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RESUMO

Uma vez que a sociedade percebeu os aspectos negativos da emissdao de gases poluentes
causadores do efeito estufa, ganharam muito destaque as fontes renovaveis de energia, como as
usinas hidrelétricas, nucleares, edlicas e solar fotovoltaica. Apesar da primeira célula
fotovoltaica ter sido criada em 1883, foi apenas na ultima década que os avangos tecnologicos
tornaram a fabricacdo de modulos fotovoltaicos acessivel e vantajosa para os consumidores,
ocasionando um grande crescimento dessa modalidade no Brasil € no mundo. Tendo em vista
esse aumento recente, o trabalho busca estimar a tendéncia de crescimento da poténcia instalada
de usinas de micro e minigeragdo fotovoltaica no pais, utilizando a linguagem de programacao

python para desenvolver modelos de regressao linear e polinomial.

Palavras-chave: solar fotovoltaica; andlise preditiva; regressao linear; regressao polinomial.



ABSTRACT

Once society realized the negative aspects of the emission of polluting gases that cause the
greenhouse effect, renewable energy sources, such as hydroelectric, nuclear, wind and solar
photovoltaic plants have gained a lot of prominence. Although the first photovoltaic cell was
created in 1883, it was only in the last decade that technological advances allowed
manufacturing of photovoltaic modules to be accessible and economically viable for
consumers, causing a huge growth of this technology in Brazil and the world. In view of this
recent increase, this study seeks to estimate the growth trend of the installed capacity of micro
and mini photovoltaic power plants in the country, using python programming language to

develop linear and polynomial regression models.

Keywords: photovoltaic solar; predictive analytics; linear regression; polynomial regression.
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1 INTRODUCAO

Nesta secdo, tem-se, inicialmente, uma breve revisdo sobre a importancia da
eletricidade, as principais fontes de geragao renovaveis e o surgimento das células fotovoltaicas.
Em seguida, sdo apresentados os principais fatores que motivaram a escolha deste tema e, por

fim, sdo apresentados os objetivos e a estrutura deste trabalho.

1.1 Contextualizacio

Para uma boa parcela da populagdo mundial, a eletricidade ¢ um elemento
indispensavel. Uma vez que foi desenvolvida a tecnologia para gerar, transmitir e distribuir
energia elétrica através de grandes distancias, abriu-se o caminho para uma enorme evolugdo
social, economica e técnico-cientifica. Tal feito teve um impacto tdo significativo na forma
como a sociedade vive e relaciona-se, que ndo seria viavel abrir mao desse servigo atualmente,
uma vez que dependem dela tanto as tarefas mais simples, como conservar alimentos em uma
geladeira, como também em aplicacdes essenciais, tais quais as encontradas em centros
hospitalares, redes de comunicagdo e toda a automagao industrial existente. Por conta dessa

dependéncia, fez-se necessario aperfeigoar e diversificar a producio de energia.

O carvao e o gas natural, por serem abundantes na natureza, foram e continuam
sendo as principais matérias primas para a geracao de energia elétrica do mundo, tendo sido
responsaveis por aproximadamente 59% da geracdo total do ano de 2021 (RITCHIE; ROSER;
ROSADO, 2022). Contudo, o uso excessivo dessas fontes ¢ a causa de muitos problemas
ambientais e humanitarios, fatores que t€m feito com que os paises busquem fontes alternativas

de energia para o futuro.

As fontes renovaveis de energia mais relevantes no mundo hoje sdo a hidrelétrica,
nuclear, edlica e solar fotovoltaica (RITCHIE; ROSER; ROSADO, 2022). O Brasil ¢ um dos
paises que se destaca no uso das hidrelétricas, uma vez que, até¢ setembro de 2022, essa matriz
energética compoOs cerca de 61% de toda a geragdo nacional (ONS, 2022). Ainda que seja uma
fonte com baixa emissdo de gases poluentes quando estd em operacdo, as hidrelétricas
dependem da geografia local, da incidéncia de chuva e de grandes areas que sirvam como
reservatorio de agua, sendo dificeis de implementar em paises sem estes requisitos. Por conta
disso, as hidrelétricas tiveram sua parcela da geragdo mundial caindo de 20% em 1985 para

15% em 2021 (RITCHIE; ROSER; ROSADO, 2022).
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As usinas nucleares, por sua vez, utilizam o urdnio, que € um recurso abundante,
ndo emitem gases poluentes, produzem energia de forma barata, ndo dependem de condic¢des
climaticas e ndo precisam de grandes areas para operar. Todavia, além dos dejetos radioativos,
acidentes em usinas nucleares se mostraram catastroficos, com o principal exemplo a explosao
de um dos reatores da usina nuclear em Chernobil, em 1986, entdo controlada pela Unido
Soviética. O acidente causou a morte de milhares pessoas e contaminou uma grande area com
radiacdo, de modo que ainda hoje existem areas contaminadas que nao podem ser populadas
(KORTOV; USTYANTSEYV, 2012). Por conta deste e outros acidentes, a energia nuclear se
tornou um tépico polémico, e sua participagdo na geracdo de energia global caiu de

aproximadamente 15% em 1985 para 9,84% em 2021 (RITCHIE; ROSER; ROSADO, 2022).

