem como
entrada exatamente as varidveis aleatorias citadas no paragrafo anterior. A integracao dos cenérios
sintéticos das variaveis aleatorias definidas no primeiro objetivo com o modelo de geragao de energia
elétrica construido no segundo objetivo, permite avaliar a imprevisibilidade na geracao mensal de

energia elétrica.

O terceiro e ultimo objetivo procura realizar a andlise de viabilidade econémica da planta
modelada. Para a consecucao de tal objetivo é necessario construir um modelo de fluxo de caixa
alinhado com a realidade legislatéria brasileira, valendo ressalvar que ainda é inicial o grau de
regulagao especifica para a fonte heliotérmica (EPE, 2014). Aqui, tem-se o propoésito de mensurar
a imprevisibilidade dos retornos financeiros e fornecer aos detentores de capital uma ferramenta

para realizar a andlise de viabilidade econémica.

1.4 Contribuicoes do Trabalho
As principais contribuigoes do trabalho s@o as seguintes:
e Modelagem das variaveis aleatorias irradidncia solar direta, temperatura ambiente e veloci-
dade do vento para as cidades de Brasilia e Bom Jesus da Lapa.

e Descricao do modelo de geracao para plantas heliotérmicas do tipo torre solar.

e Aplicacdo da metodologia de analise de risco para mensurar a viabilidade de investimento

em fontes heliotérmicas do tipo torre solar.

e Analise de sensibilidade dos principais elementos capazes de viabilizar a implantacao da

tecnologia heliotérmica no cenario nacional.

1.5 Estrutura do manuscrito

O trabalho encontra-se dividido de tal forma que o leitor seja guiado para o entendimento da

problematica existente e também para os objetivos previamente definidos. Para tanto, o restante



desta dissertagao estd dividida em quatro capitulos, conforme descri¢cao a seguir.

e Capitulo 2: Referencial tedrico - Esse capitulo se dedica & apresentagao de conceitos iniciais
importantes para o entendimento do trabalho. A divisdo em subsecGes foi feita de acordo
com os trés objetivos da pesquisa. Primeiro, dedica-se parte da discussao a apresentagao
dos conceitos de processos estocasticos e de geragao de séries sintéticas a partir de séries
histéricas conhecidas. Posteriormente, os componentes e o funcionamento de uma planta
heliotérmica de torre solar sao discutidos. Por fim, os aspectos mais importantes para anélise

de viabilidade econémica sao introduzidos.

e Capitulo 3: Metodologia - Essa parte do trabalho detalha os procedimentos adotados para
a consecucao dos objetivos. Aqui, assim como no capitulo anterior, a divisdo em subsecoes
procura auxiliar o leitor no entendimento e na visualizagdo do trabalho como um conjunto
de etapas intermedidrias para o alcance de um objetivo maior. No inicio do capitulo sao
detalhadas todas as etapas para geragao dos cendarios sintéticos. Logo em seguida, o equa-
cionamento empregado para modelagem da planta é detalhado e, finalmente, o modelo de
fluxo de caixa é apresentado, detalhando-se os tributos e seu regime de cobranca, encargos

setoriais e isencoes fiscais.

e Capitulo 4: Resultados - Esse capitulo, como sugere o nome, se dedica & apresentacao dos
resultados e analise de sua compatibilidade tanto com a teoria, quanto com a literatura. O
capitulo também aponta possiveis solucoes para tornar as plantas heliotérmicas do tipo torre
solar vidveis economicamente e contornar a problematica do reduzido nimero de plantas

heliotérmicas.

e Capitulo 5: Conclusoes - O tltimo capitulo do trabalho apresenta as conclusoes e contribui-
¢oes da pesquisa, os artigos cientificos produzidos durante a sua execugao e também sugere

propostas de trabalhos futuros para os que se interessarem por essa problemética.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

2.1 Introducao

Esse Capitulo se dedica & apresentacgao dos principais conceitos necessarios ao entendimento da
pesquisa. Inicialmente, detalha-se o processo de geragao de séries sintéticas e o seu significado no
ambito dos processos estocasticos. Em seguida, os conceitos mais importantes acerca dos sistemas
heliotérmicos, especialmente os de torre solar, sao apresentados. Por fim, conceitos cruciais para

realizacao de uma anélise de viabilidade econémica sao discutidos.

2.2 Processos Estocasticos

2.2.1 Classificagao

Os processos em geral podem ser caracterizados a partir de um determinado critério prees-
tabelecido a depender da aplicacido e da anélise a ser desenvolvida. Aspectos como linearidade,
aleatoriedade e invaridncia temporal sao algumas das caracteristicas comumente utilizadas no es-

tudo de processos em geral.

Em especial, o critério de aleatoriedade pode ser empregado para distinguir processos deter-
ministicos de processos estocésticos. Os primeiros possuem comportamento bem definido, sendo
possivel descrevé-los completamente a partir de equagoes mateméticas sem componentes aleatorios.
Dessa forma, a saida de um processo desse tipo pode ser descrita dada as entradas e as equagoes

que o definem.

Os processos estocasticos, por sua vez, caracterizam-se pela impossibilidade de determinagao
de suas saidas de maneira direta. Diferentemente dos processos deterministicos, as variaveis desses
processos sao aleatorias. Além disso, por nao possuirem lei de formacao matemética definida, a
evolucao dos fenémenos descritos por tais processos depende do comportamento probabilistico das
variaveis aleatorias que compdem o problema. Os processos sao geralmente descritos por fungoes

de densidade de probabilidade e suas saidas sao estimativas com incertezas inerentes ao problema.



E importante ressaltar que a existéncia de uma variavel aleatéria no modelo descritivo de deter-
minado fendmeno jé torna a realizagao desse fendmeno um processo estocastico, sendo necessario,

precipuamente, a descri¢ao e caracterizagao de tal variavel aleatoéria.

Nesse contexto, é fundamental apresentar o conceito de séries temporais que, de maneira geral,
sao definidas como registros ou observagoes de determinada variavel a cada intervalo de tempo
estabelecido. Uma série temporal pode ser entendida, também, como o resultado de um processo
estocéstico, uma vez que os valores a serem observados no futuro nao seguem nenhuma equagao ou
regra matematica especifica. Dessa forma, a analise das distribui¢oes de probabilidade das séries
temporais e as estatisticas a elas relacionadas podem permitir a construcao de um modelo que

descreva o processo estocastico responsével por gerar a série temporal.

Em muitos casos, a légica previamente citada é utilizada para construgao de modelos capazes de
gerar dados a partir de uma série temporal. No entanto, para construgao de tal modelo é crucial
a caracterizagao prévia da série temporal, que pode ser feita por meio do célculo e anélise de
dados estatisticos intrinsecos da série. Dentre esses dados, destacam-se a média, o desvio padrao,
a covariancia e a correlagdo, cujos céalculos podem ser feitos empregando-se, respectivamente, as

Equacoes 2.1 a 2.4 :
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Onde:

w: média amostral;

zpn: realizacao n ou valor amostral n;
N: total de amostras;

o: desvio padrao amostral;

v(k): covariancia de ordem k;

p(k): correlagao de ordem k.



A analise dos valores calculados permite entender o comportamento da série temporal e as rela-
¢oes de dependéncia entre as diferentes ocorréncias ao longo do tempo. Além disso, caracteristicas

como estacionariedade podem ser observadas a partir da anélise dos valores supracitados.

2.2.2 Séries Sintéticas

Com o céalculo dos parametros estatisticos da série temporal, é possivel construir um modelo
capaz de representar o processo estocastico responsavel pela geracao da série analisada (Gemignani,
2018). Aqui, o principal objetivo é que tal modelo seja capaz de gerar dados que possuirao a mesma
probabilidade de ocorréncia e os mesmos atributos estatisticos da série temporal. Os dados gerados
sao denominados séries artificiais ou séries sintéticas e possuem um papel fundamental em anélises

que necessitam prever valores para eventos aleatorios.

No entanto, para que isso possa ser feito o processo estocastico a ser modelado deve possuir
comportamento estével e equilibrado em torno de um certo valor. Esses critérios podem ser defi-
nidos a partir da analise do valor esperado da série, ou média, da varidncia e da auto covariancia

de diversas ordens.

Se o processo possui média e varidncia constantes ao longo do tempo e se a covaridncia depende
apenas da diferenca temporal das amostras e nao do tempo de cada amostra, diz-se que o processo
é estacionario. Se, ao contrario, os valores supracitados alteram-se de maneira significativa ao se

analisar o processo em diferentes instantes de tempo, diz-se que ele é ndo estacionério.

Essa analise é fundamental, pois a seguir serdao apresentadas algumas classes de processos
estocésticos usualmente empregadas na construcao de modelos para geragao de séries sintéticas.

Nelas, a estacionariedade é condigdo necesséria.

O fluxograma apresentado na Figura 2.1 detalha o método de geragdo de séries sintéticas a
partir da observacao de uma série temporal cuja ocorréncia é regida por um processo estocéastico
(Leon-Garcia, 2017).

(Processo EstocésticoJ

L @8

\ 4 Andlise de dados para

calibragem do modelo (
A

rL Modelo Descritivo ]

—

[ Série temporal

A 4 Y
Distribuigao de probabilidade Distribuicao de probabilidade
Série temporal gerada para dados estatisticos \( Comparagéo e ], dados estatisticos Série sintética gerada pelo
validagao 'L Validaggo J‘ modelo descritivo

Figura 2.1: Fluxograma de geracao de série sintética.
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2.2.3 Classes de Processos Estocasticos

Os conceitos e modelos apresentados a seguir sao amplamente empregados nas areas de econo-
metria, finangas e meteorologia, porque tém como objetivo principal a previsao de valores futuros
para eventos que, apesar de aleatérios, possuem fortes caracteristicas de sazonalidade e de corre-

lacao com ocorréncias passadas.

Como citado anteriormente, dada uma série temporal que descreve certo fenémeno, é comum
buscar um modelo que descreva o processo estocastico que a gerou. As classes de processos es-
tocésticos, cujas carateristicas sao bem conhecidas, buscam exatamente a representacao da série

temporal por meio de um modelo.

Sao apresentados os processos autorregressivos (Auto Regressive - AR), os de média movel
(Moving Average -MA), os autorregressivos com média movel (Auto Regressive Moving Average -

ARMA) e os periodicos autorregressivos (Periodic Auto Regressive - PAR).

2.2.3.1 AR - autorregressivo

O processo autorregressivo (AR) é indicado para a modelagem de séries temporais cuja depen-
déncia com valores passados seja notoéria. A saida atual pode ser entendida como a combinagao
de realizagoes passadas acrescidas de um erro aleatorio com atributos estatisticos provenientes da
série temporal. Matematicamente, o processo estocéstico AR pode ser descrito conforme Equagao
2.5 (Gemignani, 2018).

Zp = A1%p—1 + Q22p—9 + ... + Qp2p_r +€n +C (2.5)

Onde:

Zp: processo estocéastico autorregressivo de ordem k;
ap: parametro do processo autorregressivo;
en: ruido branco no instante n;

c: constante;

2.2.3.2 MA - média movel

O processo estocastico de média movel (MA) caracteriza-se pela modelagem da saida como uma
combinagao dos erros aleatérios das ocorréncias passadas. De maneira geral, pode-se entender tais
processos como corretivos, que buscam aproximar a série do valor médio por meio da observagao
do desvio das realizagoes anteriores. O processo estocastico de MA é expresso matematicamente

conforme Equagao 2.6 (Gemignani, 2018).

Zp = C1€p_1 + Co€p_o+ ... + Cllp_ + e, + ¢ (2.6)
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Onde:

Zn: processo estocéastico de média moével de ordem k;
cr: parametro do processo de média méovel,

en: ruido branco no instante n;

2.2.3.3 ARMA - autorregressivo com média moével

O processo autorregressivo com média moével é construido com a combinagao linear dos dois
modelos previamente apresentados. Dessa forma, para geracdo da saida atual sdo considerados
tanto os valores das realizacoes passadas, quanto o erro aleatorio de cada uma delas. A principal
vantagem apontada na literatura para esse processo estéd no fato da representacao de uma deter-
minada série ser realizada com menor quantidade de pardmetros. Matematicamente, o processo
ARMA é descrito conforme Equagao 2.7 (Gemignani, 2018).

Zp = Q12p—1+ @2Zp_o + .. + QpZn_i + C1€p_1 + C2€p_o + ... + Cip_; + €, +C (2.7)
Onde:

Zn: processo estocéastico autorregressivo de ordem k com média mével de ordem i;

2.2.3.4 PAR - peridédico autorregressivo

O processo estocéstico periodico autorregressivo (PAR) é especialmente util quando uma série
possui sazonalidade forte. Dessa maneira, o processo autorregressivo é empregado de forma peri6-
dica para que a saida atual do processo tenha dependéncia com as realizagoes anteriores dentro
do conjunto sazonal definido. O PAR é representado matematicamente conforme Equagao 2.8
(Gemignani, 2018).

Zn = Q1 mZn—1 + Q2mZn—2 + .. + QpmZn_k + €5 + C (2.8)

Onde:

zZn: processo estocastico periddico autorregressivo de ordem k para o periodo m;
ak,m: parametro do processo periddico autorregressivo para o periodo m;

en: ruido branco no instante n;
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2.2.4 Meétodo de Box-Jenkins

O método Box-Jenkins tem como principal intuito otimizar o processo de escolha de um modelo
para a representacao de uma série temporal. Em tese, qualquer um dos modelos apresentados pode
representar adequadamente o processo estocéstico gerador de uma série temporal. No entanto, o
mais interessante é conseguir gerar os dados com o menor esforco computacional possivel. Nos
modelos supracitados, tal esfor¢o é diretamente proporcional ao ntimero de pardmetros presentes

no modelo e, portanto, deve-se buscar minimizar essa quantidade.

Por meio de um processo iterativo, o método propoe etapas para determinacao do modelo
mais adequado. E interessante ressaltar também que o método de Box-Jenkins ilustra, de maneira
objetiva, o processo de geracao das séries sintéticas a partir de uma série temporal. O fluxograma

da Figura 2.2 demonstra o processo iterativo discutido (Box et al., 2011).

[ Escolha do Modelo }(

Y
Calculo dos
Pardmetros N3o
Modelo apto para ] o
geracao de séries [€ - Validagéo
sintéticas J Sim

Figura 2.2: Fluxograma - Método Box-Jenkins. (Box et al., 2011)

O método ¢ dividido em trés etapas principais. A primeira consiste na simples escolha de um
dos modelos apresentados anteriormente. A utilizagdo de um modelo em detrimento de outro nessa
primeira fase pode se justificar pelo conhecimento prévio do comportamento da série. Por exemplo,
é razoavel imaginar que dados climaticos possuam forte sazonalidade, justificando assim, a escolha
inicial do modelo PAR.

Posteriormente é feito o calculo dos parametros que descrevem o modelo. Para as classes de
processos apresentados tal estimativa consiste no calculo dos coeficientes de cada modelo, bem como
do ruido e da constante. Os coeficientes podem ser estimados utilizando-se métodos como Yulle-
Walker, minimos quadrados e maxima verossimilhan¢a Gemignani (2018). Cada método possui
uma particularidade, no entanto, todos buscam minimizar a discrepancia entre a série temporal
conhecida e o valor a ser previsto. Para isso, fungoes de erro ou distribui¢oes de probabilidade sao

analisadas em seus valores extremos (minimos ou maximos).

Estimados os parametros, busca-se testar a conformidade da série gerada pelo modelo escolhido

com a série temporal conhecida. Isso pode ser feito por meio da comparacao das propriedades
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estatisticas das duas séries. Nesse contexto, é importante lembrar que a série sintética deve possuir
probabilidade de ocorréncia similar & da série temporal. Dessa forma, é possivel que uma dada
série sintética nunca seja observada no mundo real, no entanto, a sua ocorréncia é tao provavel

quanto uma série que tenha sido registrada.

2.3 Analise Técnica dos Sistemas Heliotérmicos

2.3.1 Histoérico

O desenvolvimento da energia solar heliotérmica tem sua origem na década de 70 do século
passado nos Estados Unidos (Lodi, 2011). Inicialmente com aplicagbes majoritariamente industri-
ais, as primeiras plantas baseadas em coletores solares foram desenvolvidas em atividade conjunta
do Department of Energy com o Sandia National Laboratory. Nessa mesma época, a tecnologia
foi incorporada & matriz energética europeia, mais especificamente na Espanha, pais referéncia na

adocao de fontes heliotérmicas.

No entanto, foi apenas na década de 80 que a tecnologia foi incorporada ao portfélio de em-
presas de distribuicdo de energia, que em parceria com a empresa a Luz International Limited,
construiram as famosas plantas SEGS, localizadas na Califérnia. J& nessa época, quando a tec-
nologia apresentava seus primeiros avancgos, a falta de escala e baixa aceitacdo pelos investidores

mostravam-se como barreiras para sua consolidagao no mundo.

A baixa competitividade e auséncia de suporte politico mitigaram o avanco da tecnologia até
o final da década de 90, quando novos mecanismos foram adotados por diversos paises visando
o aumento da participagao de fontes renovaveis de energia. Nos Estados Unidos, por exemplo,
essa época foi marcada pela adogdo do chamado Renewable Portfolio Standard, cujo proposito era

justamente incentivar a insercao de fontes renovaveis na matriz energética.

No Brasil, apesar dos diversos incentivos regulatorios e tributérios fornecidos as fontes solares e
da abundéancia de recursos climaticos, ainda nao hé registro de plantas heliotérmicas em operagao.
Nesse sentido, torna-se crucial analisar, sob os mais diferentes aspectos, a energia heliotérmica e

suas vantagens.

As proximas subsecoes dedicam-se & apresentagao do funcionamento basico das diferentes to-

pologias de geracao solar heliotérmica.

2.3.2 Principio de Funcionamento

O principio de funcionamento da fonte solar heliotérmica se baseia na conversao da energia
captada do sol em energia elétrica. No entanto, essa conversao nao ¢é direta, como nos sistemas
fotovoltaicos, pois existe um processo intermedidrio de conversao térmica e mecanica. De ma-
neira geral, o aproveitamento do recurso solar para producgao de energia elétrica pode ser dividido

conforme o esquematico da Figura 2.3.
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Figura 2.3: Fluxograma - Aproveitamento do recurso solar para geracgao de energia elétrica (Lodi,
2011).

Dessa forma, a geracao de energia solar utilizando concentradores tem como principio bésico
a utilizacao do sol como fonte alimentadora de ciclos termodinamicos de combustao externa. Tais
ciclos sao usualmente utilizados para geracao de energia utilizando a queima de combustiveis
fosseis. O ciclo de Rankine emprega turbinas a vapor, o de Brayton turbinas a gas e o Stirling

utiliza motores Stirling.

As topologias heliotérmicas captam a energia solar e a concentram em uma area de dimensao
consideravelmente inferior. A energia concentrada é, entao, utilizada para aquecer um fluido de
transferéncia de calor que pode ser utilizado diretamente na alimentacgao do ciclo ou indiretamente
na geracao de vapor de alta temperatura e pressao que serd o responsavel por fornecer energia
ao ciclo. Uma vez realizada a conversao da energia térmica em mecénica, acopla-se & turbina um

gerador que, finalmente, alimentaré as redes de distribui¢ao ou transmissao.

Nesse contexto, é importante ressaltar que a principal diferenca entre as topologias de concen-
tradores solares est4 no modo como a energia solar é captada e concentrada. A escolha de uma

topologia em detrimento de outra depende da aplicagdao desejada e dos recursos disponiveis.

A forma como a energia é concentrada determina a temperatura de operacao da tecnologia e,
consequentemente, a eficiéncia a ela associada. O trabalho desenvolvido por (Rabl, 1985) define
duas maneiras de classificar a concentracao solar: concentragdo geométrica e de fluxo. A primeira,
e de interesse para fontes baseadas em concentradores, define a concentragdo como sendo uma
razao entre a area de abertura do coletor (4,) e area do receptor (A,). A Equagao 2.9 apresenta

tal relacao.
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c, =20 (2.9)

E evidente da relacdo acima, que quanto maior a area de captacao e menor a area do receptor,
maior a concentragao de irradiagdo solar. No entanto, é preciso ter em mente que concentragao
e temperatura sao diretamente proporcionais. Dessa forma, um valor muito grande de concentra-
¢ado tem como consequéncia a obtengdo de elevadas temperaturas. A temperatura, por sua vez, é
diretamente proporcional & eficiéncia do ciclo térmico mas inversamente proporcional & eficiéncia
dos coletores. Adicionalmente, os componentes das plantas possuem limites térmicos e, portanto,
deve-se projetar tais usinas buscando sempre o ponto 6timo de operacao em termos de tempe-
ratura (Wagner, 2008). Todas essas peculiaridades justificam a existéncia de vérias topologias
heliotérmicas, uma vez que a base para obtencao de diferentes temperaturas de operacao esté exa-
tamente no modo como a energia é coletada e concentrada. Nesse contexto, é importante definir

as caracteristicas gerais dos coletores e dos receptores.

Em se tratando da forma como a energia é coletada, tem-se em geral uma superficie com elevado
valor de refletividade capaz de refletir a maior parte da energia nela incidente para o receptor. No
trabalho desenvolvido por (Lodi, 2011), definem-se duas categorias de coletor baseado na alteragao
de trajetoria dos raios de luz dentro da regiao concentradora. Se as alteragoes na trajetdria ocorrem
todas no mesmo plano, diz-se que o coletor é bidimensional ou de foco linear. Se, ao contrario,
a trajetoria do feixe se altera em todas as dire¢oes, tem-se um coletor tridimensional ou de foco

circular.

Os receptores sao classificados de maneira mais simples. Em geral, pode-se categorizar os re-
ceptores levando em consideracao sua mobilidade. Os moveis costumam acompanhar o movimento
da estrutura coletora para maximizar a energia captada enquanto os fixos permanecem estaticos

durante a operagcao.

Considerando as duas classificagbes supracitadas é possivel dividir as quatro topologias exis-
tentes de fontes heliotérmicas. A Tabela 2.1 apresenta informagoes gerais quanto & operagao de

cada uma das topologias.

Tabela 2.1: Classificacao das topologias de acordo com o tipo de receptor e coletor

Receptor/Coletor Foco Linear Foco Pontual
Receptor fixo Refletor linear de Fresnel Torre Solar
Receptor movel Cilindrico Parabolico Disco Parabdlico

Fonte: (Philibert, 2010)

Adicionalmente, a Tabela 2.2 apresenta informagoes gerais quanto as caracteristicas técnicas

de cada uma das topologias.
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Tabela 2.2: Caracteristicas técnicas das diversas topologias

C idad Eficiénci )
Topologia apacidade Concentragao crenca Area demandada
(MW) (%)
Refletor Linear )
10 - 200 25 - 100 9-11 Médio
de Fresnel
Torre Solar 10 - 150 300 - 1000 15 - 30 Médio
Cilindri
Ao 10 - 200 70 - 80 10 - 15 Grande
Parabolico
Disco Parabélico 0,01 - 0,4 1000 - 3000 20 - 30 Pequeno

Fonte: (Philibert, 2010)

A pesquisa aqui desenvolvida se baseou na andlise das caracteristicas da topologia de torre solar
e por essa razao a subsegdo seguinte é dedicada a analise mais detalhada de seus componentes e

principio de funcionamento.

2.3.3 Planta Heliotérmica do tipo Torre Solar

A topologia de torre solar é caracterizada por coletores tridimensionais e por um receptor tinico
e fixo. Além disso, o ciclo usualmente aplicado para conversdo da energia térmica em mecanica é
o de rankine, uma vez que, usualmente, o sal fundido é empregado como fluido de transferéncia
de calor para aquecer agua e gerar vapor de alta temperatura. De maneira geral, para melhor
entendimento do funcionamento da tecnologia costuma-se dividir a planta em trés grupos, sendo
eles, campo solar, receptor e ciclo de poténcia. A Figura 2.4 apresenta um esquematico de uma

planta de torre solar.

Linhas de

o oox Receptor
Transmissao P

Condensador L

|

Transformador

_ Turbina

Heliostatos

Figura 2.4: Planta heliotérmica do tipo torre solar (Benammar et al., 2014).
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2.3.3.1 Campo Solar

O campo solar é responséavel por captar os raios solares e concentra-los em um ponto especifico
com a maior precisao possivel. Essa tarefa é alcangada por meio da utilizagdo de dispositivos
Oticos denominados refletores, ou heliostatos para o caso da tecnologia de torre solar, capazes
de refletir a maior parte da luz neles incidente. A maior dificuldade encontrada nesse bloco da
planta é minimizar as perdas inerentes ao processo de reflexao dos raios solares com heliostatos
localizados em um raio de até 1 km da torre central (Wagner, 2008). Por essa razao, os heliostatos
sao construidos agrupando-se conjuntos de espelhos menores para formar uma estrutura de maior

alcance. A Figura 2.5 apresenta uma estrutura usualmente empregada como heliostato.

Figura 2.5: Heliostato (Reserve, 2020).

A captacao dos raios solares, no entanto, ainda esté sujeita as diversas perdas decorrentes tanto
do layout empregado para planta, quanto das condi¢Oes climéticas da regiao. Além disso, deve-
se considerar a refletividade do material que compoe o heliostato. De maneira geral, as perdas

existentes no campo solar podem ser classificadas da seguinte maneira:

e Efeito cosseno: Pode ser entendido como a atenuagao causada pela diferenca angular entre
o feixe de luz incidente no espelho e o vetor normal & superficie do heliostato. Como o feixe
refletido é proporcional ao cosseno desse angulo, tem-se que tal perda é chamada de efeito

cosseno (Wagner, 2008).

e Dispersao atmosférica: As perdas atmosféricas sdo consequéncia da dispersao da luz solar
devido & existéncia de particulas suspensas no ar. Em geral, esse valor depende do grau de
visibilidade da regiao e da distancia percorrida pelo feixe. Nesse sentido, é razoavel imaginar
que quanto maior for a distancia entre heliostato e torre, maior serd essa perda (Wagner,
2008).

e Perdas por bloqueio: As perdas por bloqueio ocorrem quando o feixe ja refletido por um

heliostato é impedido de alcancar o receptor no alto da torre em decorréncia da presenca de
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um outro objeto, em geral outro heliostato (Wagner, 2008).

2

e Perdas por sombreamento: As perdas por sombreamento ocorrem quando o feixe de luz é
impossibilitado de alcancar o heliostato pois um objeto, normalmente um heliostato, ja o

refletiu.

e Perdas por spillage: O spillage é, na verdade, uma somatoria de outras perdas que impedem
a correta reflexao dos raios solares. Alguns exemplos sdo o movimento de balango da torre e

as vibragoes dos heliostatos devido ao impacto provocado pelo vento.

A Figura 2.6 procura ilustrar as perdas que ocorrem no campo solar de plantas heliotérmicas

do tipo torre solar.

Fluxo
Solar
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Perdas por / Z
bloqueio f !w\
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7 »

.\
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Figura 2.6: Perdas 6ticas do campo solar (Wagner, 2008).

2.3.3.2 Receptor

Uma vez captados, os raios solares sao refletidos para o receptor e toda a energia incidente que

nao foi perdida por um dos mecanismos do campo solar serd transferida ao receptor.

Como mostrado anteriormente, o receptor se localiza no alto da torre e por ele percorre o fluido
de transferéncia de calor, para o qual seréa transferida a energia concentrada. Nesse contexto, cabe
destacar que existem duas arquiteturas de receptor, a cilindrica e a de cavidade. A Figura 2.7

apresenta um exemplo para cada uma delas.
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Figura 2.7: Receptor cilindrico (esquerda) e Receptor de cavidade (direita) (Wagner, 2008).

Evidentemente, cada uma das estruturas apresentadas possui seus beneficios e desvantagens,
mas ambas tém funcionamento interno similar. Nos dois casos, as estruturas sao compostas por
diversos painéis verticais, no entanto, o perfil cilindrico tem toda sua estrutura exposta ao am-
biente externo, enquanto no de cavidade essa estrutura encontra-se isolada e protegida. Por nao
estar exposta, a arquitetura de cavidade possui perdas térmicas consideravelmente menores. Em
contrapartida, a arquitetura cilindrica comporta mais heliostatos ao seu redor uma vez que sua

exposicao é maior.

Os painéis que compoem o receptor possuem uma série de tubos com didmetro da ordem de
30mm. E por esses tubos, geralmente fabricados de aco inoxidéavel e revestidos com tinta de alta
absor¢ao, que percorre o fluido de transferéncia de calor (Heat Transfer Fluid - HTF) cuja principal

fungao é absorver a energia concentrada no receptor.

Nesse sentido, é importante ressaltar que diversos sao os materiais passiveis de utilizagao como
HTF. No entanto, estudos recentes (Serrano-Lopez et al., 2013) tém mostrado as vantagens do sal
fundido para o desempenho de tal funcao, principalmente devido a sua capacidade de armazena-
mento de energia por longos periodos. O sal fundido utilizado no decorrer desse trabalho possui
composicao mista (60% NaNOs3 e 40% KNOs).

Finalmente, destaca-se que, assim como no bloco de campo solar, o receptor também esta
sujeito as perdas. Por ser o ponto de maior concentragao da energia térmica, o receptor é também
o principal ponto de perdas térmicas por convecc¢ao e radiagao. Enquanto as perdas por radiagao
ocorrem em decorréncia da energia trocada com o ambiente externo em torno dos tubos, as perdas
por convecgao se relacionam com a troca de calor entre o receptor e o ar, que acaba por absorver

parte da energia concentrada (Siebers and Kraabel, 1984).
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2.3.3.3 Ciclo de Poténcia

O 1ultimo bloco que constitui a planta heliotérmica do tipo torre solar é o ciclo de poténcia.
Responsavel por converter a energia térmica em mecénica e esta em elétrica, o ciclo é constituido

por 4 elementos principais.

e O primeiro elemento encontra-se imediatamente apos o receptor e consiste em grupos de
trocadores de calor. Nessa fase, a energia coletada pelos tubos do receptor por meio do HTF
é transferida para um outro fluido, em geral agua, para gerar vapor de alta temperatura e

pressao.

e O segundo elemento é o ciclo termodindmico, cuja fungao precipua é a conversao da energia
térmica contida no vapor de dgua em energia mecanica por meio da alimentagdo de uma

turbina.

e Uma vez utilizado para alimentar a turbina, o vapor retorna para o terceiro elemento, as

condensadoras, momento em que volta para o estado liquido e é reutilizado.

e O udltimo elemento é o gerador que, acoplado a turbina, é responsavel por converter a energia

mecanica em elétrica e injeté-la na rede de distribuigao ou transmissao.

O ciclo de poténcia pode incluir também tanques de armazenamento para as plantas que
contam com sistemas de storage. Em tais topologias, o campo solar é superdimensionado visando
alimentar tanto o ciclo de poténcia operando em sua capacidade nominal quanto os tanques de
armazenamento. Dessa forma, garante-se a geracao de energia por um periodo prolongado, mesmo
na auséncia do recurso solar. Ademais, vale lembrar que nas plantas com armazenamento é preciso
considerar a eficiéncia de tal sistema, que reflete, principalmente, o efeito da queda de temperatura
do HTF (Benammar et al., 2014).

2.4 Analise de Viabilidade Econémica de Projetos de Investimento

A modelagem econoémica possui dois propdésitos principais, avaliar os retornos e também os ris-
cos de um determinado investimento. Em se tratando de empreendimentos de geracao de energia,
que usualmente tém o seu retorno diluido ao longo do tempo a medida que a energia gerada é
vendida, e que requerem um investimento alto para serem colocadas em operacao, é crucial estabe-
lecer mecanismos capazes de calcular tal retorno e também de determinar o custo de se financiar

negocios de tamanha magnitude. Os topicos a seguir procuram introduzir tais mecanismos.

2.4.1 Fluxo de caixa

Dentro do contexto de modelagem econémica, faz-se necessario mensurar de maneira objetiva

e completa os retornos de um dado investimento ou o valor real de um negb6cio no qual se pretende
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investir. Tanto no calculo dos retornos quanto na determinacao do valor do negbcio, tem-se como

variavel principal a expectativa de lucro a ser gerado.

Uma das metodologias mais empregadas para o calculo dessa expectativa é o Fluxo de Caixa
Descontado (FCD). Por meio dele é possivel ter nogao do valor presente de um determinado negocio
considerando um nivel alto de detalhamento de custos, despesas, taxa de retorno e tributacdo. Além
de fornecer de maneira satisfatéria dados importantes, o FCD propicia objetividade na obtengao

de tais valores.

Adicionalmente, é importante ressaltar que o FCD pode ser realizado de duas maneiras distintas
a depender do objetivo a ser alcancado. O primeiro, e que contempla investidores cujo proposito
seja determinar o retorno de um investimento, é o Fluxo de Caixa Livre para acionistas (FCLA).
Nele, como sugere o nome, determina-se a participagao dos acionistas em determinado negbcio
(equity valuation). A segunda perspectiva de analise, denominada Fluxo de Caixa Livre para a
Empresa (FCLE), se amolda aos propésitos daqueles que desejam calcular o valor de uma empresa
como um todo (firm valuation). A principal diferenga entre os dois estd na taxa de desconto

aplicada para a determinagao do valor presente (Damodaran, 2010; Neto et al., 2017).

Cabe ainda destacar que para o estudo aqui desenvolvido sera utilizado o método FCLA, e os

detalhes do seu calculo e montagem serao apresentados no Capitulo 3.

2.4.2 Precificagao de capital

Para realizar a analise de viabilidade econémica de um determinado projeto é preciso ter em
mente alguns conceitos primordiais e que antecedem o célculo dos indicadores mais empregados no
mercado para anélise de empreendimentos e investimentos em geral. Trata-se do custo de capital,
tanto proprio quanto de terceiros. A sua importancia se justifica, pois esses valores coadunam duas

varidveis fundamentais nesse contexto, o retorno e o risco associados a um dado investimento.

O custo de capital representa o custo de oportunidade do recurso a ser empregado em determi-
nado investimento. Dessa forma, é a partir dele que se precifica quanto custa tomar recursos dos
agentes detentores do capital e, portanto, capazes de tomar decisdes. Nesse contexto, destaca-se
que tais agentes podem assumir o risco do negocio (como acionistas, por exemplo) ou simplesmente
auxiliarem no empréstimo de capital (no caso dos bancos). Usualmente, o capital proprio é mais

bem remunerado por englobar mais risco quando comparado ao capital de terceiros.

Ao se observar o caso concreto e a literatura atinente (Neto et al., 2017; Pinto et al., 2020),
tem-se que o Custo Médio Ponderado de Capital (Weighted Average Cost of Capital - WACC)
representa 0 modelo mais bem aceito e empregado para mensurar o custo do capital. Como o
proprio nome sugere, o modelo pondera os custos de capital proprio e de terceiros com base na
estrutura de financiamento do empreendimento. A seguir, serdo apresentados os calculos para cada

um dos custos de capital e para o WACC.