Diferente das outras fontes renovaveis abordadas, que tiveram queda na
contribuicao da geracdo global de energia, a fonte edlica tem mostrado um expressivo aumento
na tltima década, com sua participacao global na gerag¢do de energia subindo de 1,61% em 2010
para 6,54% em 2021 (RITCHIE; ROSER; ROSADO, 2022). Apesar de dependerem das
condig¢des climaticas, os aecrogeradores tém se mostrado eficazes na producao de energia e, além
de causarem pouco impacto ambiental, podem ser instalados em diversas geografias, e até

meSmo no mar.

Por ultimo, tem-se a energia solar fotovoltaica, principal topico de estudo deste
trabalho, cuja participagcdo no cenario global cresceu de 0,16% em 2010 para 3,63% em 2021
(RITCHIE; ROSER; ROSADO, 2022). A primeira célula fotovoltaica foi criada em 1883, por
Charles Fritts, que conseguiu uma eficiéncia de aproximadamente 1% utilizando selénio como
seu principal elemento. Entretanto, foi apenas em 1954 que as células fotovoltaicas de silicio
(com cerca de 4% de eficiéncia) conhecidas e utilizadas atualmente foram desenvolvidas. Daryl
Chapin, Calvin Fuller e Gerald Pearson foram os percussores dessa tecnologia que tem se

popularizado e revolucionado a geragdo de energia elétrica no mundo (RICHARDSON, 2022).

Com o aumento da demanda dessa tecnologia, os modulos fotovoltaicos atuais ja
ultrapassam os 20% de eficiéncia, com diversos fabricantes focados em elevar cada vez mais
esse valor. A significativa melhora alcancada nos ultimos anos fez com que essa fonte
energética se tornasse muito mais viavel financeiramente e, uma vez que os sistemas sio
modulares, com baixa complexidade e pouca necessidade de manutencdo, foi possivel
popularizar o seu acesso, possibilitando familias comuns terem o seu proprio sistema de geragao
solar, de forma que essa tecnologia ndo ficou restrita apenas as grandes concessiondrias de

energia.
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1.2 Motivaciao

De acordo com Greener (2022), a poténcia instalada em novas instalagdes de
Geragdo Distribuida (GD), no primeiro semestre do ano de 2022, foi 51% maior em relagdo ao
mesmo periodo do ano anterior. Essa tendéncia de aumento ndo ¢ exclusiva desse periodo, uma
vez que ¢ observada desde os Ultimos quatro anos.

Com este acentuado aumento, faz-se necessario desenvolver métodos que possam
prever o avanco desse tipo de geracdo no pais, além de movimentar o mercado, fomentar orgaos
de pesquisa e embasar decisdes técnicas governamentais de paises quanto aos seus investimento
e incentivos em plantas energéticas. Nos trabalhos de Cunha e Sobel (2021) e de Urzagasti et
al. (2021), recursos de programacgao sao utilizados a fim de prever a geracao de energia das
usinas ja existentes a partir de parametros ambientais, como o histérico meteoroldgico e valores
de irradiagdo diario.

Desse modo, esse trabalho tem como motivacao analisar e extrapolar os dados de
poténcia instalada, utilizando recursos computacionais, com énfase na geracdo distribuida
fotovoltaica (FV), uma vez que a estimativa desses valores pode gerar insumo para que se
antecipe os recursos humanos e materiais necessdrios para o crescimento esperado nos

proximos anos.

1.3 Objetivos

Neste topico, serdo elencados os resultados esperados ao fim deste trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) ¢ analisar a

tendéncia do aumento da poténcia instalada referente as usinas fotovoltaicas nos estados do

Brasil, considerando tanto a micro como a minigeragao dentro do contexto da GD.

1.3.2 Objetivos Especificos

Objetiva-se, utilizando a linguagem de programacao Python, elaborar algoritmos

preditivos utilizando Regressao Linear e Regressao Polinomial que permitam:

a) Comparar o aumento da poténcia instalada em cada estado;
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b) Avaliar a tendéncia de aumento entre os estados ¢ a média nacional,

c) Obter insumos sobre a precisao dos modelos utilizados.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em quatro capitulos. No Capitulo 1, tem-se a
introducao ao tema abordado, com a contextualizacdo das fontes renovaveis de energia no
mundo, e também a motivacao e os objetivos do trabalho.

No Capitulo 2, desenvolve-se a fundamentagdo tedrica quem embasou o estudo
desenvolvido neste trabalho. Nele, sdo explicados o principio de funcionamento dos modulos
fotovoltaicos, os modelos de geragcdo adotados no pais, as ferramentas matematicas de regressao
utilizadas e, por fim, as métricas estatisticas escolhidas para avaliar a performance dos modelos
de regressao.

No Capitulo 3, tem-se a apresentagdo dos dados utilizados e o processamento feito
em cima destes. A partir disso, apresenta-se os resultados obtidos, em forma de graficos e
tabelas com as métricas para cada modelo, as quais sdo analisadas e discutidas ao fim da sec¢ao.