Para determinar o custo do capital proprio para empresas de geragao, a ANEEL faz uso do
Modelo de Precificacao de Ativos Financeiros (Capital Asset Pricing Model - CAPM). Para tanto,

utiliza-se 0 modelo CAPM empregado nos Estados Unidos, realizando-se um ajuste no beta norte-
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americano para que ele se amolde tanto & estrutura de capital quanto as aliquotas de imposto
praticadas no Brasil. Adicionalmente, considera-se um risco inerente ao mercado brasileiro. A
formulagdo matematica é apresentada na Equacao 2.10. Nela, rcapns, também chamado de re,
representa o custo de capital proprio, 7y a taxa de retorno livre de risco do ativo em anélise, 7, o

risco do mercado, rg o risco Brasil e # o beta alavancado para o setor de referéncia.

Te:TCAPM:Tf-i-ﬂ-(Tm—Tf)—i-T’B (2.10)

E importante ressaltar aqui o procedimento adotado pela ANEEL para o calculo do beta, cujo
significado pode ser entendido como risco associado ao negdcio em anélise dado um mercado de
referéncia. A sua determinag@o, como citado anteriormente, passa por uma anélise do mercado
norte-americano com ajustes que o amoldam ao mercado brasileiro. Dito isso, as Equagoes 2.11,

2.12 e 2.13 apresentam a metodologia de célculo do beta para o caso brasileiro.

Inicialmente, realiza-se o calculo do denominado beta desalavancado ﬂ,(ld) para N empresas do
setor de referéncia norte-americano. Cada valor de beta alavancado B,({I) é ponderado pela estrutura
de capital da empresa n, sendo E a parcela de capital préprio, D a parcela de capital de terceiros

e T a aliquota de imposto do mercado de referéncia.

E
(@) _ gla) n
P = '<En+Dn(1—T)) (2.11)

Para o calculo do beta utilizado no caso brasileiro, denominado beta realavancado (3 (T)), utiliza-

se a média dos betas desalavancados (3(%).

N
1
3@ — = S (2.12)
n=1

O ajuste ao caso brasileiro ¢ feito considerando a estrutura de capital do negocio em analise e

das aliquotas de imposto praticadas no mercado brasileiro (7).

50 = g@, <E+D<1_T)) (2.13)

E

Para o calculo do WACC, é preciso ainda determinar o custo de capital de terceiros, cujo
célculo pode ser encontrado na Nota Técnica n® 89/2014-SRE/ANEEL. Esse valor, apresentado
na Equacgdo 2.14, reflete o risco existente no empréstimo de dinheiro as empresas do mercado
considerado. Vale ressaltar que esse valor é, em geral, menor que o calculado para o capital
proprio roapny, pois a concessao do crédito tem como contrapartida garantias financeiras que

minimizam o risco de crédito (r¢) .

rq=Tf+rc+TB (2.14)
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Finalmente, pode-se determinar o custo ponderado do capital considerando o peso que cada
parcela previamente apresentada tem na estrutura de capital utilizada para a concretizacao do
negocio em anélise. A Equacao 2.15 apresenta o calculo do WACC, sendo w, e wq 0 percentual de

capital proprio e de terceiros, respectivamente.

Twace = TeWe +1q.wq. (1 —T) (2.15)
E
= 2.1
YT ETD (2.16)
D
- 2.17
Y“TFETD (2.17)

2.4.3 Meétricas de analise de investimento

A analise de viabilidade econdémica de um projeto pode ser implementada por meio da aplicagdo
de algumas métricas que permitem mensurar o retorno do investimento realizado. Neste trabalho,
serao apresentados quatro indicadores diferentes para efetuar tal analise, sendo eles, o valor presente

liquido (VPL), a taxa interna de retorno modificada (TIRM) e o payback descontado.

2.4.4 Valor presente liquido - VPL

O valor presente liquido (VPL), cujo calculo pode ser realizado por meio da Equagao 2.18 (Da-
modaran, 2010), representa a soma de todas as n parcelas do fluxo de caixa FCy ;) considerando
uma taxa de desconto rgscount- O periodo de capitalizacao de tal taxa coincide com o periodo defi-
nido para os retornos do investimento. Por exemplo, se um dado empreendimento possui entradas
de fluxo de caixa mensais, a taxa de desconto aplicada serd aquela definida para capitalizagao

mensal e o VPL sera a soma preestabelecida para todos os ¢ meses.

Vale ressaltar que todos os valores sao trazidos para o tempo presente com intuito de desconsi-
derar a remuneracao do capital. Dessa maneira, o valor presente liquido pode ser entendido como

a riqueza liquida gerada.

O valor para taxa de desconto empregado para o calculo do VPL depende do tipo de fluxo de
caixa a ser avaliado. Para o FCLE, utiliza-se o WACC e para o FCLA emprega-se o CAPM. Na
pratica, essa diferenca na taxa aplicada se deve ao fato da remuneragao do capital avaliada em
cada tipo de fluxo de caixa ser diferente.

d FCy)

—0 (1 + Tdiscount)”

VPLy = (2.18)

n

Finalmente, é importante destacar que o subscrito i representa o cenério em anélise.
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2.4.5 Taxa interna de retorno modificada - TIRM

QOutro indicador comumente utilizado em anélises de investimento é a taxa interna de retorno

modificada (TIRM). O céalculo para determinéa-la segue o equacionamento apresentado em 2.19.

A taxa interna de retorno (TIR) é definida como sendo a taxa de desconto para a qual tem-se
um VPL igual a zero. Ou seja, é a taxa que, quando aplicada no modelo indicado pela Equagao

2.18, gera um resultado nulo.

No entanto, quando o fluxo de caixa em analise apresenta mais de uma inversao de sinal, multi-
plos valores podem ser encontrados para a TIR. A TIRM procura contornar essa inconsisténcia que,
apesar de possuir embasamento matematico, ndo tem significado pratico na anélise dos retornos

de investimento.

Para tanto, aplicam-se duas taxas distintas para os fluxos de caixa positivo F'CP,,(;) e negativo
FCNy ), sendo R, e R, as taxas de aplicagao e captagao de recursos, respectivamente. A primeira
é utilizada para os fluxos positivos e a segunda para os fluxos negativos. No equacionamento abaixo,

t representa o periodo total da anélise e pode ser entendido como a vida ttil do empreendimento.

1
t 1
Z FCPn(i)(l + Ra)tfn
TIRM = | "= [FCNu ! (2.19)
LA R

O entendimento do significado da TIRM, permite também a compreensdo da taxa minima de
atratividade (TMA). Tal pardmetro representa o menor valor para taxa de desconto que torna o
investimento analisado atraente para certo detentor de recursos. Nao existe um valor fixo para
TMA uma vez que trata-se de um pardmetro de comparacdo, ou seja, uma TMA maior ou menor
depende das oportunidades existentes no mercado para os investidores. De maneira geral, a apli-
cacao de recursos em determinado investimento s6 é atraente quando o valor da TIRM é maior
que o valor preestabelecido para TMA. Quanto maior for a diferenca entre os dois, mais atraente

¢é o investimento.

2.4.6 Payback Descontado

O payback &€ um indicador temporal e pode ser entendido como o periodo necesséirio para
recuperar o capital investido. O calculo do payback é feito averiguando em que momento a soma

dos retornos perioédicos do investimento se iguala ao montante inicialmente injetado.

No entanto, a simples soma dos retornos financeiros acaba por desconsiderar o valor do dinheiro
no tempo, sendo necessario um ajuste em tal modelo para melhor representar a realidade. Nesse
contexto, tem-se o payback descontado, cujo célculo é feito de maneira similar ao payback simples
mas considerando uma taxa de remuneracdo do capital investido. Assim, o payback descontado

pode ser entendido como o periodo t na Equacao 2.18 que torna a expressao igual a zero.
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Por fim, é interessante ressaltar que, da mesma forma que o investidor define uma TMA que
serd comparada ao valor da TIRM para determinar a viabilidade ou nao do investimento, pode-se
definir, também, um periodo maximo para que o capital aplicado seja recuperado, a partir do qual

torna-se inviavel tal aplicacao.

2.5 Consideracoes Finais

Apresentados os conceitos basicos acerca da geragao de séries sintéticas, dos componentes que
integram uma planta heliotérmica de torre solar e da modelagem econdémica para mensuragao de
retorno e risco de um investimento, pode-se avancar para o detalhamento de cada uma dessas

etapas.

O Capitulo seguinte, cuja divisao é similar & este, procura detalhar os processos empregados em

cada uma das fases dessa pesquisa para a persecugao dos objetivos definidos no inicio do trabalho.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Introdugao

Esse Capitulo se dedica & apresentacao da metodologia utilizada para realizagdo da analise de
risco de plantas heliotérmicas do tipo torre solar. A metodologia proposta neste estudo é dividida
em 3 fases. A primeira fase consiste na modelagem das varidveis aleatérias que impactam a geragao
de energia em sistemas heliotérmicos, a saber, a irradiancia, a temperatura ambiente e a velocidade
do vento. O objetivo dessa modelagem é gerar séries sintéticas para cada uma dessas variaveis a

partir da observacao de séries temporais passadas.

A segunda etapa tem como proposito obter a série sintética da energia elétrica gerada pela
planta heliotérmica do tipo torre solar ao longo da sua vida ttil, levando-se em consideracao as
variaveis aleatorias modeladas na fase 1. Para se obter a série sintética da energia elétrica gerada

deve-se modelar os 3 grupos que compoem a planta: o campo solar, o receptor e ciclo de poténcia.

Por fim, a série sintética da energia elétrica gerada é utilizada para a construcao do fluxo de
caixa do empreendimento analisado. A partir do fluxo de caixa, é possivel extrair os indicadores

de viabilidade econdémica de investimento.

E interessante ressaltar, também, que o processo de geracdo de séries sintéticas é integrado
a uma simulacao de Monte Carlo, cuja utilizagao permite a analise probabilistica do problema.
Dessa forma, o conjunto de séries sintéticas gerado na primeira fase da pesquisa é empregado na
quantificacao da energia, permitindo assim, tanto a produgao de um conjunto de cendrios sintéticos
para a geracao de energia quanto a andalise da imprevisibilidade inerente & tal geragao. De maneira
semelhante, o conjunto de cenarios para energia produzida pode ser utilizado para a construcao de
séries sintéticas de fluxo de caixa e anélise da viabilidade econémica. A analise de risco é realizada

com base nas distribui¢ées de probabilidade do VPL, TIR e payback modificado.

A Figura 3.1 apresenta o fluxograma geral da metodologia proposta neste estudo.
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Figura 3.1: Fluxograma do trabalho.

3.2 Modelagem Estocastica das variaveis aleatoérias

Em se tratando da modelagem estocastica, tem-se que a metodologia a ser seguida

do Fluxo de

a

para obten-

¢ao dos resultados requer o encadeamento de uma série de subetapas que se inicia com a obtengao

dos historicos das variaveis aleatérias irradidncia, temperatura ambiente e velocidade do vento e

vai até a geracao das séries sintéticas a serem utilizadas no decorrer do trabalho. Nesta Se¢ao serao
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detalhados todos os procedimentos adotados.

3.2.1 Obtencgao da série histérica

O primeiro passo para a geragao de séries sintéticas das variaveis aleatorias irradidncia, tempe-
ratura ambiente e velocidade do vento é a obtencao das respectivas séries temporais. Como eviden-
ciado anteriormente no Capitulo 2, é possivel prever o comportamento de uma variavel aleatoéria
se suas propriedades estatisticas forem conhecidas e determinadas condigoes de comportamento

forem obedecidas.

Dessa maneira, é crucial ressaltar que as propriedades estatisticas previamente citadas bem
como o comportamento temporal da varidvel de interesse poderao ser avaliados de maneira mais
precisa e com maior confiabilidade quanto maior for a amostra disponivel para analise (Gemignani,
2018). Assim, fica evidente a necessidade da obtengao de séries historicas consistentes para iniciar

a modelagem.

Para a obtencao das séries histoéricas das variaveis aleatorias supracitadas foi utilizada a base
de dados da NSRDB (National Solar Radiation Database) para as localidades de interesse. Para
cada variavel foram obtidas séries temporais dos tltimos 20 anos, dos quais 15 foram utilizados

para modelagem estocéstica e 6 para a validacao dos modelos.

Vale lembrar que, a depender da forma como os dados sao obtidos, é necessario realizar um
pré-processamento para que eles sejam empregados de maneira adequada ao modelo. No caso da
base de dados supracitada, a série temporal disponivel possui periodicidade horaria. Se a geragao
de séries sintéticas for para qualquer outra periodicidade é preciso realizar esta adequagao antes

de iniciar a modelagem estocastica.

Adicionalmente, é preciso ter em mente que, para a aplicacdo dos modelos estocésticos apre-
sentados na Secgao 2.2.3, é exigido que a série temporal tenha comportamento bem definido. Mais
uma vez, se tal comportamento nao for observado, deve-se acrescentar um passo intermediario de

pré-processamento para seguir com a modelagem.

Na Secao seguinte, serao apresentados os pré-processamentos requeridos para solugao das duas

problematicas descritas.

3.2.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados consiste em duas etapas cruciais. A primeira delas se faz
necessaria para adequagao da periodicidade dos dados e a segunda para o ajuste da série temporal

aos critérios requeridos para os modelos estocasticos.

O ajuste da periodicidade é feito uma vez que os dados extraidos sao horarios, enquanto a
analise desejada se baseia em valores mensais médios. Dessa forma, o primeiro passo para o
tratamento dos dados é o calculo das médias mensais a partir dos dados horérios fornecidos. Para
isso, basta aplicar a formulagao apresentada no Capitulo 2, mais especificamente na Equacgao 2.1.

O mesmo procedimento deve ser realizado, por exemplo, se uma série diaria for desejada.

29



A segunda etapa do pré-processamento consiste em retirar a tendéncia e, também, a média dos
dados a serem analisados. Esta etapa se faz necessaria, pois a utilizacao de processos estocasticos
com as estruturas autorregressivas apresentadas no Capitulo 2 requer um conjunto de dados com
média nula e estacionario. Apods a geracao das séries sintéticas para os dados, tanto a tendéncia

quanto a média sao reinseridas para a correta representacao da série.

Dessa forma, define-se a variavel tendéncia cuja representacdo matematica segue o equaciona-

mento proposto em 3.1.

L
tij. = N Z Zi gk (3.1)

k=1

Onde:

tij,~: tendéncia para o dia i do més j definida para variavel z;
2i jk: valor da variavel aleatéria para o dia i do més j do ano k;

N: Numero total de anos da série temporal historica.

E importante ressaltar que a modelagem apresentada para a tendéncia é dotada de generalidade.
Dessa maneira, utilizando-se essa formulagao é possivel definir tendéncias didrias, semanais ou

mensais, bastando fixar um valor, ou um intervalo de valores para o indexador 1.

Finalmente, para a retirada da tendéncia e da média da série temporal de interesse, aplica-se

o método descrito por (Gordon and Reddy, 1988), aqui demonstrado pela Equacao 3.2:

Zik = —Z;]k —1 (3.2)
ij

Onde:

! P . P L 1
z; i+ série estacionaria de média nula.
1J

A realizagao do processo apresentado deve ser feito apenas para o ajuste da série temporal aos
processos estocasticos utilizados. Assim, esses procedimentos sdo dispensaveis se a série obtida ja
possuir média nula. A estacionariedade deve, portanto, ser checada para cada variavel aleatoria

utilizada no trabalho.

A retirada de tendéncia e média foi realizada para as trés variaveis aleatorias consideradas no
trabalho, sendo elas, a irradidncia, a temperatura ambiente e a velocidade do vento. Uma vez que
todo o estudo foi baseado na utilizacao de séries temporais mensais, a tendéncia foi definida para
cada més, e ndo para cada dia como apresentado na formulacao genérica da Equagao 3.1. A titulo
de exemplo, a Equagao 3.3 apresenta a tendéncia para a variavel aleatoria irradiancia solar direta,

sendo que o mesmo método foi utilizado para as demais variaveis do estudo.
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1
tir =55 D L (3.3)

k=1

Onde:

tjr: tendéncia més j definida para variavel I;

I : valor da varidvel aleatéria para o més j do ano k.

Da mesma forma, a série para irradiancia utilizada no modelo estocéstico é a seguinte:

/ L.
I, = L | (3.4)
Js t .
g1
Onde:
/ L. o, . L. L. . N .
I - série histoérica estacionaria de média nula para irradiancia ;

3.2.3 Estimativa dos Parametros

O processo de estimativa dos pardmetros consiste na determinacao tanto dos coeficientes do
processo autorregressivo escolhido quanto da variancia do ruido existente no modelo. Aqui também
existem duas etapas fundamentais para alcangar os resultados desejados. A primeira etapa se
baseia na escolha da ordem do modelo a ser utilizado na geracdo das séries sintéticas. A segunda

estabelece os parmetros previamente citados que descrevem o processo estocastico em si.

A determinacao da ordem do modelo foi feita por meio da avaliagao da fungao de autocorrelagao
de cada uma das varidveis aleatorias utilizadas no trabalho. Como explicitado anteriormente no
Capitulo 2, a fungao de autocorrelagao é capaz de descrever o grau de dependéncia entre duas
realizagoes de um mesmo processo em tempos distintos. Dessa maneira, é possivel determinar qual
lag (atraso) se mostra mais adequado para modelagem estocéstica, calculando o grau de aderéncia
dos diferentes instantes de tempo na realizagao atual. Os instantes de tempo mais significativos, ou
seja, com maior valor de autocorrelagao, podem ser apropriadamente utilizados para determinagao

de qual sera a ordem do modelo autorregressivo.

Ainda nesse contexto, é importante ressaltar que, além da ordem do modelo deve-se também
avaliar o namero de lags a ser utilizado. Essa avaliagao pode ser feita utilizando a metodologia
empregada por (Gemignani, 2018). Nesse estudo, os autores avaliam o impacto no desempenho
do modelo ao se adicionar mais lags. O estudo aqui desenvolvido trabalha apenas com o lag mais
significativo indicado pela fungdo de autocorrelagao. Isso foi feito pois nao foi observada melhora
no desempenho do modelo ao se acrescentar novos valores de atraso, optando-se, assim, por um

modelo computacionalmente mais eficiente.

Determinada a ordem do processo autorregressivo a ser utilizado, parte-se para a estimativa dos

coeficientes do modelo. Nesse contexto, cabe destacar que diversos sao os métodos para realizar tal
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estimativa, destacando-se os modelos de Yulle-Walker (Gemignani, 2018), dos minimos quadrados
(Gemignani, 2018) e o da maxima-verossimilhanca (Li et al., 2014). Para o desenvolvimento
deste trabalho utilizou-se o método da méaxima verossimilhanca por seu melhor desempenho, como
demonstrado por (Gemignani, 2018; Li et al., 2014), e adequagao aos modelos utilizados neste
estudo. Os detalhes para o célculo dos coeficientes sdo apresentados no Anexo I, mas de maneira
geral o método consiste na maximizacao da funcao de verossimilhanca que é descrita como o

produtoério da distribuig¢ao condicional de probabilidade da série temporal em anélise.

Uma vez aplicado o método descrito, torna-se possivel o calculo nao apenas dos coeficientes do
modelo como também da varidncia do ruido presente em cada uma das estruturas autorregressivas.

Feito isso, o préximo passo é aplicar o modelo estocéastico para obtencao da série sintética desejada.

3.2.4 Aplicagao do modelo estocastico

A aplicacdo do modelo estocastico consiste na geracdo da série sintética propriamente dita.
Nesse momento, aplica-se a estrutura escolhida, dentre as apresentadas na subsecao 2.2.3, para
representacao da série sintética. Vale ressaltar, que a escolha da estrutura pode ser entendida
como a primeira etapa da metodologia Box-Jenkins, e precede o calculo dos parametros detalhado
no topico anterior. Portanto, essa etapa representa tao somente a aplicacao do modelo ja escolhido

previamente.

Dito isso, para cada variavel aleatoria do problema, a se destacar, a irradidncia solar direta,
a temperatura ambiente e a velocidade do vento, foram testadas as diversas classes de processos
estocasticos considerando diferentes quantidades de lags. Apesar da aplicacao de processos distintos
representar fator determinante na qualidade dos resultados, o mesmo nao foi observado para o
emprego de diversos valores de lags. Por essa razao, independente do processo estocastico escolhido,
todas as variaveis aleatérias foram modeladas considerando apenas o lag mais significativo. As
Equagoes a seguir apresentam os modelos autorregressivos para as variaveis aleatorias do problema,

sendo elas, a irradincia solar direta (3.5), a temperatura (3.6) e a velocidade do vento (3.7).

I =anl, ,+e,+c (3.5)
T, = axT, . +en+c (3.6)
V. =aV,_, +en+c (3.7)

E importante lembrar que a série sintética gerada em um primeiro momento nio carrega as
informagoes de média e tendéncia de cada varidvel aleatéria, sendo a reinsercao necessaria para
correta representacao da série sintética de interesse. Para tanto, basta realizar o processo inverso
ao apresentado na Equagao 3.2. As Equacoes 3.8, 3.9 e 3.10 ilustram a reinsercao de tendéncia e

média as séries sintéticas geradas no trabalho.
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L= (I,+1).t; (3.8)

Onde:

I,,: realizagao para o instante n da série sintética irradincia;

! . ~ . . e . Ll . N . . P .1
I realizagao para o instante n da série sintética irradiancia estacionéaria de média nula;

tj 1 tendéncia para o més j correspondente ao instante n.

T, = (T, +1).t;r (3.9)

Onde:

T,: realizagdo para o instante n da série sintética temperatura ambiente;

! . ~ . P . P . : 2.t
T),: realizacao para o instante n da série sintética temperatura ambiente estacionaria de

média nula;

t;jr: tendéncia para o més j correspondente ao instante n.

Vo= (V. +1)t,v (3.10)

Onde:

V,.: realizacao para o instante n da série sintética velocidade do vento;

! . ~ . s . . L . . P PRL
V,,: realizagao para o instante n da série sintética velocidade do vento estacionaria de média

nula;

t;v: tendéncia para o més j correspondente ao instante n.

Ao processo previamente apresentado é aplicado o Método de Monte Carlo (MMC) para geracao
das séries sintéticas de cada uma das varidveis aleatérias. Esse passo da metodologia é crucial,
pois a partir dele torna-se possivel a analise de risco desejada. A simulagdo de 2.000 cenéarios é,
entao conduzida considerando-se a vida 1til da planta heliotérmica do tipo torre solar como sendo
o periodo de tempo a ser considerado em cada simulacao. Neste estudo, a vida 1til da planta
foi considerada igual a 30 anos. Na prética, 2.000 séries sintéticas com 30 anos de duragao e

periodicidade mensal sao geradas para cada variavel aleatoria.
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3.2.5 Validagao do modelo

Finalmente, o altimo passo da primeira fase da metodologia proposta é verificar se os resulta-
dos obtidos sao estatisticamente coerentes e condizem com a série historica observada. Existem
diferentes maneiras de avaliar os resultados obtidos, mas todos se baseiam no calculo da discre-
pancia entre a série historica e a série sintética. Nesse trabalho, trés abordagens sao utilizadas
para mensurar tal discrepéncia, sendo elas, o célculo dos parimetros estatisticos, a observacgao
das realizagoes de cada série em um intervalo de tempo definido, e a comparacao dos histogramas
(Gemignani, 2018).

A validagao do modelo foi feita calculando-se o erro relativo percentual médio (EPM) tanto dos
pardametros estatisticos quanto das realizagoes das séries sintéticas com relacao ao historico. De
maneira geral, o EPM pode ser determinado a partir da Equacao 3.11 e representa o erro absoluto

médio, em que cada erro individual é ponderado pelo valor do histérico.

100 < | y; — ¥
EPM = — Y L =41 (3.11)
n —1 Y;
J
Onde:

EPM: erro relativo percentual médio da variavel aleatoria y;
y;: valor da série historica;

1;: valor da série sintética.

O valor de n assume diferentes valores a depender do que estd sendo comparado. Para o
caso dos parametros estatisticos, n corresponde ao nimero de cendarios utilizados, uma vez que
cada cenario representa uma série sintética com paradmetros préoprios que serao comparados aos do
historico. Para as realizagoes, por outro lado, n corresponde ao niimero de meses utilizado para

validagao, ja que a realizacao em cada més sera objeto de comparagao.

3.3 Modelo de Geragao de Energia

Nesse topico, busca-se detalhar o processo de quantificagao da energia produzida pela planta
heliotérmica do tipo torre solar. Os trés principais blocos que compoem o sistema heliotérmico
de torre solar sao detalhados por meio da quantificacdo das perdas inerentes de cada componente.
Dessa maneira, o processo de determinacao da energia total produzida se baseia em mensurar a

energia total incidente no campo solar e, posteriormente, deduzir as perdas calculadas.

3.3.1 Campo solar

O campo solar tem como fungao precipua coletar a energia solar e concentra-la no alto da torre.

Em geral, a eficiéncia total do campo solar é calculada de acordo com a Equacao 3.12, conforme
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apresentado em (Amadei et al., 2013).

Topt = C-COS<9i>-natt'nsb-nsp (312)

Onde:

nNopt: eficiéncia otica do campo solar (adimensional);

¢: refletividade dos espelhos (adimensional);

0;: angulo de incidéncia (adimensional);

Nae: perdas por dispersao atmosférica (adimensional);

Nsp: perdas por bloqueio e sombreamento (adimensional);

Nsp: perdas por spillage (adimensional).

Nesse contexto, é interessante ressaltar que a poténcia total incidente no campo solar, sem

nenhuma deducao feita, pode ser determinada de acordo com o equacionamento 3.13. Aqui, cabe
destacar que os equacionamentos a serem apresentados, a partir de agora, seguem a modelagem

estocastica previamente detalhada e por isso as variaveis aleatérias consideradas, bem como todas

as poténcias a serem calculadas representam as suas respectivas séries sintéticas.

Q" = Ap.Ny I, (3.13)
Onde:
Qi"¢: poténcia total incidente no instante n (W);
Ap: area de um heliostato (m?);
Np: namero total de heliostatos;

I,,: irradiancia direta normal no instante n (W/m?);

n: nimero do més.

Considerando a eficiéncia do campo solar, tem-se que a poténcia captada que efetivamente

alcanca o receptor (Qr¢¢ (W)) é dada pela Equacio 3.14:

Q:lec = nopt.Ah-Nh-In (314)
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3.3.2 Receptor

O receptor é caracterizado por duas perdas principais que atenuam a poténcia transferida ao
fluido. A primeira, é a perda por radiagdo cujo célculo pode ser realizado de acordo com a Equagao

3.15, conforme o desenvolvimento realizado por (Wagner et al., 2017; Dunham and Iverson, 2014).

Q:Lad = U‘E‘AT’((TT)4 - (Tn>4) (315>

Onde:

Q" Perda por radiacio no més n (W);

o: Constante de Stefan-Boltzman (W/m?2. K*);

e: Emissividade da superficie do receptor (adimensional);

A,: area do receptor (m?);

T,: Temperatura média do receptor (graus K);

T,: temperatura ambiente no més n (graus K).

A segunda perda inerente ao receptor, principalmente aos de topologia cilindrica, é a perda por

conveccao, que representa a transferéncia de calor do receptor para o ambiente externo gracas a
circulagao do ar. O célculo de tal perda pode ser realizado mediante o emprego da Equagao 3.16,

conforme detalhado nos trabalhos desenvolvidos em (Wagner et al., 2017; Siebers and Kraabel,
1984).

QY = Ry A, (T, — Tf) (3.16)
Onde:

Q%"m’: perda por convecgao no instante n (W);
hy: coeficiente de transferéncia de calor para convecgao mista (W/m?.K);

Ty: temperatura de filme (graus K);

O coeficiente de transferéncia de calor, utilizado para mensurar o efeito da convecgao mista

(forgada e natural) pode ser obtido de acordo com a Equagao 3.17 (Siebers and Kraabel, 1984).

hin = (B — h{@)a (3.17)

Onde:
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hy.: coeficiente de transferéncia de calor para convecgao forgada;
hne: coeficiente de transferéncia de calor para convecgao natural;

a: constante. Para receptores cilindricos recomenda-se a = 3,2 (Siebers and Kraabel, 1984);

Ainda nesse contexto, é preciso calcular tanto o coeficiente de transferéncia de calor forgado
quanto o natural. O coeficiente forcado é dado pela Equacao 3.18, sendo que a determinacao do
namero de Nusselt (Nup) é feita seguindo a correlacao apresentada na Tabela 3.1, na qual ks
representa uma aproximacao para o raio externo dos tubos do receptor. A correlacdo supracitada
é adequada para receptores do tipo cilindrico, como apresentado no trabalho desenvolvido por
(Siebers and Kraabel, 1984) e testado no trabalho de (Achenbach, 1977). Vale ressaltar ainda que
tais correlagoes surgiram a partir da investigagao do efeito da rugosidade do cilindro nas perdas
por conveccao, sendo que a rugosidade estd diretamente relacionada as dimensoes dos tubos que

compoem o receptor.

kair

- (3.18)

hfc = NUD

Onde:

kair: condutividade térmica do ar (W/m.K);

D: Diametro do receptor (m).

As correlagoes empregadas sdo determinadas considerando tanto a rugosidade do receptor
quanto o regime de escoamento do fluido que absorve o calor, no caso em analise, o ar. Nesse
contexto, é importante destacar que o calculo do niimero de Reynolds se faz necesséario para de-
terminar o grau de turbuléncia do fluido e o seu valor é definido a partir da Equacdo 3.19. Aqui, é
interessante observar a dependéncia direta que existe entre as perdas por convecgao e a velocidade

do vento, relagao essa que se consubstancia no namero de Reynolds.

p-Vy.D
Vd

RGD = (319)

Onde:

p: densidade do ar (kg/m3);
Viw: velocidade média do vento (m/s);

vg: viscosidade dindmica do ar (Pa.s).
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Tabela 3.1: Correlagao para o nimero de Nusselt

Ntumero de Reynolds Correlacao para Numero de Nusselt
ks/D =0 (1)
0,5 Rep 0020 0%
Todos Rep Nup = 0,3 +0,488.Re% <1 + (m) )
ks/D = 75.107° (2)
Rep <7,0.10° Usar relagao (1)
7,0.10° < Rep < 2,2.107 Nup = 2,57.1073.Re);®
Rep > 2,2.107 Nup = 0,0455.Re);!
ks/D = 300.107° (3)
Rep <1,8.10° Usar relacao (1)
1,8.10° < Rep < 4,0.10° Nup = 0,0135.Re};*
Rep > 4,0.108 Nup = 0,0455.Re!
ks/D = 900.1075 (4)
Rep <1,0.10° Usar relacao (1)
Rep >1,0.10° Nup = 0,0455.Re!

Siebers and Kraabel (1984)

O coeficiente natural para receptores cilindricos pode ser determinado seguindo a Equacao 3.20
(Siebers and Kraabel, 1984). As correlagoes aplicadas para o ntimero de Nusselt e para o nimero

de Grashof seguem os equacionamentos 3.21 e 3.22, respectivamente.

kair

hne = Nug Vi (3.20)
) 0,14
Nuy = 0,098.Gr,. (F) (3.21)
H3
Gry =g.p.(T, — T,). (7) (3.22)
k

Onde:

H: Altura do receptor (m);

T,: temperatura receptor (K);

T,: temperatura ambiente média (K);

g: aceleracao da gravidade (m/sQ);

f3: coeficiente de expansdo volumétrica do ar (K~ 1);

vy viscosidade cinematica do ar (m?/s);
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O calculo dos dois coeficientes permite a correta determinagdo das perdas por convecgao.

Para essa pesquisa, foi empregada a metodologia apresentada por (Wagner et al., 2017) para
relacionar as perdas por convecgao & velocidade do vento e as perdas por radiacao. As perdas por
convecgao podem ser obtidas por meio de uma regressao de terceira ordem, conforme apresentado

na Equacao 3.23:

Q%onv = (. V3 +ap. V2 4+ a3V, + a4).Q:l“d (3.23)

Uma vez realizada essa etapa, pode-se determinar a poténcia de entrada do ciclo no instante n

(Qgc), ultimo bloco que compoe a planta de torre solar, por meio da Equagao 3.24.
Qre = Qpee — Qe — Qe (3.24)

3.3.3 Ciclo de Poténcia

A poténcia final disponivel no instante n (Q%) e que sera utilizada para o célculo da energia
gerada pela planta heliotérmica do tipo torre solar pode ser calculada levando-se em consideragao
as eficiéncias dos componentes do ciclo de poténcia citados no Capitulo 2, conforme a Equagao
3.25.

Qf = Mpe- QY (3.25)

Onde:

Npe: eficiéncia do ciclo de poténcia;

3.3.4 Energia Elétrica Gerada

A energia total gerada para o més n pode ser calculada considerando o ntimero de horas para
cada més. A partir do equacionamento apresentado em 3.26, é possivel obter a série sintética para
energia mensal gerada. Ressalta-se que todas as séries artificiais consideradas até aqui possuem

dimensao correspondente & vida ttil da planta.

E, =Q%.m.24 (3.26)

Onde:

E,: energia total gerada no més n (W.h);

m: namero de dias do més n;
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A proxima Segao se dedica ao detalhamento do modelo de fluxo de caixa. Nesse sentido, tem-se
que a fonte de receita a ser utilizada em tal modelo decorre da venda da energia mensal gerada.
Neste estudo, considerou-se que a energia elétrica produzida pela planta heliotérmica do tipo torre
solar serd comercializada no ambiente de contratagao regulado (ACR) do mercado brasileiro de
eletricidade. Neste ambiente de comercializacao, o preco de venda da energia elétrica é fixo. Dessa

forma, a receita bruta mensal pode ser calculada de acordo com a Equagao 3.27.

RBicrn = En-pacr (3.27)

Onde:

RBAcR»: receita bruta decorrente da venda da energia elétrica produzida no més n (R$);

pAcR: prego fixo de venda da energia no ACR (R$/MWh).

3.4 Modelo de Fluxo de Caixa

O modelo de fluxo de caixa utilizado para a anélise econémica foi o FCLA, principalmente, por
permitir o calculo dos dividendos aos acionistas, se tornando, portanto, o mais apropriado para
o processo de escolha do investidor. De maneira geral, o fluxo de caixa pode ser entendido como
uma representagao das entradas e saidas de recurso em uma determinada empresa. Sendo assim,
uma vez definida a fonte de receita é necessario realizar uma anélise precisa de todos os custos,

despesas, encargos e tributagoes inerentes ao negocio.