No Capitulo 4, encerra-se o trabalho com a conclusdo sobre os resultados obtidos e

as sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serdao apresentados conceitos e definigdes referentes a geragdo
fotovoltaica no Brasil e aos topicos matemadticos utilizados. Inicialmente, sera abordado o
funcionamento dos moédulos fotovoltaicos, seguido pelos modelos de geragdo distribuido e
centralizado, adotados no pais. Por fim, serdo demonstradas as formulas para regressao linear

e regressao polinomial, as quais sao utilizadas nos modelos preditivos deste trabalho.

2.1 Geracao Centralizada

A geragdo centralizada (GC) ¢ composta por usinas de grande porte, tanto no ambito
da energia solar como nas outras modalidades de geracao, cuja poténcia instalada costuma ser
na ordem dos MW (megawatt) de poténcia. Na GC, as usinas exigem um grande aporte
financeiro para serem construidas e comecarem a operar, por conta disso, pertencem
majoritariamente ao setor privado, que comercializa a energia gerada nos leildes realizados
pelos governos estaduais (BARROS; SAUAIA; KOLOSZUK, 2019).

No Brasil, a GC ¢ o modelo de geracao predominante, com destaque para as grandes
usinas hidrelétricas, as quais compdem 60,2% da capacidade de geracdo instalada no pais (EPE,
2022). Essa caracteristica, aliada ao fato de que o sistema elétrico nacional ¢ interligado, faz
com que se tenha muita robustez e seguranca nos sistemas de geragdo, transmissao e
distribuicao de energia nacionais.

Contudo, devido a sua composicao em grandes unidades geradoras, sendo a maioria
responsavel por manter cargas de regides completas do pais, o sistema interligado nacional
(SIN) torna-se sensivel aos problemas enfrentados no processo de geracao (podendo ser de
natureza técnica ou climatica), tendo como consequéncia direta o desbalanceamento do seu
fluxo de poténcia. A solucdo amplamente adotada para esse cenario parte do aumento da
geracdo através de combustiveis fosseis, que impactam na elevagdo da tarifa de energia para o
consumidor € causam impactos negativos ao meio ambiente pela emissao excessiva de gases

poluentes.

2.2 Geracao Distribuida

Quando a energia elétrica ¢ gerada pelos proprios consumidores, em usinas de

menor poténcia, proximas ou juntas a unidade consumidora, tem-se a chamada Geragdo
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Distribuida (INEE, s.d.). Dessa forma, origina-se o conceito de prossumidores (clientes que
consomem e produzem energia), os quais tanto consomem energia da rede de distribui¢do como
também injetam o excedente de energia elétrica gerada (TAVEIRA, 2020).

De acordo com a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2022), qualquer
fonte renovavel pode ser utilizada nessa modalidade. Contudo, existem limitagdes nas
dimensdes que a unidade geradora pode possuir, de modo que a poténcia ndo pode ultrapassar
5 MW, sendo os sistemas com até 75 kW classificados como microgeragdo distribuida,
enquanto aqueles que possuem poténcia maior que 75 kW (e menor ou igual ao limite maximo
de 5 MW) sdo classificados como minigeracao distribuida.

Na GD, quando a geragdo acontece na unidade consumidora, a energia ¢ utilizada
diretamente pelo cliente. Todavia, caso a energia que esteja sendo produzida ultrapasse a que
esta sendo consumida, tem-se um excedente que passa por um medidor bidirecional da
concessionaria e ¢ injetado na rede. Essa energia extra ¢ convertida em créditos, os quais
possuem validade de 60 meses e que sdo descontados na conta de energia da unidade
prossumidora ou de outras unidades consumidoras pertencentes a mesma pessoa, se estas
estiverem dentro da drea de fornecimento da mesma concessionaria (ANEEL, 2022).

Em relagdo a geragdo distribuida através de painéis fotovoltaicos, tem-se, além do
baixo impacto ambiental e da diversificacdo da matriz energética, diversas outras vantagens
que justificam a adog¢do desse modelo de geracdo de energia: uma vez que a produgdo acontece
proxima ao ponto de injecdo na rede, que, por sua vez, esta proxima a outras unidades
consumidoras, tem-se poucas perdas no sistema; a geragao por parte dos proprios consumidores
também reduz a carga do sistema e pode adiar a necessidade de novos investimentos para a
expansdo das redes de transmissdo e distribuicdo (ANEEL, 2022); os painéis fotovoltaicos
possuem uma vida 1til entre 25 e 35 anos, tendo a maior parte dos materiais utilizados em sua
construgao sendo reciclaveis (PORTALSOLAR, s.d.).