O modelo desenvolvido por (Damodaran, 2010) foi adaptado para incluir as peculiaridades
do mercado brasileiro no que se refere & tributagdo e encargos especificos do setor de geragao e
posteriormente foi aplicado para analise econémica. Todos os dados a serem considerados para a

construgao do fluxo de caixa nesse trabalho estao sintetizados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Fluxo de Caixa Livre para Acionistas

Receita Bruta proveniente da venda de energia
(-) Impostos sobre a Receita Bruta
PIS/ PASEP
COFINS
(-) Custos e Despesas Operacionais
Operagao e Manutengao (O&M)
Seguro Operacional
Transporte de Energia
Encargos Setoriais
(=) Lucro Operacional (LAJIRDA /EBTIDA)
(-) Depreciagao
(-) Despesas de Financiamento
Juros do Financiamento
Remuneragao do Capital Proprio
(=) Lucro antes do Imposto de Renda e Amortizagao (LAIRA)
(-) Impostos de Renda e Contribui¢ao Social (No lucro presumido impostos incidem sobre a receita bruta,
no lucro real sobre o LAIRA)
Imposto de Renda (IR)
Contribuigao sobre Lucro Liquido (CSLL)
(=) Lucro Liquido antes da Amortizacao
-) Amortizagao do Financiamento
+) Remuneragao do Capital Proprio

(
(
(+) Depreciagao
(+) Financiamento
(

-) Investimento

(=) FCLA

A seguir, os itens apresentados na Tabela 3.2 sdo explicados em detalhe e as aliquotas de

impostos bem como eventuais isen¢oes de encargos sao explicitadas.

e Impostos sobre a Receita Bruta: O PIS (Programa de Integragao Social), instituido pela
Lei Complementar n° 7/1970, o PASEP (Programa de Formagao do Patriménio do Servidor
Publico) criado pela lei n® 8/1970 e o COFINS (Contribuigao para Financiamento da Segu-
ridade Social), instituida pela Lei Complementar n° 70/1991, incidem sobre a receita bruta,
ou seja, sobre a receita direta com a venda da energia sem nenhuma deducgao. As aliquotas

consideradas nesse trabalho para tais tributos sao apresentadas na Tabela 3.3.

e Custos e despesas Operacionais: Os custos e despesas operacionais englobam todos os gastos

relacionados & operacao e manutencao da usina durante sua vida ttil bem como encargos
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setoriais, gastos com transporte de energia, seguro e depreciagao dos equipamentos.

Lucro Operacional: O lucro operacional, geralmente denominado LAJIRDA (lucro antes dos
juros, imposto de renda, depreciagdo e amortizagao) ou EBITDA (FEarnings before interest,
tazes, depreciation and amortization) representa um bom indicador de geracao de lucro de

uma empresa por desconsiderar o seu endividamento e a tributagao sobre a renda.

Lucro antes do Imposto de Renda e Amortizagao: O LAIRA (lucro antes do imposto de renda
e amortizagao) representa o LAJIRDA depois da retirada da depreciagao dos equipamentos,
dos juros da divida e da remuneracao do capital proprio. Esse valor é importante quando
a empresa opta pela tributagdao de renda pelo lucro real. O LAIRA representa o montante
sobre o qual a aliquota ir4 incidir. Para empresa que opta pelo lucro presumido, esse valor

nao possui representatividade no fluxo de caixa.

Imposto de renda e CSLL: O imposto de renda e a contribuigao sobre o lucro liquido (CSLL)
incidem sobre o LAIRA para o sistema de tributagdo de lucro real, ou sobre a receita bruta
para o sistema de lucro presumido. Vale ressaltar que para o tltimo, existe uma taxa de
presuncao que iré determinar o real montante a ser tributado. Todos os valores considerados

para esse trabalho sao apresentados na Tabela 3.3.

Lucro liquido: Apds a tributagao, o lucro liquido é determinado. A amortizagao da divida e
o investimento sao abatidos enquanto a depreciacao e a remuneracao do capital préprio sao
reinseridos, uma vez que a retirada é feita apenas para efeitos de tributagao e nao importam

em saidas reais do fluxo de caixa.

Tabela 3.3: Tributos

Sistema de Tributacao de Lucro Presumido

Imposto Aliquota

PIS

0,65% da receita bruta

COFINS 3% da receita bruta

Imposto de Renda (IR)

15% sobre o lucro presumido (8 % da receita bruta)

até 60 mil/trimestre e 10% sobre o excedente

Contribui¢ao sobre lucro liquido (CSLL) 9% sobre o lucro presumido (12% da receita bruta)

Receita Federal (2020)

Vale ressaltar que o governo federal tem estimulado a geragdo de energia elétrica por meio de

fontes renovaveis. Dentre os incentivos, destacam-se as isengoes e redugoes de diversos encargos

setoriais que oneram demasiadamente as concessionarias de geragdo. A resolugdo normativa 247

da Aneel, por exemplo, estabelece que fontes solares de geragao de energia com poténcia injetada

inferior a 30 MW fazem jus a desconto na Tarifa de uso do sistema de distribui¢cao (TUSD) e

transmissao (TUST) de, no minimo, 50%. Além disso, a lei 10.438 de 2002, responsavel pela

criagdo do Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (Proinfa), atesta a

isengao do pagamento da taxa de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) as concessionérias que gerem
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energia exclusivamente a partir de fonte solar. Finalmente, a lei 12.783 de 2013 alterou a aliquota
da Taxa de Fiscalizacao de Servicos de Energia Elétrica, que passou de 0,5% para 0,4% do beneficio

anual auferido pela concessionéaria.

Os encargos setoriais, bem como as aliquotas utilizadas nesse trabalho sao detalhadas no Ca-
pitulo dos Resultados. Nao obstante, fica claro do desenvolvimento acima que as fontes solares

encontram um ambiente regulatério favoravel para sua consolidacgao.

3.5 Consideracoes Finais

Esse Capitulo constitui a base para a construgdo da metodologia proposta. O desenvolvimento
da analise de risco é feita a partir da conjungao de todos os blocos apresentados. Cada um desses
blocos recebe como entrada o resultado obtido no bloco anterior acrescentado de dados externos
necessarios para determinacao do resultado. Essa caracteristica modular, permite que o modelo

seja alterado e adaptado para diferentes realidades.

O Capitulo seguinte detalha os resultados obtidos a partir da aplicagao da metodologia proposta
para uma planta heliotérmica do tipo torre solar. Os resultados sdo apresentados partindo da
modelagem das variaveis aleatoérias, seguido do detalhamento técnico da planta e dos resultados
obtidos para geracao de energia elétrica e dos retornos econoémicos e é concluido com a anélise de
sensibilidade e construcao de um cenério otimista para integracao da fonte heliotérmica do tipo

torre solar.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducao

Esse Capitulo se dedica & apresentacdo e andlise dos resultados alcancados para o trabalho,
contemplando a geracao das séries sintéticas, detalhando cada uma das etapas apresentadas na
metodologia, os resultados para analise de viabilidade econémica para plantas heliotérmicas do
tipo torre solar em duas localidades brasileiras e, também, alguns estudos de sensibilidade visando
detectar os parametros financeiros que potencialmente viabilizariam a implantagao de tal tecnologia

no cenario brasileiro.

4.2 Séries Temporais

Para a construcao das séries sintéticas, faz-se necesséario a obtencao de uma série histérica cujos
dados estatisticos sao a base para a modelagem do processo estocéstico responsavel por gerar a
série sintética. Para esse estudo, sao necessarios os historicos de trés variaveis aleatorias para duas
regides do Brasil. A irradidncia solar direta, a temperatura ambiente e a velocidade do vento
tiveram seus historicos extraidos da base de dados NSRDB para as regides de Brasilia (Distrito
Federal) e Bom Jesus da Lapa (Bahia). O historico possui 21 anos, dos quais 15 foram utilizados
para modelagem do processo estocastico e 6 para sua respectiva validagao. Os dados apresentados

encontram-se concatenados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Dados Histoéricos para as duas localidades.

Localidade Latitude [°] Longitude |°] Variavel Periodo
. Irradiancia Solar Direta
Brasilia (BSB) -15,78 -47,92
. Jan/1998 a Dez/2018
Temperatura Ambiente
(252 meses)
Bom Jesus da Lapa (BJL) -13,26 -43,41

Velocidade do Vento
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As secdes seguintes sao dedicadas ao detalhamento da modelagem estocéstica de cada uma das

variaveis aleatérias para as duas regides do estudo.

4.2.1 Pré-processamento dos Dados

Com o objetivo de construir o modelo estocéstico para irradiancia solar direta (DNI), obteve-se

o seu historico para a cidade de Brasilia, apresentado na Figura 4.1 e para a cidade de Bom Jesus
da Lapa, conforme a Figura 4.2.

A partir das duas imagens é possivel constatar de imediato que nenhum dos histéricos é carac-
terizado pela nulidade da média, uma vez que os valores mensais médios globais para a irradiancia
de Brasilia e Bom Jesus da Lapa sdo, respectivamente, 247, 10W/m? e 293, 75W/m?. Adicional-
mente, é importante ressaltar que as séries temporais também nao apresentam estacionariedade.
A explicacdo para isso reside no fato das diferentes estacoes do ano estabelecerem médias mensais
e desvios padrao variaveis para a irradidncia ao longo do tempo, nao sendo razoavel, portanto,

assumir essas séries como sendo estacionérias, uma vez que para isso seria exigido que tais valores
permanecessem invariaveis.

As conclusoes apresentadas até entdo quanto as séries histéricas para a irradincia solar direta

em cada cidade permitem afirmar que é necessario um pré-processamento dos dados para posterior

modelagem estocastica.
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Figura 4.1: Série Histérica para Irradiancia Solar Direta - Brasilia.
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Figura 4.2: Série Historica para Irradiancia Solar Direta - Bom Jesus da Lapa.

A retirada da tendéncia e a correcdo da média para zero sdo feitas em consonincia com o
equacionamento detalhado na metodologia. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam, respectivamente,
as séries temporais transformadas para a irradidncia solar direta de Brasilia e da Bahia. Essas
séries permitem a correta modelagem do processo estocastico utilizando as classes previamente
discutidas. Vale ressaltar ainda que a retirada de tendéncia foi realizada empregando-se o valor
médio mensal, ou seja, o vetor tendéncia é composto de apenas 12 elementos, trazendo maior

eficiéncia ao codigo.
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Figura 4.3: Série estacionaria de média nula para Irradidncia Solar Direta - Brasilia.
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Figura 4.4: Série estacionaria de média nula para Irradidncia Solar Direta - Bom Jesus da Lapa.

Nota-se, dentre as varidveis aleatoérias estudadas, que a irradidncia solar direta possui maior

volatilidade, sendo esse fato verificado a partir da anélise de sua dispersao em torno do valor zero,

ou seja, da variancia da série temporal de média nula. Consequentemente, a previsibilidade dos

valores futuros é menor quando comparada as demais variaveis. Ainda assim, com as caracteristicas

necessarias para a modelagem estocastica satisfeitas, é possivel realizar o processo de geracao das

séries sintéticas.

Analogamente ao que foi feito para a irradiancia solar direta, o histérico para temperatura

ambiente foi extraido da base de dados supracitada para a cidade de Brasilia e Bom Jesus da

Lapa. As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam os valores médios mensais para tal variavel.
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Figura 4.6: Série Histérica para Temperatura - Bom Jesus da Lapa.

A média observada foi de 20,91°C e 26,57°C para Brasilia e Bom Jesus da Lapa, respectiva-
mente. Fica evidente da anélise que nao se tratam de séries temporais de média nula, tampouco
estacionarias, uma vez que, assim como a irradidncia, a temperatura também possui sazonalidades
decorrentes das diferentes estagoes do ano. Independentemente da cidade analisada, os valores
para a temperatura ambiente observada sofrem alteragdes tanto em seu valor médio quanto em
sua variancia se observados em diferentes instantes de tempo, sugerindo assim, que para as duas

cidades deve-se realizar a retirada da tendéncia.

As séries estacionérias de média nula obtidas ap6s o pré-processamento dos dados sao apresen-
tadas nas Figuras 4.7 e 4.8.
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Figura 4.7: Série estacionaria de média nula para Temperatura - Brasilia.
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Figura 4.8: Série estacionaria de média nula para Temperatura - Bom Jesus da Lapa.

E crucial notar que os valores para as séries apresentadas possuem baixa dispersao em torno de
seu valor médio, caracteristica bastante interessante para geragao de séries sintéticas, especialmente
empregando-se os modelos autorregressivos, uma vez que a previsibilidade dos valores futuros é
maior.

Finalmente, o procedimento de extragdo dos dados foi conduzido para a variavel aleatoria
velocidade do vento, cuja representagao grafica para cada cidade é apresentada nas Figuras 4.9 e

4.10.
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Figura 4.10: Série Historica para Velocidade - Bom Jesus da Lapa.

Apesar de possuir média bastante inferior as demais varidveis aleatorias previamente analisadas,
nao se pode supor que a condi¢cao de média nula seja atendida para a velocidade do vento, uma
vez que uma série temporal estritamente positiva e que nao seja zero para todos os instantes
de tempo nao pode ter média zero. De fato, as médias observadas para as cidades de Brasilia
e Bom Jesus da Lapa sdo, respectivamente, 1,62 m/s e 2,23 m/s . Adicionalmente, a série
também nao se caracteriza como estacionaria, sugerindo que o mesmo processo realizado para
irradiancia e temperatura seja conduzido. As Figuras 4.11 e 4.12 apresentam os resultados apos
o pré-processamento dos dados. Assim como para a temperatura, as séries temporais para a

velocidade do vento possuem baixa dispersao em torno do zero, sendo este um bom indicador para

geracao de séries sintéticas.
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Figura 4.11: Série estacionaria de média nula para Velocidade - Brasilia.
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Figura 4.12: Série estacionaria de média nula para Velocidade - Bom Jesus da Lapa.

As variaveis aleatorias discutidas no trabalho se caracterizam por forte sazonalidade e de-
pendéncia com valores passados, propriedades que indicam uma possivel adequacao dessas séries
temporais a classe de processos autorregressivos. Dessa maneira, o primeiro passo para checar tal
adequagao é exatamente a mensuragao do grau de dependéncia do valor presente com as realizagoes
anteriores. Isso pode ser feito a partir da analise da fungdo de autocorrelagao, cujas caracteristi-
cas permitem determinar tanto a ordem do processo autorregressivo quanto a adequabilidade da
classe escolhida. Esse procedimento seré apresentado na secao seguinte, na qual sao detalhados os

pardmetros do modelo autorregressivo.

4.2.2 Parametros do Modelo Autorregressivo

Uma vez realizado o pré tratamento dos dados, torna-se possivel a modelagem estocastica para
classe de processos autorregressivos. Por meio do céalculo da funcéo de autocorrelagao é possivel
detectar quais realizagoes passadas tém maior influéncia no valor presente. Em outras palavras, é
possivel calcular os lags mais significativos. Para o desenvolvimento dessa pesquisa foram testados
modelos com variados nameros de lag. No entanto, os modelos com apenas o lag mais significativo

foram os que apresentaram melhor desempenho e por essa razao foram escolhidos.

Uma vez realizados os calculos dos lags mais significativos para a série temporal de cada
variavel aleatoria, torna-se possivel construir o modelo autorregressivo, sendo necessario, para
tanto, a determinacao dos coeficientes correspondentes ao lag especificado e do desvio padrao do
erro aleatorio inerente ao modelo. Para isso, empregou-se um estimador de maxima verossimilhanca
cujo principal objetivo é maximizar a probabilidade de ocorréncia dos valores da série temporal,
dada a estrutura autorregressiva escolhida. Esse procedimento foi realizado para todas as séries

temporais estacionarias de média nula apresentadas na segao anterior.

As Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam o resultado alcancado para as trés séries temporais nas duas

cidades foco desse trabalho. Os resultados incluem, o lag mais significativo (k) , o coeficiente linear
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do modelo autorregressivo correspondente ao lag calculado (ay) , a constante (c) e a variancia.

Tabela 4.2: Parametros estimados para os modelos AR para cada variavel - Brasilia.

Variavel k ak c Variancia
I(W/m?) 12 —0,126 —2,17.1074 0,026
T(°C) 1 0,552 1,11.1074 0,002
V(m/s) 16 0,135 5,51.1074 0,009

Tabela 4.3: Parametros estimados para os modelos AR para cada variével - Bom Jesus da Lapa.

Variavel k ak c Varidncia

I(W/m?) 24 —0,099 —2,3.1076 0,017
T(°C) 1 0, 388 2,7.107° 0,002
V(m/s) 1 0,205 —3,67.107° 0,013

E interessante observar que para a série temporal temperatura, o lag mais significativo é exa-
tamente o primeiro para as duas cidades, denotando uma forte correlagdo entre o instante de
observacao e o més imediatamente anterior. Para a irradidncia, observa-se claramente dependén-
cia mais acentuada com os valores observados nos anos anteriores, evidenciando a sazonalidade
existente em tal série temporal. Apesar da série velocidade do vento nao apresentar um padrao
nas duas cidades em estudo, ela também é caracterizada por forte dependéncia com as realizagoes

dos meses imediatamente anteriores.

Ademais, cabe salientar que, como esperado, a varidncia observada para a irradidncia, e conse-
quentemente o desvio padrao do erro aleatério inerente ao seu modelo autorregressivo, sao supe-
riores aos valores observados para as demais varidveis aleatorias. Isso pode ser entendido quando
se considera que tal série temporal possui maior volatilidade. Apesar da explicacdo para isso se
basear nas estagoes do ano e nas condigoes climaticas de cada cidade, é previsivel que a irradiancia
solar direta apresente maior volatilidade uma vez que a simples passagem de nuvens j é suficiente

para alterar o seu valor instanténeo.

As informacGes apresentadas sdo suficientes para a geragao de séries sintéticas, sendo necessario,
no entanto, verificar a adequagao das séries sintéticas as realizagoes observadas. A fase de validagao

¢é apresentada na secao seguinte.
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4.2.3 Validacao

A validagao dos modelos apresentados foi conduzida apds a geragdo de 2.000 séries sintéticas
pelo periodo de 72 meses, intervalo de tempo utilizado para a validacao, para cada variavel aleatéria
e cidade em analise. Tais séries foram empregadas para obtencdo de trés resultados distintos
cuja comparagao com os valores observados permite analisar a viabilidade de utilizagao das séries

sintéticas obtidas.

O primeiro resultado a ser comparado sao os dados estatisticos das séries, uma vez que sao
valores béasicos que permitem o entendimento da aleatoriedade das realizacoes e do comportamento
das séries temporais. Para esses dados, espera-se uma compatibilidade alta, j4 que tanto os da-
dos historicos observados quanto os dados sintéticos gerados seguem, em tese, 0 mesmo processo
estocéastico. As Tabelas 4.4 e 4.5 apresentam, respectivamente, os dados estatisticos das séries
historicas e sintéticas para a cidade de Brasilia. Da mesma forma, as Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam

os resultados para Bom Jesus da Lapa.

Tabela 4.4: Dados Estatisticos da série histérica para cada variavel - Brasilia.

Variavel Média Méximo Minimo Desvio Padrao

I(W/m?) 247,10 372,42 88, 86 67,63
T(°C) 20,91 26, 46 16,10 1,91
Vim/s) 1,62 2,69 1,10 0,31

Tabela 4.5: Dados Estatisticos da série sintética para cada variavel - Brasilia.

Variavel Média Maéaximo Minimo Desvio Padrao

I(W/m?) 247,06 458,42 162,04 70,69
T(°C) 20,95 26,24 16,27 1,94
Vim/s) 1,62 2,56 1,02 0,30
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Tabela 4.6: Dados Estatisticos da série historica para cada variavel - Bom Jesus da Lapa.

Variavel Meédia Méximo Minimo Desvio Padrao

I(W/m?) 293,75 394,95 121,66 49,70
T(°C) 26,57 30,71 22,56 1,61
V(m/s) 2,23 3,85 1,29 0,57

Tabela 4.7: Dados Estatisticos da série sintética para cada variavel - Bom Jesus da Lapa.

Variavel Média Méximo Minimo Desvio Padrao

I(W/m?) 293, 87 452,52 162,04 52,08
T(°C) 26,57 31,58 22,19 1,61
Vim/s) 2,23 3,82 1,17 0,58

Para todas as variaveis das duas cidades é possivel observar proximidade entre os dados histé-
ricos e sintéticos, demonstrando que os modelos das varidveis estdao em consonédncia com a teoria
de processos estocasticos empregada no trabalho. Adicionalmente, o erro percentual médio (EPM)
entre os dados observados e sintéticos é apresentado na Tabela 4.8. Aqui, é interessante ressaltar
que apenas essa compatibilidade de dados estatisticos ndo ¢é suficiente para que se afirme que as
séries sintéticas sao adequadas e que representam uma boa estimativa para as realizagoes reais,
uma vez que séries com os mais variados comportamentos podem possuir média e desvio padrao

similares. Por essa razao, analises incrementais sao necessérias e serao apresentadas na sequéncia.

Tabela 4.8: Erro percentual médio entre os dados estatisticos das séries histéricas e sintéticas.

Localidad Irradiancia Temperatura Velocidade do Vento
ocalidades
EPM, (%) EPMo(%) EPM,(%) EPMo(%) EPMu%) EPMo(%)
Brasilia 0,107 4,766 0,263 1,838 0,115 0,485
Bahia 0,002 4,532 0,133 1,449 0,111 0,795

De maneira complementar aos dados apresentados, pode-se analisar a curva de densidade para
cada uma das variaveis aleatorias estudadas. A curva de densidade simboliza, de maneira geral, o
grau de incidéncia dos valores de determinada série e, por essa razao, representa uma ferramenta
mais precisa de comparacao entre séries temporais distintas, uma vez que curvas semelhantes

apontam para uma compatibilidade entre os processos estocasticos responséveis por gerar as séries
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comparadas. As Figuras 4.13, 4.14 e 4.15 apresentam, respectivamente, as curvas de densidade

para irradidncia solar direta, temperatura e velocidade do vento na cidade de Brasilia.
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Figura 4.13: Curva de densidade dos dados histéricos e sintéticos para irradiancia - Brasilia.

0.25 I
—Dados Histéricos
Dados Sintéticos
02— |
3 015~ _
R
QO
N
\S)
S
o
8]
~
S -
0.05 — —
0 S - \ [ RN
12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32

7(C?)

Figura 4.14: Curva de densidade dos dados historicos e sintéticos para temperatura - Brasilia.
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Figura 4.15: Curva de densidade dos dados historicos e sintéticos para velocidade do vento -

Brasilia.

De maneira geral, observa-se compatibilidade entre as curvas de densidade das séries histéricas
e sintéticas para a cidade de Brasilia. Isso indica que valores semelhantes tém probabilidade de
ocorréncia similares e, consequentemente, realizagoes sintéticas sao tao provaveis quanto as reali-
zacoes historicas observadas, sendo esse mais um indicativo de adequagao dos modelos estocasticos

construidos.

A mesma analise € feita para as variaveis aleatorias na cidade de Bom Jesus da Lapa. As Figuras
4.16, 4.17 e 4.18 representam as curvas de densidade para a irradidncia, para a temperatura e para

a velocidade do vento, respectivamente.
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Figura 4.16: Curva de densidade dos dados histéricos e sintéticos para irradiancia - Bom Jesus da

Lapa.
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Figura 4.17: Curva de densidade dos dados histéricos e sintéticos para temperatura - Bom Jesus

da Lapa.
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Figura 4.18: Curva de densidade dos dados histéricos e sintéticos para velocidade do vento - Bom

Jesus da Lapa.

Analisando-se os resultados obtidos para as duas cidades, é importante ressaltar que as proba-
bilidades de ocorréncia de um determinado intervalo de valores é diretamente proporcional a area
sob a curva. Dessa forma, apesar de pontos especificos apresentarem uma pequena discrepancia,
é interessante notar que a area das duas curvas se equilibra de tal forma que a probabilidade de
ocorréncia dos eventos é bastante similar. Ainda assim, é interessante apresentar uma comparagao
direta entre os cenarios sintéticos e os dados histéricos observados para confirmar a compatibilidade

do modelo.

As Figuras 4.19 e 4.20 apresentam simulagoes realizadas para as duas cidades com intuito
de validar os modelos construidos para a irradidncia. E crucial destacar que nos dois casos as
realizagoes sintéticas mantém a caracteristica de sazonalidade, com valores minimos e méaximos
ocorrendo nos mesmos periodos observados no historico. Adicionalmente, é possivel observar que
a média das séries sintéticas permanece préxima do histérico de validagao. Por fim, destaca-se que
os dados historicos utilizados para validacao estdo sempre contidos dentro da faixa de realizagao
das séries sintéticas, corroborando a ideia de que a série histérica pode ser entendida como uma
realizagdo do processo estocastico autorregressivo modelado. Por essas razoes, e levando-se em
consideragao os resultados previamente apresentados, é possivel afirmar que o modelo construido
para previsao da irradidncia solar direta nas duas cidades brasileiras é suficientemente apropriado

para a realizagao dos estudos propostos.
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Figura 4.19: Validagao dos cenérios sintéticos gerados para irradidncia - Brasilia.
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Figura 4.20: Validagdo dos cenérios sintéticos gerados para irradidncia - Bom Jesus da Lapa.

Da mesma forma, as Figuras 4.21 e 4.22 apresentam as simulagoes de validagao realizadas para
a temperatura ambiente. Aqui, também é possivel observar que a média das séries sintéticas se
mantém proxima do histérico de validagao e que os dados histéricos estao sempre contidos dentro
da faixa de realizacdo das séries sintéticas. Por essas razoes, e levando-se em consideragao os
resultados previamente apresentados, é possivel afirmar que o modelo construido para previsao

da temperatura ambiente nas duas cidades brasileiras é adequado para a realizagao dos estudos
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propostos.
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Figura 4.21: Validagao dos cenarios sintéticos gerados para temperatura - Brasilia.
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Figura 4.22: Validagdo dos cenérios sintéticos gerados para temperatura - Bom Jesus da Lapa.

Por fim, o mesmo procedimento adotado foi aplicado aos dados histéricos e sintéticos de ve-
locidade do vento para as duas cidades. Os resultados sao apresentados nas Figuras 4.23 e 4.24.
Assim como as demais varidveis aleatorias foco do estudo, a velocidade do vento possui histérico de
validagdo dentro dos limites impostos pelas séries sintéticas. Da mesma forma, a média dos cené-

rios sintéticos possui forte aderéncia as realizagoes historicas registradas, mostrando que o modelo
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encontra-se dentro do esperado e que, portanto, é adequado para o estudo aqui desenvolvido.

35 \ \ \ \ \
‘—Histérico de Calibragem Séries Sintéticas Média das Séries Sintéticas —-—-- Histérico de VaIidagéo‘
3 -
25— !!. -
i
ujl
. it
7 a q A
= i it
= 1 I 1
= AU A S A A
AR AR AW AR
FL il Ll ay
Pohad A 7 WM LS Rk
15 POV W G 7
NN W Y WY
Thn b1
. -
05 \ !
0 50 100 150 200 250

meses

Figura 4.23: Validagao dos cenarios sintéticos gerados para velocidade do vento - Brasilia.
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Figura 4.24: Validagao dos cenérios sintéticos gerados para velocidade do vento - Bom Jesus da

Lapa.

Uma vez validados os modelos estocasticos construidos para cada uma das varidveis aleatorias
das duas cidades, é possivel aplicar as séries sintéticas ao modelo de geragao previamente detalhado.
A segao seguinte se dedica a apresentagdo dos resultados obtidos para a geragdo mensal e ao

detalhamento da planta heliotérmica do tipo torre solar simulada.
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4.3 Andlise Técnica

A geracdo mensal pode ser quantificada especificados os dados climatologicos necessarios e

as caracteristicas técnicas de operacao da usina.

Para o trabalho aqui desenvolvido, como ja

citado anteriormente, sdo necessarias as médias mensais das trés varidveis aleatdrias previamente

detalhadas e os dados técnicos cuja especificagao para cada cidade é apresentada na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Dados técnicos da planta heliotérmica do tipo torre solar.

) Valor Valor
Classe Caracteristica
(BSB) (BJL)
Numero de Heliostatos 1136 1167
Area do Heliostato [m?] 120 120
Campo Solar Eficiéncia Otica (nopt) 0,418 0,424
Refletividade () 0,96 0,96
Area Total ocupada [ha] 78,10 79,72
Altura do Receptor (H) [m] 6,675 6,661
Diametro do Receptor (D) [m] 4,695 4,655
Altura da Torre [m] 82,081 83,377
Temperatura de Entrada do HTF [°C] 565 565
Temperatura de Saida do HTF [°C] 290 290
Receptor Central/
T Temperatura de filme [°C]| 292,96 295,80
orre
Temperatura do receptor [°C] 470,3 470,3
Diametro externo do tubo [mm] 40 40
Coeficiente de regressao (o) 0.4365 0.4361
Coeficiente de regressao (az) -0,0103 -0,0103
Coeficiente de regressao (as) 0,0059 0,0059
Coeficiente de regressao () —1,694.107% —1,698.10~*
60%NaNO3 60%NaNO
Fluido de Transferéncia de Calor /NaN Oy ANaNOy
40%K N O3 40%K N O3
_ ) Eficiéncia do Ciclo de Poténcia (7.) 0,414 0,413
Ciclo de Poténcia . . .
Capacidade Nominal da Turbina [MW,] 20 20

Especificados os dados de entrada da usina, pode-se aplicar o modelo de geragao apresentado

para quantificagdo da energia mensal. Para tanto, 2.000 séries sintéticas foram geradas para cada

uma das variaveis aleatérias. Cabe destacar que cada série sintética possui extensao correspondente

a vida util da usina, ou seja, 360 meses. Portanto, a conjugacao das trés séries sintéticas, uma para

cada variavel, com os dados técnicos da planta e com o modelo de geracao, permite a quantificagao

da energia mensalmente pelo periodo de 30 anos. A repetigao desse processo é entao realizada por

meio da utilizagao de simulagoes de Monte Carlo.

A Figura 4.25 representa a geracao de energia elétrica mensal para cidade de Brasilia, sendo

que as curvas em cinza representam cada uma das 2.000 séries sintéticas obtidas para geragao, e
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a curva preta a média dos cenérios sintéticos para cada més. Neste caso, o valor esperado global
para a geracao mensal da planta (E[E,]) é de 3,49 GWh e o desvio padrao (o[Ey]) de 0,64 GWh.
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Figura 4.25: Cenarios sintéticos de geracao de energia elétrica - Brasilia.

Fica evidente do resultado acima que, apesar do valor médio das séries sintéticas se manter
relativamente semelhante ao longo dos anos de operacao da usina, a faixa de variacao para a geragao
mensal é relativamente alta dadas as realizagoes sintéticas simuladas, denotando a imprevisibilidade
em seu valor. Dessa maneira, é possivel que modelos deterministicos acabem por subestimar ou
superestimar a geracao mensal de determinada usina ao desconsiderar a aleatoriedade das variaveis

climaticas que afetam a producao de energia elétrica.

De maneira similar, a Figura 4.26 representa a geracao mensal para cidade de Bom Jesus da
Lapa, sendo que as curvas em cinza representam cada uma das 2.000 séries sintéticas obtidas para
geracao, e a curva preta a média dos cenarios sintéticos para cada més. Para a cidade baiana, o
valor esperado global para a geragao mensal da planta (E[Ey|) é de 4,24 GWh e o desvio padrao
(0|Eg]) de 0,61 GWh.
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Figura 4.26: Cenarios sintéticos de geracao de energia elétrica - Bom Jesus da Lapa.

Com intuito de evidenciar as discrepancias entre a analise de risco conduzida neste estudo e
as analises deterministicas usualmente empregadas, foi realizada uma simulacao das plantas nos
mesmos locais propostos utilizando-se o SAM. O resultado por ele fornecido corresponde a geragao
anual da planta para o seu primeiro ano de operacao. Dessa forma, com intuito de realizar uma
comparacao, foi calculada a geragao anual para o primeiro ano de operacao de cada uma das 2.000

séries sintéticas obtidas.

As Figuras 4.27 e 4.28 apresentam os histogramas obtidos com tais resultados, respectivamente,
para a cidade de Brasilia e Bom Jesus da Lapa. Nele, cada barra representa um pequeno intervalo
de valores com a respectiva frequéncia relativa evidenciada no eixo das ordenadas. Concomitante-

mente, apresenta-se o resultado obtido com o SAM, evidenciado pela linha vertical tracejada.
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Figura 4.27: Histograma da geragdo anual para o primeiro ano de operagao (2000 cenérios)

Brasilia.

Para Brasilia, o valor médio de energia gerada para o primeiro ano de operagao, obtido a partir
da analise dos cenarios sintéticos, é de 41,72 GWh com desvio padrao de 2,26 GWh, enquanto o
valor dado pelo SAM é de 40,73 GWh. A anAlise do grafico e dos valores evidencia a vantagem de se
trabalhar com os cenarios sintéticos, uma vez que é possivel observar a distribuicao de probabilidade
para a variavel de interesse. Nesse caso particular, fica clara a similaridade da distribuicao obtida
para a geracdo anual com a distribuicdo normal, fator que revela particularidades importantes
quanto ao comportamento esperado para a energia gerada e que pode ser decisivo na tomada de

decisdao quanto a implementagao da tecnologia.
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Figura 4.28: Histograma da gera¢ao anual para o primeiro ano de operagao (2000 cenérios) - Bom

Jesus da Lapa.

Para Bom Jesus da Lapa, o valor médio de energia gerada para o primeiro ano de operagao,
obtido a partir da analise dos cenérios sintéticos, é de 50,68 GW h com desvio padrao de 2,12 GWh,
enquanto o valor dado pelo SAM é de 47,5 GWh. Aqui também se observa semelhanca entre a
distribuicao da energia gerada e a distribui¢ao normal, levando & mesma conclusao previamente
discutida. Nesse caso particular, ressalta-se a maior discrepancia entre o valor médio dos cenérios
sintéticos e o fornecido pelo SAM. A principal causa para tal diferenca se baseia no fato dos dados
climaticos utilizados em cada simulacao serem distintos, pois em uma tratam-se de dados sintéticos

e na outra de dados climaticos representativos do tipo TMY (typical meteorological year).

A principal conclusdo retirada da anélise dos dois graficos anteriores é a de que, independente
do valor fornecido pelo software de simulagdo empregado, este serd a representagdo de apenas
um dos diversos valores possiveis para a geracao anual da usina, sendo crucial a consideracao das
variaveis aleatorias do problema. O mesmo ocorre com a mensuragao dos retornos financeiros
decorrentes da venda da energia gerada. Na secao seguinte sao apresentados os resultados para a

analise de risco econdémico associado & implantagao das plantas em estudo.

4.4 Andalise de Viabilidade Econtmica

A analise de viabilidade econdmica foi feita para as duas localidades brasileiras, considerando
os custos associados & construgao, operacao e manutencao da usina e também todos os tributos
incidentes sobre a receita auferida com a venda da energia no Ambiente de Contratagao Regulado e
eventuais encargos inerentes ao setor de geracao. A Tabela 4.10 sintetiza todos os dados necesséarios

para a conducao dos estudos de viabilidade econdémica.
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Tabela 4.10: Dados econémicos empregados.