No entanto, apesar de todos os pontos positivos, existem também pontos que
impedem ou dificultam a implementacdo dessa tecnologia, como o custo que ainda ¢
consideravelmente alto e, para a maioria dos consumidores, s6 € possivel adquirir seu proprio
sistema através de financiamentos, o que retarda o retorno do capital investido. Outro fator de
grande relevancia atualmente s3o as mudancgas na legislacdo ou nos impostos cobrados sobre
esse tipo de geragdo, que podem mudar drasticamente o rendimento financeiro das instalagdes,
tornando-as menos vantajosas e desincentivando a adesdao de novos interessados nesse sistema
de geragdo. Além disso, nao ha como armazenar energia de forma barata e nao ha produgdo a

noite, fazendo com que essa fonte ndo ajude a desafogar as redes de distribui¢do no horario de
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pico (entre 18 e 21 horas), e finalmente, a geragao fotovoltaica também ¢ fortemente dependente
das condi¢des climaticas, uma vez que sombreamento e altas temperaturas ocasionam a
diminui¢do da energia gerada, fazendo com que algumas regides sejam menos propicias para

essas instalacdes (DIAS, 2005).

2.3 Atlas Brasileiro de Energia Solar

O Atlas Brasileiro de Energia Solar consiste em um livro € em um banco de
dados desenvolvidos pelo Laboratério de Modelagem e Estudos de Recursos Renovaveis de
Energia (LABREN), pelo Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (CCST) e pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

Este projeto € um dos mais importantes no contexto da energia solar fotovoltaica,
uma vez que sua base de dados, disponibilizada gratuitamente, serve de insumo para os mais
variados projetos, seja ele académico ou de implementa¢do no mercado.

Um dos destaques do Atlas ¢ o mapa de irradiagdo nacional, o qual utiliza
diversos sensores espalhados no territério para gerar médias didrias, mensais e anuais de
irradiacdo em todo o territorio nacional. Essa informagdo ¢ extremamente significativa, uma
vez que as usinas fotovoltaicas s3o mais vantajosas em locais com maior irradiagdo (PEREIRA

etal., 2017).

2.4 Linguagem de Programacao Python

O Python se tornou, nos ultimos anos, uma das linguagens de programagdo mais
populares do mundo no mercado. Por se tratar de uma linguagem de alto nivel, ou seja, mais
proxima da linguagem falada e escrita, ¢ mais facil de aprender, o que agiliza seu uso e
implementagdo por novos usudrios. Além disso, ¢ uma linguagem muito versatil, uma vez que
apresenta diversas bibliotecas complementares para os mais diversos tipos de aplicagdes, como
ciéncia de dados, aprendizado de maquina, redes neurais, desenvolvimento de software, entre
outros (BERKELEY, s.d.).

Apesar de sua popularidade, o Python nao ¢ a linguagem mais otimizada para a maioria
dos processos. Por ser uma linguagem de alto nivel, muitas das configuragdes que sdo feitas
automaticamente acabam aumentando o tempo de execucdo dos programas. Contudo, com a
disponibilidade de processamento da tecnologia atual, esse aumento no tempo de

processamento ¢ quase desprezivel na maioria dos processos (BOBBY, 2019).
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2.5 Modelos de Regressao

Nos modelos de regressao deste trabalho, tem-se como objetivo encontrar uma
equagao que demonstre a relacao entre um preditor x e uma variavel dependente y, a partir dos
pontos obtidos com os dados. Nesta secdo, tem-se a fundamentacio tedrica a respeito dos
métodos de regressao utilizados, bem como uma breve demonstragio de sua aplicagdo através

de ferramentas computacionais.

2.5.1 Regressdo Linear Simples

Os modelos de regressao sao amplamente utilizados para classificar
qualitativamente e quantitativamente a relagcdo entre duas ou mais varidveis, com o intuito de
entender melhor o comportamento de um determinado espago amostral e, possivelmente,
extrapolar os resultados obtidos a fim de prever situa¢des ndo observadas.

O modelo de regressao linear simples ¢ um dos modelos preditivos mais basicos
utilizados, e tem como objetivo relacionar, através da equagdo de uma reta, uma variavel
dependente, a qual sera chamada de Y, com uma tUnica variavel independente, a qual sera
chamada de X (CHEIN, 2019). Vale ressaltar que este modelo, apesar de poder indicar relagdes
de causa-efeito, ndo ¢ capaz de provar que sejam verdades.

Com isso, em um experimento com um numero i = (1, ..., n) de dados medidos,
tem-se 1 equagdes como a Equagao 1, em que E; sdao valores aleatorios e independentes com

média zero:

Y= Bo+ B X+ E; (1

Na Equacao 1, f, e f; s@o os parametros que se deseja encontrar, de modo que
Bo + E; € o coeficiente linear, o ponto de interse¢do da reta com o eixo das ordenadas, enquanto
que fS; € o coeficiente angular, igual a tangente do angulo formado entre a reta e o eixo das
abscissas (BASTOS; GUIMARAES; SEVERO, 2015).

Para cada valor de X;, ¥; ¢ uma variavel aleatoria cuja média uy; ¢ igual a y +

B1X;, podendo-se reescrever a Equacao 1 como a Equacao 2:

Y = uy; + E; (2)
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Por fim, uma vez que sejam calculadas as médias e os parametros sejam estimados,

tem-se a Equacdo 3, que ¢ a equacao de uma reta:

Y= a+pX 3)

2.5.2 Regressdao Linear Simples no Python

Apesar de ser um dos modelos de regressao mais simples, quando o volume de

dados é muito alto, torna-se inviavel realizar todos os calculos a mao. Por conta disso, os

modelos de regressao linear obtidos neste trabalho foram obtidos utilizando-se a linguagem de

programacao Python, com o software JupyterLab. Esta se¢do nao tem como objetivo detalhar

todos 0s passos necessarios para a elaboragdo de um modelo regressao linear complexo, mas

visa apenas mostrar, de forma sucinta, uma rapida aplicagdo das ferramentas presentes na

linguagem de programagao utilizada.

Figura 1 - Codigo exemplo para regressao linear

O Jdo b WwWN

e
10.
1.
12«

13.
14.
15.

'Valores atribuidos')

'Regressao Linear')

import numpy as np

from sklearn.linear model import LinearRegression
import matplotlib.pyplot as plt

valores X = np.array([0,1,2,3,4,5])

valores Y = np.array([5, 11, 9, 15, 17, 16])

x = valores X.reshape(-1,1)

y = valores Y

reg lin = LinearRegression()

reg lin.fit(x, vy)

plt.figure(l, figsize = [16,9])
plt.scatter(valores X,valores Y, color='black',6 label =

plt.plot(valores X, reg lin.predict(x), 'k', label =
plt.xlabel ('X")

plt.ylabel('Y")
plt.legend (fontsize="'xx-large')

Fonte: elaborado pelo autor.

No exemplo elaborado, disponivel na Figura 1, foram utilizadas trés bibliotecas:

numpy, que da acesso a estrutura de dados de vetores; sklearn, que possui a fungdo

LinearRegression, utilizada para obter os parametros da Equagdo 3; e a matplotlib, a qual
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permite visualizar os dados através de um grafico. As linhas de codigo 1 a 3 foram usadas para
importar essas bibliotecas.

Em seguida, nas linhas 4 a 7, sdo criadas as variaveis valores X e valores Y, com
valores atribuidos aleatoriamente para o exemplo. Nelas, utiliza-se a estrutura de vetor,
chamada de array da biblioteca numpy. Por fim, transpde-se o vetor valores X e o passa para
a variavel x, o mesmo procedimento ¢ realizado para valores_Y, agora chamado de y. O intuito
desta etapa € separar os valores iniciais dos valores utilizados no modelo de regressao.

Nas linhas 8 ¢ 9, tem-se a criacdo do modelo e sua execucao com as variaveis X e
y, criadas anteriormente.

Com isso, tem-se os parametros da reta obtida através do codigo
“reg lin.predict(x)”, e utiliza-se isto para criar um grafico (ver Grafico 1) que permita a
visualizag¢ao do resultado obtido a partir da sequéncia explicada. As linhas 10 a 15 mostram o

codigo elaborado para exibir os dados iniciais € a reta obtida com a regressao.

Grafico 1 — Reta de regressao linear obtida
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.5.3 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados (MMQ) consiste em uma forma de estimar os
coeficientes de uma func¢do de regressdao que se deseja obter, podendo ser utilizado tanto para

regressoes lineares quanto para modelos mais complexos, como a regressao polinomial.
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Segundo Morettin e Bussab (2010), para se obter os pardmetros através do MMQ,
deve-se fazer algumas suposicdes sobre as variaveis envolvidas: a variavel x € controlada e nao
varia aleatoriamente, a média dos erros € zero, os erros nao sdo correlacionados e possuem a
mesma variabilidade em torno de x.

Com o objetivo de aproximar n pontos amostrais (X;,y;), 1 =1, 2, ..., j, através de
um polindmio de grau n, tem-se, inicialmente, uma fun¢do como a Equagdo 4, em que §; € o
valor esperado para a variavel y na observagao 1, ou seja, ¢ o valor de y da curva a ser obtida,
a, sdo os coeficientes que se desejam encontrar e X; ¢ o valor observado (SILVA; MATTOS,
2017).

Pi = ap + 04X + apx? + o+ opx] (4)
Todavia, para cada ponto observado, y; estd a uma distancia g da curva de
regressdo, que se pode considerar o erro que se deseja diminuir. Com isso, tem-se agora a

Equagdo 5 e, a partir dela, obtém-se a Equagao 6, na qual deseja-se encontrar o valor minimo

de S para se obter os coeficientes (MATUCHESKI, 2021).
Vi = Qo + 04X + 0px7 + o+ 0 X! + g (5)
S=XLi& =XLi—9)? (6)
Por fim, ao substituir as expressdes das Equagdes 4 e 5 na Equacdo 6, derivar S em
relacdo a oy, ..., 0y, € igualar as derivadas a zero, obtém-se o sistema linear AX = B (ver Figura

2) que, quando resolvido, encontram-se os coeficientes de regressao.

Figura 2 — Sistema linear obtido
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ol L b -5 -2 v 2
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Fonte: adaptado de (MATUCHESKI, 2021).
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2.5.4 Regressdo Polinomial no Python

Com o sistema obtido na Figura 2 da Secdo 2.5.3, percebe-se que o auxilio de
ferramentas computacionais ¢ essencial para se desenvolver curvas polinomiais a partir de um
grande volume de dados. Com isso, esta se¢do visa mostrar, de forma sucinta, como obter uma

curva de regressao polinomial utilizando a linguagem de programagao Python.