Caracteristica Valor
Poténcia Instalada 20 MW
Custos de Implantacao Milhées USD 4,93/ MW
Vida util do projeto 30 anos
Prego do Contrato R$ 305/ MWh (LER Agosto 2015 - Aneel)
Taxa Minima de Atratividade (TMA) Igual ao custo de capital proprio
Taxa de Aplicagao de Recursos (R,) Igual ao custo de capital proprio
Taxa de Captagao de Recursos (R.) Igual ao custo de capital de terceiros
Taxa de Fiscalizagdo da ANEEL (TFSEE) 0,5% da Receita Bruta
Tarifa de Uso do Sistema de Transmissao (TUST) R$ 1,5/kW.més
O&M - Fixo USD 65/kW.ano
O&M - Variavel USD 3/MWh
Depreciagao Linear 30 anos
Regime de Tributagao Lucro Presumido

De Oliveira et al. (2019); Pinto et al. (2020)

O prego de venda escolhido, referente ao Leilao de Energia de Reserva (LER) realizado em 2015,
procura representar um cenario favoravel & integracao de fontes de energia com elevado custo de

producao.

A Tabela 4.11 apresenta os dados percentuais anuais referentes ao calculo do custo de capital
proprio e de terceiros. Cabe ressaltar que, inicialmente, considerou-se uma estrutura de capital
sem nenhum tipo de financiamento, ou seja, com 100% do capital investido sendo proprio. No
entanto, posteriormente seré realizada uma analise de sensibilidade na qual algumas variaveis

serao analisadas, dentre elas o nivel de endividamento.

Tabela 4.11: Dados para o célculo do custo de capital.

Custo de Capital Proéprio

Taxa livre de risco 4,59%
Prémio de risco de mercado 5,79%
Beta médio desalavancado 0,44
Prémio de risco do pais 3,52%
Inflagdo média EUA 2,47%
Custo de capital proprio (nominal) 10,65%
Custo de capital proprio (real) 7,95%
Custo de Capital de Terceiros
Prémio de risco de crédito 2,93%
Custo de capital de terceiros (nominal) 11,04%
Custo de capital de terceiros (real) 8,34%

ANEEL (2020)
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Para cada um dos 2.000 cenérios de geragao apresentados foi construido o fluxo de caixa (FCLA)
considerando todas as receitas e despesas de cada més. A partir de cada cenario de fluxo é
possivel calcular os indicadores previamente discutidos. O conjunto de valores para cada indicador
caracterizam as realizacoes de um evento aleatoério e, portanto, podem ser descritos e analisados a

partir de seus histogramas ou curvas de densidade.

As Figuras 4.29 e 4.30 representam os histogramas do VPL do projeto obtidos, respectivamente,
para as cidades de Brasilia e Bom Jesus da Lapa. Assim como para geragao de energia elétrica,
os principais dados estatisticos, valor esperado e desvio padrao, podem ser extraidos a partir do
conjunto de dados apresentado abaixo e sua andlise permite compreender o comportamento e

também o risco inerente ao negocio em analise.
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Figura 4.29: Histograma para o VPL (2000 cenarios) - Brasilia.

Para cidade de Brasilia, o valor esperado para o VPL (E[V PL]) é de —79, 05 milhoes de dolares
e o desvio padrao (o[V PL]) de 0,40 milhoes de délares. Tais resultados indicam para inviabilidade
de implantacao do projeto da forma como foi especificado, sendo necessario avaliar quais medidas
podem ser tomadas para que a viabilidade seja alcancada. Os valores calculados para Bom Jesus
da Lapa, apesar de superiores aos encontrados para Brasilia, também apontam para inviabilidade
do projeto. Para esse caso, o valor esperado para o VPL (E[V PL|) é de —71, 75 milhoes de dolares
e o desvio padrao (o|V PL|) de 0,31 milhoes de dolares. A superioridade observada ao se comparar

as duas cidades decorre diretamente do maior potencial energético da cidade baiana.
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Figura 4.30: Histograma para o VPL (2000 cenéarios) - Bom Jesus da Lapa.

De maneira complementar, os histogramas, o valor esperado e o desvio padrao obtidos para a
TIRM sao analisados. As Figuras 4.31 e 4.32 apresentam os histogramas para as duas cidades.
Os resultados corroboram as conclusoes previamente apresentadas, apontando para a inviabilidade
dos projetos e para a superioridade do cenéario baiano. Para a cidade de Brasilia, o valor esperado
calculado (E[TIRM]) foi de 2,32%, com desvio padrao (o[TIRM]) de 0,069%. J& para Bom Jesus

da Lapa, o valor esperado calculado foi de 3,41%, com desvio padrao de 0,04%.
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Figura 4.31: Histograma para o TIRM (2000 cenéarios) - Brasilia.
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Figura 4.32: Histograma para o TIRM (2000 cenarios) - Bom Jesus da Lapa.

Diferentemente do VPL, cujo valor pode ser analisado isoladamente, a TIRM tem seu significado
atrelado a outra varidvel, a Taxa minima de atratividade (TMA). A viabilidade do projeto é
corroborada quando a TIRM ¢é maior ou igual & TMA que, para esse projeto, ¢ de 7,95% a.a.
Como é possivel observar nas Figuras 4.31 e 4.32, isso nao ocorre para nenhuma dos cenérios

simulados.

O terceiro indicador utilizado neste trabalho é o payback descontado. No entanto, uma vez
que todos os resultados apontam para a inviabilidade do projeto, é evidente que os valores de
payback calculados sao superiores ao periodo de vida 1til da usina, nao havendo, dessa forma, uma

distribuicao a ser analisada.

4.5 Analise de Sensibilidade

Determinada a inviabilidade do projeto, uma possivel saida para investigar as condigoes técnicas
e econdmicas que viabilizariam a integragdo de dada tecnologia no cenério nacional, é a realizagao
de uma analise de sensibilidade univariada. Para este trabalho, as anélises foram conduzidas
apenas para a cidade de Bom Jesus da Lapa, uma vez que para ela foram obtidos os cenérios mais

favoraveis no que diz respeito a produgao mensal de energia.

Ademais, consideraram-se quatro variaveis de sensibilidade, uma técnica e trés econdmicas,
sendo elas, a eficiéncia do ciclo de poténcia (%), o pre¢o de venda da energia elétrica no ACR
(R$/MWh), o custo de implementagao da usina (R$) e o nivel de financiamento (%). Para cada
valor da variavel de sensibilidade, 2.000 cenarios foram gerados e a partir deles calculou-se o valor
esperado e o desvio padrao do VPL e da TIRM.
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A analise é realizada de maneira integrada, com a variavel técnica e econdmica apresentadas
no mesmo grafico. Dessa forma, para cada valor contido no intervalo da variavel econémica tém-se

miltiplos resultados.

Para a eficiéncia do ciclo de poténcia, utilizou-se o intervalo entre 36% e 46% (Dunham and
Iverson, 2014). Vale ainda destacar que o aumento na eficiéncia nao foi feito com uma contrapartida
no custo de implementagao, uma vez que se deseja mensurar o impacto isolado de uma mudanca

em tal varidvel.

4.5.1 Preco de venda da energia elétrica no ACR

A mudanca no preco de venda da energia elétrica no ACR, cujo valor é definido em leilao,
tem impacto direto na viabilidade economica da planta, uma vez que quanto maior for o valor
definido em contrato, maior serd a receita mensal auferida com a venda da energia elétrica. O
estudo de sensibilidade aqui conduzido considera o preco de venda na faixa de 0,07 USD/kW h até
0,375 USD/kWh. O valor minimo considerado é o mesmo das simulagoes anteriores (detalhado
na Tabela 4.10), considerando uma cotacao de 4R$/USD (Bacen, 2020).

As Figuras 4.33 e 4.34 apresentam o comportamento do valor esperado e desvio padrao do
VPL, respectivamente, em fungao da variagdo no prego de venda da energia elétrica no ACR. Em
cada figura, a cor da curva define qual o valor utilizado na simulacao para a eficiéncia do ciclo de

poténcia.
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Figura 4.33: Valor esperado do VPL em fung¢do do preco de venda da energia elétrica no ACR -

Bom Jesus da Lapa.

Nesse contexto, é importante notar o comportamento crescente da curva, independente do valor

de eficiéncia. A explicacao para isso decorre logicamente do aumento de receita quando se tem um
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aumento no preco de venda, fato que impacta positivamente o fluxo de caixa e, consequentemente,

o VPL.

Adicionalmente, deve-se notar que a curva referente ao maior valor de eficiéncia (46%) esta
mais a esquerda, denotando maior retorno financeiro para um dado prego pactuado. Fica claro da
analise, que pequenos incrementos na performance desse componente da usina impacta de maneira
significativa o retorno financeiro do empreendimento. Ou seja, quanto maior a eficiéncia do ciclo

de poténcia, menor é o preco de venda da energia que viabiliza o projeto.
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Figura 4.34: Desvio padrao do VPL em funcao do prego de venda da energia elétrica no ACR -

Bom Jesus da Lapa.

E interessante ressaltar também que, apesar de possuir comportamento crescente, o desvio
padrao calculado para o VPL (¢[VPL]) diminui seu valor relativo ao E[V PL| com o aumento do
preco de venda. Em termos praticos, isso denota que ha uma diminui¢do no risco com o aumento

do valor pactuado no contrato de comercializagao.
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Figura 4.35: Valor esperado da TIRM em fung¢éo do preco de venda da energia elétrica no ACR -
Bom Jesus da Lapa.

De forma similar, tem-se a TIRM, cujo comportamento em termos do valor esperado e do
desvio padrao encontra-se representado nas Figuras 4.35 e 4.36. Também aqui, fica evidente o

potencial tanto do preco de venda acordado quanto da eficiéncia na viabilidade da planta.
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Figura 4.36: Desvio padrao da TIRM em fungéo do prego de venda da energia elétrica no ACR -
Bom Jesus da Lapa.

Tanto o VPL quanto a TIRM tém como valor minimo para a viabilidade pregos que variam
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entre 0,234 e 0,182 USD/kWh a depender da eficiéncia considerada, ou seja, para que o projeto
apresentado seja vidvel é preciso que o prego do contrato de comercializacao seja maior ou igual
aos valores supracitados. Na condigdo limite, tem-se que o valor esperado para o VPL (E[V PL])
¢ igual a zero e que para a TIRM (E[T'IRM]) é igual a 7,95 % a.a, valor definido para a TMA.
Nessas condigoes, os desvios padroes observados para o VPL e para a TIRM sao, respectivamente,
0,92 milhdes de dolares e 0,033%, com pequenas variacoes em torno desses valores. E interessante

notar que o desvio padrao se alterou pouco com a mudanga do valor da eficiéncia.

A Tabela 4.12 apresenta, para cada valor de eficiéncia, o prego de venda minimo a ser pactuado

para alcancar a viabilidade em termos no VPL e da TIRM.

Tabela 4.12: Pre¢co minimo de Venda para viabilidade e respectivos dados estatisticos.

Eficiéncia () Preco Minimo E[VPL] o|VPL] E[TIRM] o|VPL]
(%) (USD /kWh) (MiUSD)  (MiUSD) (% a.a) (% a.a)
36 0,234 0 0,926 7,95 0,0334
38 0,221 0 0,918 7,95 0,0334
40 0,209 0 0,918 7.95 0,0334
42 0,200 0 0,922 7,95 0,0334
44 0,190 0 0,916 7,95 0,0334
46 0,182 0 0,916 7,95 0,0334

4.5.2 Custo Unitario de Implementacao

A segunda varidavel econdmica analisada é o custo unitario de implementacdo da usina. A
relacao entre tal varidvel e a viabilidade da planta é imediata, uma vez que a diminuicao do custo
inicial tem impacto positivo no fluxo de caixa resultante. Da mesma forma que para o prego de
venda da energia elétrica no ACR, o valor esperado e o desvio padrao foram analisados tanto para
o VPL quanto para a TIRM.

Nesta etapa, considerou-se uma faixa de variagdo que se inicia em 10 milhGes de délares e vai
até o valor utilizado nas demais simulagoes do trabalho, apresentado na Tabela 4.10. Essa faixa
de variacao alta se justifica pois grande parte dos componentes pode ter seu valor reduzido se

produzidos no préprio pafs.

As Figuras 4.37 e 4.38 apresentam os resultados alcancados para o VPL. Aqui o comportamento
da curva é decrescente, denotando uma diminuicao considerdvel na viabilidade do projeto quando

do aumento do custo de implementagao.

Ademais, observa-se que quanto maior a eficiéncia, mais a direita encontra-se a curva. Isso pode
ser entendido se tomarmos um valor fixo de E[V PL|. Nesse caso, um custo maior de implementacao
pode ser suportado se houver uma contrapartida na produgao de energia. Esse dado é valioso pois

pode ser utilizado como ferramenta de decisdo para projetistas.
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Figura 4.37: Valor esperado do VPL em fungao do custo de implementacao - Bom Jesus da Lapa.

Outro ponto interessante, reside no fato do desvio padrao permanecer constante com a mudanca
no custo. No entanto, é crucial observar que o risco diminui com a diminui¢ao do custo, dado que

o valor relativo do desvio padrao com relagao ao E[V PL| diminui.
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Figura 4.38: Desvio padrao do VPL em fungao do custo de implementacao - Bom Jesus da Lapa.

As mesmas caracteristicas discutidas para o VPL, podem ser observadas no comportamento da
TIRM. As Figuras 4.39 e 4.40 apresentam as curvas para a TIRM.
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Figura 4.39: Valor esperado da TIRM em fungao do custo de implementagao - Bom Jesus da Lapa.

Observa-se, assim como para o VPL, uma redugao acentuada na viabilidade com o aumento
no custo de implantacdo. Adicionalmente, tem-se uma diminuicdo do risco com a diminuicdo do
custo. Apesar do grafico para o desvio padrao apresentar comportamento decrescente, alcangando
os maiores valores para os cenarios com custo mais reduzido, é facil notar que o valor relativo do

desvio padrao em relagao ao E|[TTRM]| reduz com a diminui¢ao do custo de implementagao.
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Figura 4.40: Desvio padrao da TIRM em funcao do custo de implementagao - Bom Jesus da Lapa.
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Tanto o VPL quanto a TIRM tém como valor méximo para a viabilidade custos unitérios que
variam entre 1,07 e 1,58 Milhées USD/MW | a depender do valor da eficiéncia, ou seja, para que
o projeto apresentado seja vidvel é preciso que o custo unitério de implementacao da usina seja
menor ou igual aos valores supracitados. Na condicao limite, tem-se que o valor esperado para o
VPL (E[V PL|) é igual a zero e que para a TIRM (E[T'IRM]|) é igual a 7,95 %, valor definido para
a TMA. Nessas condigbes, os desvios padroes observados para o VPL variam de 0,265 milhoes
de dolares, para o menor valor de eficiéncia, & 0,338 milhdes de dolares, valor registrado para a
eficiéncia mais elevada. Em se tratando dos desvios observados para a TIRM, tem-se um intervalo

de variacao entre 0,0454% e 0,0389%, para o cenario de menor e maior eficiéncia, respectivamente.

A Tabela 4.13 apresenta, para cada valor de eficiéncia, o custo unitario maximo para alcangar
a viabilidade em termos no VPL e da TIRM.

Tabela 4.13: Custo de implementagao maximo para viabilidade e respectivos dados estatisticos.

Eficiencia (1) Custo Maximo  E[VPL] o[VPL]  E[TIRM|  o[TIRM]
(%) (MiUSD/MW) (MiUSD) (MiUSD) (% a.a) (% a.a)
36 1,07 0 0,265 7.05 0,0454
38 1,18 0 0,280 7.95 0,0437
40 1,29 0 0,294 7,95 0,0422
42 1,39 0 0,309 7.05 0,0409
14 1,49 0 0,323 7.95 0,0398
16 1,58 0 0,338 7.95 0,0389

Fica evidente da anéalise dos dados que o custo de implementacao representa uma das principais
variaveis do problema. Além disso, é fundamental destacar que a mudancga de tal variavel tem baixo
impacto no risco associado ao investimento, dado que as alteragdes no desvio padrao, tanto do VPL

quanto da TIRM, sao baixos.

4.6 Cenario Otimista

Finalmente, para a cidade de Bom Jesus da Lapa, foi realizada a simulagdo de um cenario
otimista, no qual foram considerados estimativas otimistas tanto para o prego de venda quanto
para o custo unitario de implementacao da usina. Tais estimativas se basearam no comportamento
histérico de tais varidveis. Em se tratando da analise do comportamento do custo unitario de
implementacao, o cenario otimista levou em consideracao as redugoes percentuais observadas nos
dltimos anos. Para o prego, considerou-se evidentemente um prego de venda mais elevado que o
previamente utilizado, mas respeitando o grau de variacao de tal varidvel em torno do seu valor
médio histoérico.

Para o custo, consideraram-se as retragdes mais significativas no custo de implementacao dos
ultimos anos, conforme relatério anual da IRENA (IRENA, 2019). Para o prego, considerou-se o

grau de variagao dos pregos de venda de energia solar nos tltimos leiloes de energia de acordo com

7



dados da CCEE. O desvio padrao foi utilizado como pardmetro para aferir tal variagao.

A Tabela 4.14 detalha os novos valores utilizados na simulacao.

Tabela 4.14: Dados utilizados para simulagdo do cenario otimista.

Dado Custo Unitario Preco de Venda Eficiéncia
s
(MiUSD/MW) (USD/kWh) (%)
Padrao 4,93 0,077 0,41
Otimista 2,71 0,123 0,42
Diferenca 45 % 60% 2.4 %

A redugdo no custo considera a retragdo observada para tecnologias CSP entre os anos de
2011 e 2014, conforme a Figura 4.41 (IRENA, 2019). Dessa forma, em um cenério positivo de
incorporagao de plantas heliotérmicas de grande porte ao cenario brasileiro nos préximos anos,

pode-se tomar tal estimativa como sendo otimista.

Ja para o preco, considerou-se um aumento correspondente ao valor de 2,5 desvios padroes da

série historica de leiloes de venda de energia solar.
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Figura 4.41: Redugao do Custo.