Figura 3 — Codigo de exemplo para regressao polinomial

1. import numpy as np

2. import matplotlib.pyplot as plt

3. x = np.array([1l, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10])

4. y = np.array([4, 5, 10, 22, 28, 40, 50, 76, 92, 105])

5. reg pol = np.polyfit(x, y, 2)

6. eq = np.polyld(reg pol)

7. plt.figure(l, figsize = [16,9])

8. plt.scatter(x,y, color='k', label = 'Valores atribuidos"')

9. plt.plot(x, eq(x), color='k', label = 'Regressdo polinomial')

10. plt.legend(fontsize="'xx-large')
11. plt.xlabel ('X")
12. plt.ylabel('Y")

Fonte: elaborado pelo autor.

No exemplo elaborado, disponivel na Figura 3, utilizou-se as bibliotecas numpy e
matplotilib do Python. Com a primeira, ¢ possivel declarar as listas com os valores para as
variaveis x ey, e também ¢ através desta biblioteca que se pode gerar o modelo de regressao
polinomial. A segunda biblioteca, por sua vez, ¢ utilizada para gerar o grafico que permite a

visualizacdo dos dados e da curva de regressao obtida.

Nas linhas 1 e 2, tem-se o codigo para importar as bibliotecas. Ja nas linhas 3 ¢ 4,

vé-se os valores que foram atribuidos as variaveis do exemplo.

Nas linhas 5 e 6, tem-se, a criagdo do modelo de regressao polinomial, a qual recebe
como parametros as variaveis X, y € o grau do polindmio que se deseja obter, bem como a
equagao criada a partir das constantes obtidas no modelo de regressao, sendo necessaria para a

criacdo do grafico.

Para finalizar o exemplo, tem-se, nas linhas 7 a 12, o codigo utilizado para gerar o

grafico de visualizagdo do modelo, que pode ser visto no Grafico 2. Por motivos didaticos,
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escolheu-se os valores atribuidos as varidveis de modo que estes fiquem préoximos a uma
parabola, de modo que o grau 2 escolhido para o polindmio de regressao seja o mais adequado

para este caso.

Grafico 2 — Curva de regressao polinomial obtida

e Valores atribuidos |
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.6 Métricas de Performance

Para que os resultados dos modelos obtidos tenham significado, faz-se necessario o
uso de alguma ferramenta matematica que possa quantificar o quanto cada grafico de regressao
representa 0s dados analisados. Com isso, foram escolhidos dois modelos amplamente
utilizados na avaliagdo de modelos de regressao, a Raiz do Erro Quadratico Médio e o

Coeficiente de Determinagdo Ajustado, os quais sdo abordados nas sec¢des 2.6.1 e 2.6.2.

2.6.1 Raiz do Erro Quadratico Médio

A raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés root mean squared error) ¢
utilizada para medir a precisdo de modelos matematicos. O calculo consiste na raiz da média
do quadrado da diferenga entre um valor estimado (0;) e um valor medido (8;). A Equagdo 7

mostra o calculo do RMSE (MORETTIN; BUSSAB, 2010).
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Este método de avaliacdo ¢ mais sensivel a valores muito fora do padrdo, também
conhecidos como outliers, uma vez que a diferenca do erro ¢ elevada ao quadrado. Contudo,
por ser uma métrica que assume a mesma unidade de medida dos dados analisados, pode

facilitar a interpretacdo dos resultados e do comportamento dos valores estudados.

RMSE = |yn ©i-6) (7

n
2.6.2 Coeficiente de Determinac¢do Ajustado

O Coeficiente de Determinagdo Ajustado (ou R? Ajustado) ¢ uma outra métrica
frequentemente utilizada para avaliar como modelos de regressdo se adequam aos dados,
indicando, de forma percentual, quanta variagdo dos dados ¢ levada em consideragdao no modelo
(MONTGOMERY; RUNGER, 2009).

O Coeficiente de Determinagdo, sem ajuste, ¢ encontrado a partir da soma dos
quadrados total (SQ;), dos residuos (SQ,.s) € explicada (SQ,.,), de modo que, para um nimero
amostral n, sendo y; um valor observado, ¥; a média dos valores observados, ¢ y; o valor

estimado de y;, tem-se as Equacdes 8 a 11 (MONTGOMERY; RUNGER, 2009).

SQe = Xit1 (vi — %)° (8)
SQres = Ziz1 (Vi — 9)? )
SQex = Zit1 (i — ¥0)? (10)
R =Yl = e (11)

Por fim, com o valor de R? encontrado na Equag¢ao 11, pode-se fazer um ajuste que
permite o uso desta ferramenta matematica para casos com multiplas variaveis explicativas, as
quais podem distorcer o resultado obtido para R?, uma vez que este pode aumentar mesmo que
as variaveis adicionais nao sejam significativas para explicar o comportamento dos dados. A

Equacao 12 mostra o calculo de R? Ajustado, em que k ¢ o nimero de varidveis independentes.

_ (1-R)(n-1)
n—k+1

R?=1 (12)
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3 METODOLOGIA E RESULTADOS

Com a tecnologia atual, tem-se que a maioria das pessoas € empresas usufruem de
alguma forma da internet. Essa informatizacdo vem gerando um volume de dados cada vez
maior, que precisam ser armazenados de forma que possam também ser analisados. Por conta
disso, a popularizagdo dos bancos de dados deu origem ao termo “big data”, o qual resume uma
complexa gama de assuntos e metodologias para o tratamento e processamento de grandes
volumes de dados. (CALDAS; SILVA, 2016).

Nesta secdo, serdo apresentados os dados utilizados, disponibilizados pela Empresa
de Pesquisa Energética (EPE), o processamento feito em cima desses dados e também os

resultados obtidos, com os graficos dos modelos de regressao e a performance de cada um deles.

3.1 Dados Utilizados

Como ja mencionado, os dados foram obtidos através do site da EPE, a qual
disponibiliza um Painel de Dados de Micro e Minigeragdao Distribuida (PDGD) com as
principais métricas a respeito da GD no Brasil, de 2013 a 2021.

O arquivo ¢ disponibilizado no formato CSV (comma-separated values, em
traducgdo livre, valores separados por virgulas), apresentando as seguintes colunas de dados:

e “ano”: ano de instalagdao da unidade geradora;

e “nome 4md”: nome da concessiondria de energia responsavel;

o “classe”: classe de consumo do consumidor, podendo ser Poder Publico,

Residencial, Comercial, Industrial, Rural, Servi¢o Publico ou Iluminagao
Publica;

e “subgrupo’: subgrupo do consumidor;

e “modalidade”: identifica se a instalagao € geracao na propria UC, autoconsumo

remoto, geragdo compartilhada ou condominio;

e “uf”: sigla do estado;

e “municipio”: nome do municipio;

o “fonte resumo”: fonte de geracdo energética, podendo ser fotovoltaica, edlica,

termelétrica ou hidroelétrica;

e “mini_micro”: identifica se ¢ micro ou minigeragao;

e “subsistema’: subsistema no qual a usina foi conectada;



31

e “regiao”: sigla com a regido do pais;
13 99, : . r . . . ~

e “segmento”: identifica se o consumidor ¢ comercial ou residencial, alta tensao
ou baixa tensdo, remoto ou ndo;

e “pot_grupo”: faixa de poténcia da usina;

e “atbt”: identifica se ¢ alta tensdo ou baixa tensio;

e “potencia_mw’: poténcia instalada da usina, em MW;

e “qtde u csrecebem os creditos”: quantidade de unidades consumidoras que
recebem créditos da usina;
113 : 2, 4 : : : .

e “n_sistemas”: numero de sistemas interligados;

e “investimento _milhoes”: valor estimado da usina, em milhdes de reais.

3.2 Processamento de Dados

Para realizar a manipulacdo dos dados e a criacdo dos modelos de regressao,
utilizou-se a linguagem de programagdo Python, através do software JupyterLab, os quais ja
foram brevemente apresentados nas Secdes 2.5.2 e 2.5.4. Dentro do software escolhido, o
trabalho foi desenvolvido utilizando o recurso de Notebooks, os quais permitem a execucgao de
blocos de codigo dentro do mesmo arquivo.

Com os dados carregados no script, ¢ necessario garantir a consisténcia dos dados
e, se necessario, realizar corregoes, a fim de evitar utilizar intervalos com muitos dados faltantes
ou com erros de grafia.

Neste caso, nenhuma corre¢do foi necessaria, pois ndo houveram campos com
dados nulos e nem problemas de grafia. Com isso, na primeira etapa do tratamento dos dados,
foram separadas as colunas relevantes para a criacao dos modelos: “ano”, “uf”, “fonte_resumo”
e “potencia mw”. Em seguida, foram selecionadas apenas as linhas que apresentaram
“Fotovoltaica” como parametro da coluna “fonte resumo”, para que as outras fontes geradoras
ndo influenciassem nos graficos obtidos.

Por fim, foi criado um script que sera executado para cada um dos estados, que
segue a estrutura dos scripts apresentados nas Secoes 2.5.2 e 2.5.4, mais o céalculo das métricas
escolhidas. Para cada estado especifico, o codigo realiza a soma cumulativa das poténcias
instaladas em cada ano, chama as func¢des de regressdo escolhidas para este trabalho (linear e
polinomial com grau 2), calcula as métricas de performance R* Ajustado e Raiz do Erro

Quadratico Médio e gera os graficos apresentados na Secdo 3.3.
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3.3 Graficos de Regressao

Com o script desenvolvido, foram gerados onze graficos, sendo um para o pais (ver
Grafico 3) e os restantes para cada uma das regides, separados entre modelo polinomial e
modelo linear. Todos estes serdo apresentados nesta se¢do, organizados em topicos por regido.

Nos graficos desta sessdo, pode-se ver os valores reais de poténcia instalada
acumulada (pontos em formato de losango) de micro e miniusinas fotovoltaicas. A linha reta,
no Grafico 3, exibe a previsao linear nacional, enquanto que, nos Graficos 4 a 13, as linhas
pontilhadas exibem tanto as curvas como as retas de regressao obtidas, a depender do que for
especificado na legenda de cada grafico.