A Figura 4.42 apresenta o histograma obtido para o VPL, sendo possivel constar de imediato
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que todos os cenarios simulados apontam para a viabilidade da usina. Nesse contexto, ressalta-se
que o valor esperado e o desvio padrao obtidos para tal distribuigdo sao, respectivamente, 12,40
milhoes de ddlares e 0,75 milhdo de dolares. O elevado valor para o VPL e o baixo risco associado
demonstram a atratividade do investimento em um cenario favoravel de prego e, custo inicial de

implantagao.
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Figura 4.42: Histograma para o VPL no cenario 6timo - Bom Jesus da Lapa.

De maneira complementar, a figura 4.43 apresenta o histograma obtido para a TIRM, cujo
resultado corrobora as conclusoes previamente discutidas. O valor esperado, de 8,73% ¢é conside-
ravelmente superior a taxa minima de atratividade inicialmente fixada (7,95%). Ademais, o valor
obtido para o desvio padrao, de 0,041%, também demonstra que o risco inerente a tal negocio é
baixo, intensificando a atratividade do investimento e as vantagens decorrentes da integragao de

tal tecnologia no cenario energético brasileiro.
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Figura 4.43: Histograma para o TIRM no cenario 6timo - Bom Jesus da Lapa.

Por fim, é crucial realizar também a analise do payback esperado para o investimento. Nesse
sentido, a Figura 4.44 apresenta o histograma para o payback descontado. O valor esperado
calculado (E[payback]|) foi de 210 meses e 16 dias, sendo que o desvio padrao obtido (o[payback])
foi de 6 meses e 1 dia. Com valor esperado para o payback proximo de 59% do periodo total de
operagao da usina e curto valor de seu desvio padrao, fica corroborada a viabilidade do projeto

nas condic¢bes otimistas definidas a partir da analise de sensibilidade.

0.05

0.045

0.04

0.035

Frequencia
o o
o o o o
- o N o
[4)] N (4] w

o
=}
=

0.005

190 195 200 205 210 215 220 225 230
Payback descontado (meses)

Figura 4.44: Histograma para o Payback no cenario 6timo - Bom Jesus da Lapa.

80



4.6.1 Financiamento

A qultima varidvel analisada foi o nivel de financiamento, ou seja, a estrutura de capital em-
pregada para a concretizagdo do investimento. As Figuras 4.45 e 4.46 representam os resultados
obtidos, respectivamente, para o VPL e para a TIRM. Cada ponto da curva representa uma estru-
tura de capital distinta, sendo o percentual de capital proprio o complemento do valor definido.
Para essa fase do estudo, considerou-se o custo de capital de terceiros (apresentado na Tabela 4.10)
como sendo a taxa de financiamento, o periodo de 100 meses como sendo o intervalo de tempo

para amortizagao da divida e o sistema de amortizagao constante (SAC).

Cabe destacar que a analise foi realizada considerando o cenario otimista para o prego de venda
da energia e o custo de implementacao, apresentados nas subsecoes anteriores. Essa medida se jus-
tifica pois nao é razoavel considerar o aumento da exposicao e da alavancagem de um investimento

em que todos os indicadores apontam para a inviabilidade.
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Figura 4.45: Valor esperado e desvio padrao do VPL em fungao do financiamento - Bom Jesus da

Lapa.

Os resultados obtidos para o VPL mostram que o aumento do nivel de financiamento diminui
os retornos do fluxo de caixa. Isso se justifica pelo aumento da divida e, consequentemente, dos
valores das amortizacoes e juros quanto maior for o financiamento. Ademais, tem-se que o aumento
do percentual de capital de terceiros impacta diretamente o beta, acarretando maior alavancagem
do investimento e elevagao do custo de capital proprio, uma vez que atrelada & alavancagem esta
o risco do negocio. E evidente que o aumento do custo de capital proprio repercute na taxa de
desconto, cuja principal fungao é exatamente ajustar o VPL, sendo esse outro fator que justifica o

comportamento decrescente da curva.

A analise do E[TTRM] revela os mesmos resultados previamente discutidos. No entanto, a

Figura 4.46 deixa mais evidente os diferentes impactos da alavancagem decorrente do aumento do
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financiamento. Apesar da crescente observada para o E[T'TRM]| é facil constatar que a curva para a
TMA também possui taxa de variagao elevada, nao significando, dessa forma, que um aumento na
TIRM representa um indicador positivo e que o financiamento tem reflexos favoréveis nos retornos
do investimento. Essa constatacao permite concluir que tanto o VPL quanto a TIRM apresentam

comportamentos que indicam impacto negativo do aumento do nivel de financiamento.

Além disso, nos dois casos ha um aumento do risco, visto que essa é uma consequéncia imediata
da alavancagem. Isso se consubstancia com aumento do desvio padrao tanto do VPL, que apesar

de decrescente aumenta seu valor relativo, quanto da TIRM.
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Figura 4.46: Valor esperado e desvio padrao da TIRM em fungao do financiamento - Bom Jesus
da Lapa.

Essa analise se aplica & implantacao do cenario otimista em que nao se possui todo o capital
necessario para o investimento inicial. Nesse caso, é interessante determinar qual o nivel de finan-
ciamento que nao inviabiliza o projeto. Ou seja, qual percentual méaximo de capital de terceiros
pode ser utilizado na estrutura de financiamento do projeto sem que o VPL seja menor que zero
e a TIRM inferior & TMA. Para esse caso especifico, a partir de 54% de financiamento o projeto

torna-se inviavel, com VPL menor que zero e a TIRM com valor inferior & TMA.
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Capitulo 5

Conclusoes

Esta dissertacao prop6s uma metodologia de anélise de risco com enfoque em investimentos em
geracao de energia elétrica que utilizam a tecnologia heliotérmica do tipo torre solar, bem como os
pardmetros sensiveis que a afetam. A metodologia leva em consideracao as variaveis aleatorias irra-
didncia solar direta, temperatura ambiente e velocidade do vento. Os modelos estocéasticos, os quais
visam contemplar as principais caracteristicas dessas variaveis, foram desenvolvidos utilizando o
método de simulagao de Monte Carlo para gerar as 2000 séries sintéticas para cada variavel aleato-
ria. Esses modelos abordam a sazonalidade de forma confidvel e podem ser facilmente adaptados
aos dados climéticos de diferentes localidades. A precisdo dos mesmos estd diretamente ligada a
qualidade dos dados historicos utilizados. Além de considerar as condigoes climaticas aleatorias
da regiao, a metodologia proposta neste estudo modela a geragao de energia da usina a partir
dos trés blocos principais: campo solar, receptor e ciclo de poténcia. O modelo de geragao leva
em consideracao as perdas térmicas por radiagao e por convecgao que ocorrem no receptor, bem
como a eficiéncia dos componentes do ciclo de poténcia. Visando alcangar resultados precisos para
os indicadores econdémicos de viabilidade, a metodologia também considera as particularidades

legislatorias e tributarias do mercado de energia elétrica brasileiro.

Para validar a metodologia de analise de risco proposta sao realizados dois estudos de caso em
que uma planta heliotérmica do tipo torre solar de 20 MW ¢ instalada em duas regides brasileiras
com forte potencial para integracao de tais fontes, sendo elas, a cidade de Brasilia e Bom Jesus da
Lapa. Com o objetivo de determinar como os pardmetros-chave afetam a andlise de viabilidade
econdmica, realizou-se uma anélise de sensibilidade univariada dos seguintes parametros: eficién-
cia do ciclo de poténcia (%), prego de venda da energia elétrica no ACR (R$/MWh), custo de

implementacao da usina (R$) e o nivel de financiamento (%).

Inicialmente, foram levantadas as principais variaveis aleatérias com impacto na geragao de
energia das plantas heliotérmicas. Para esse estudo, as varidveis utilizadas foram a irradiéncia
solar, a velocidade do vento e a temperatura ambiente. Uma vez identificada, cada variavel teve
o seu historico extraido, a partir da base de dados da NSRDB, e devidamente tratado com o
objetivo de permitir a sua modelagem estocéstica para posterior geracao de séries sintéticas ao

longo da vida 1til da usina. Por meio do emprego da classe de processos autorregressivos, as
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variaveis aleatorias foram modeladas e posteriormente validadas utilizando o histérico previamente
obtido. Os resultados apresentaram conformidade entre o historico da variavel e seu respectivo
cenério sintético cujas caracteristicas estatisticas mostraram-se satisfatorias para a anélise de risco

desenvolvida.

As séries sintéticas geradas foram entdo introduzidas no modelo de geracdo da usina heliotér-
mica cujo desenvolvimento foi feito levando em consideragao as principais perdas térmicas inerentes
de tais sistemas, a se destacar as perdas por convecgao e por radiacao. O modelo permite a quan-
tificagdo de séries sintéticas para a geragao de energia pelo periodo de 360 meses. Os resultados
apontam caracteristicas sazonais tipicas de cada regiao e também indicam um potencial de geragao
relativamente superior na cidade baiana de Bom Jesus da Lapa em decorréncia dos fatores climé-
ticos mais favoraveis. Adicionalmente, os cenérios de geragdo no primeiro ano de funcionamento
da usina sdo comparados com resultados deterministicos obtidos com o SAM, corroborando que

tais analises podem nao ser tao representativas como se espera.

Considerando-se que a energia elétrica produzida é comercializada no ACR, as séries sintéticas
de geragao de energia elétrica foram utilizadas para determinar as séries sintéticas da receita
bruta da venda de energia no ACR e os cenérios de fluxo de caixa ao longo da vida util da
planta. Na viabilidade econémica, o fluxo de caixa mensal foi adotado para observar os efeitos da
sazonalidade das varidveis aleatorias. A partir dos cenérios de fluxo de caixa é possivel extrair as
distribui¢oes de probabilidade dos indicadores de viabilidade econémica, a saber, o VPL, a TIRM e
o payback descontado. Tais distribui¢coes permitem determinar o valor esperado e o desvio padrao
do conjunto de dados, sendo possivel analisar tanto a viabilidade do empreendimento quanto o
risco a ele associado em termos da variavel em analise. Para os dois estudos de caso apresentados,
os resultados mostram total inviabilidade para a planta inicialmente simulada. Dessa forma, para
todos os 2000 cenarios, o E[V PL| é menor que zero e o E|TIRM]| inferior & TMA, ou custo
de capital proprio. Nessa anédlise inicial, os resultados indicaram todos os valores de payback

descontado acima da vida tutil da planta.

Dado o cenario acima, foi realizada uma analise de sensibilidade para a planta heliotérmica
na cidade de Bom Jesus da Lapa. Essa analise apresenta o comportamento das distribuigoes
supracitadas ao se alterar varidveis especificas capazes de modificar os retornos financeiros do
investimento. O estudo considerou quatro varidveis de sensibilidade, sendo elas, a eficiéncia do
ciclo de poténcia, o preco de venda da energia, o custo unitario de implementacao e o nivel de
financiamento. Os resultados mostraram que o preco de comercializagao, o custo unitario e a
eficiéncia do ciclo de poténcia sdo variaveis consideravelmente sensiveis e que pequenas alteragoes
em seus valores podem impactar positivamente os indicadores. O financiamento, por outro lado,
apresentou impacto negativo nos indicadores econémicos, acentuando a inviabilidade e o risco
financeiro do empreendimento. Nesse sentido, é evidente que uma das possibilidades para que
a incorporagao de tal tecnologia ocorra de maneira consistente no pais é a materializacao de
politicas publicas fomentadoras da integragdao de fontes heliotérmicas do tipo torre solar, visando

o barateamento do custo de producao e atratividade da tecnologia.

A partir dos resultados encontrados para o prego de venda e custo de implementacao na anélise
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de sensibilidade, foi gerado um cenério otimista para a cidade baiana. Os resultados aponta-
ram para viabilidade do investimento e para o seu baixo risco financeiro, com E[V PL]| positivo,
E[TIRM)] consideravelmente acima da TMA, E[payback| abaixo do periodo de vida util da usina
e, em todos os casos, com desvio padrao reduzido. Essa anélise corrobora a atratividade da tec-
nologia em discussao e fortalece a necessidade de adocao de agoes governamentais voltadas para
criagdo de um ambiente politico-econémico favorédvel a sua integragao, tais como, isengoes tributé-
rias, desoneragoes e a oferta de crédito a taxas atrativas por meio, por exemplo, do BNDES. Nesse
sentido, vale destacar também que o estudo aqui conduzido utilizou os custos de implementagao
em dolares. Uma analise mas criteriosa, no entanto, pode evidenciar que certos componentes da
usina sao passiveis de produc¢ao nacional, o que acarretaria uma diminuicao do custo e aumento

da atratividade da tecnologia.

Cabe destacar ainda que todas as analises econdémicas aqui realizadas sdo adequadas apenas
para o cendrio brasileiro, dado que todos os procedimentos adotados estao alinhados com a legis-
lacao nacional, cabendo pequenos ajustes para adaptacdo a outros paises. E importante também
ressaltar que os resultados desta anélise podem ser afetados devido as consideragoes feitas a respeito

do sistema tributéario.

A metodologia proposta neste estudo caracteriza-se como uma ferramenta capaz de fornecer
informagoes precisas aos investidores, os auxiliando, portanto, em seu processo de tomada decisao
de investir em projetos envolvendo a geragao de energia elétrica a partir de plantas heliotérmicas
do tipo torre solar. Isso pode culminar no crescimento desse tipo de nego6cio no Brasil e, conse-

quentemente, contribuir para a disseminacao de praticas voltadas & melhoria do meio ambiente.

5.1 Trabalhos Publicados

Artigos publicados em congresso

Os seguinte artigos foram publicados em congresso a partir dos resultados intermediarios da

pesquisa desenvolvida.

De Oliveira, T. A. P., de Leles Ferreira Filho, A., and Domingues, E. G. (2019). Technical
analysis of a real and optimized concentrated solar power plant in the brazilian sce-
nario. In 2019 Workshop on Communication Networks and Power Systems (WCNPS), pages 1-5.
IEEE.

Torres, G. d. S., De Oliveira, T. A. P., de Leles Ferreira Filho, A., and Domingues, E. G. (2020).

Economical assess of concentrated solar tower power plants in the brazilian scenario.
In 2020 Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE), pages 1-6. SBSE
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5.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

e Realizar anélise de risco considerando diferentes sistemas de tributacao.

e Avaliar e propor alteragoes na politica tributéria visando incentivar a incorporagao de fontes

heliotérmicas & matriz energética brasileira.

e Considerar a comercializa¢ao dos Certificados de emissoes reduzidas (CER) na analise de

viabilidade econdémica.
e Realizar anélise de risco para as demais topologias heliotérmicas.

e Realizar levantamento de quais componentes do sistema de geragao heliotérmico do tipo torre
solar poderiam ser adquiridos ou produzidos em territério nacional e avaliar o impacto no

custo de implementagao.

e Realizar analise de risco considerando o ambiente de comercializagao livre (ACL).
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I. ESTIMADORES DE MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

Para a obtencao dos parametros do modelo autorregressivo utiliza-se a metodologia apresentada
por (Vecchia, 1985).

Primeiramente, dado um processo autorregressivo (AR) de ordem p como o apresentado na
equacao 1.1,
Zp = 012n-1+ Q2Zp_o + ... + 0p2n_p + €, (I.1)

e considerando n observagoes do processo, tem-se que a respectiva representacao matricial pode

ser obtida a partir da equagao 1.2

Zp41 Zp 21 €pt+1 aq
Zp+2 Zp+l e 22 €p+2 0%)
= p Z = p € = p o =
Zn Zp—1 - Zn—p €n Qap
y=Zoa+e (I.2)

A escrita do AR(p) como um modelo linear permite a solu¢ao do sistema de equagoes lineares
e a estimativa dos parametros do modelo, tanto por méxima verossimilhan¢a (EMV) quanto por
minimos quadrados (MMQ).

Para o caso dos EMV, dada a hipdtese de normalidade dos erros, ou seja, assumindo € ~

N(0,02%1,,_,), tem-se a fungdo de maxima verossimilhanga aproximada dada por 1.3.

—(n—p —0 Ny —Za) (y - Z
L(CX,O'Q) o (0_2> ( )&’L‘p O, (y ;) (y a)

(1.3)

Finalmente, para o clculo dos EMV de a e 02 basta realizar a maximizacio da funcio previ-
2

amente apresentada por meio do calculo de sua derivada parcial com relagdo a o e o7, respectiva-
mente. As equacoes 1.4 e 1.5 detalham o calculo.
dlog(L(a,02))  —o0;20(y — Zo) (y — Zo) (1.4)

oo 2 15/6"

Olog(L(ev,02))  —o7% ’
og( 8(5 o7)) _ 025 (—2Z 'y +27Z Za)
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As estimativas para os coeficientes do modelo autorregressivo podem entao serem determinados

da seguinte maneira:
dlog(L 2
Og(a((j"af)) =0 = a=(Z7)
a=&
Sabendo que (y — Z&)' (y — Zé&) = > €2 temos que:
t=p+1
Olog(L(ax, o2 10 P
(ai_g)) = "3952 (n—pllog(al) + 0.2 > €} (1.5)
€ € t=p+1
(n—plo?—o* > €
t=p+1

dlog(L(a,02)) 1
o2 2
A estimativa para o desvio padrao pode entao ser determinada da seguinte maneira
dlog(L(at, 02 N 1 -
og(L(e, 0?)) —0 e 02— S e
-P t=p+1

2 .
doi lor=sz
E interessante ressaltar que para o caso aqui discutido, em que a normalidade dos erros é

assumida, as estimativas calculadas com o método da maxima verossimilhanga coincidem com as

que seriam encontradas com o método dos minimos quadrados.
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