No Gréfico 3, tem-se as informagdes no contexto nacional. Neste grafico, percebe-
se como as previsdes entre os modelos sdo discrepantes, uma vez que a regressao polinomial
indica, em 2026 uma poténcia aproximadamente trés vezes maior que a de 2021, enquanto a
regressao linear prevé para o futuro um valor que ja foi atingido.

Na Secao 3.4 sao mostradas as medidas de R* Ajustado e Raiz do Erro Quadratico
Médio, a fim de determinar a confiabilidade de cada modelo.

As equacgdes das retas e curvas obtidas no script estdo disponiveis nos Apéndices A

¢ B.

Grafico 3 — Previsdo de Poténcia Instalada no Brasil
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3.3.1 Regido Nordeste

No Nordeste, terceira maior regido tratando-se de GD fotovoltaica, se destaca o
estado do Ceara, sendo o que possui a maior poténcia instalada no ramo, seguido pela Bahia e
por Pernambuco, como o segundo e o terceiro lugar, respectivamente.

Nos Graficos 4 e 5 tem-se os resultados detalhados para os estados desta regido.

Grafico 4 — Curvas de Previsdo de Poténcia Instalada no Nordeste
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Fonte: elaborado pelo autor.

Grafico 5 — Retas de Previsdo de Poténcia Instalada no Nordeste
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3.3.2 Regido Sudeste

A regido Sudeste se destaca por ser a maior produtora de energia através desta
modalidade, com Minas Gerais ¢ S3o Paulo sendo os maiores tanto regionalmente como

nacionalmente.

Os Griaficos 6 e 7 mostram os detalhes para estes e os outros estados desta regido.

Grafico 6 — Curvas de Previsao de Poténcia Instalada no Sudeste
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Fonte: elaborado pelo autor.

Grafico 7 — Retas de Previsdo de Poténcia Instalada no Sudeste
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3.3.3 Regido Norte

A regido Norte, por sua vez, ¢ a que possui menor participacdo da produgao de
energia através de micro e minigeracao distribuida com painéis solares, sendo de 14 os trés
estados com a menor poténcia instalada: Roraima, Amapé e Acre. Destaca-se o Para, que fica
em 13° no ranking nacional.

Nos Graficos 8 € 9, tem-se os resultados para todos os estados

Grafico 8 — Curvas de Previsdo de Poténcia Instalada no Norte
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Fonte: elaborado pelo autor.

Grafico 9 — Retas Previsao de Poténcia Instalada no Norte
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Fonte: elaborado pelo autor.



3.3.4 Regidao

Sul
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A regido Sul fica atras apenas da regido Sudeste no ranking, com os estados do Rio

Grande do Sul, Santa Catarina e Parana sendo o 3°, 5° e 6° colocados, respectivamente, no

ranking nacional.

Os Griaficos 10 e 11 mostram os modelos obtidos para esses estados.

Grafico 10 — Curvas de Previsdo de Poténcia Instalada no Sul
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Fonte: elaborado pelo autor.

Grafico 11 — Retas de Previsdo de Poténcia Instalada no Sul
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3.3.5 Regido Centro-Oeste
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O Centro-Oeste ¢ a penultima regido no ranking de GD fotovoltaica, contudo, o

estado do Mato Grosso se destaca, tendo a quarta maior poténcia instalada do pais.
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Os resultados obtidos desta regido estdo nos Graficos 12 e 13.

Grafico 12 — Curvas de Previsdo de Poténcia Instalada no Centro-Oeste
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Grafico 13 — Retas de Previsdo de Poténcia Instalada no Centro-Oeste
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3.4 Métricas e Discussoes

Com os graficos da Se¢do 3.3, tem-se a confirmacdo de que todos os estados
nacionais tiveram crescimento na poténcia instalada nos tltimos anos. Esses valores tendem a
continuar crescendo, mas existe a dificuldade em determinar o quanto eles crescerao.

Visualmente, pode-se chegar a conclusdo de que a reta de regressdo linear obtida
nao ¢ apropriada para estimar o comportamento dos dados no intervalo escolhido. Entretanto,
faz-se necessario utilizar alguma métrica que confirme ou conteste essa afirmagao, por isso,
para avaliar o quanto cada modelo pode explicar os dados reais, usou-se as medidas de R?
Ajustado e a Raiz do Erro Quadratico Médio, explicados nas Secdes 2.6.1 e 2.6.2.

As Tabelas 1 e 2 mostram os valores obtidos em relacao ao Grafico 3, referente aos
valores totais do Brasil, enquanto as tabelas 3 ¢ 4 mostram as métricas para os resultados dos

estados.

Tabela 1 — Valores de R? Ajustado - Brasil

Pais Linear Polinomial Dif. Percentual

Brasil 0,611 0,949 36%

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Valores da Raiz do Erro Médio Quadratico - Brasil

Pais Linear Polinomial Dif. Percentual

Brasil 1681,869 606,849 64%

Fonte: elaborado pelo autor.

Com os valores das Tabelas 1 e 2, tem-se que, em ambas as métricas utilizadas, a
curva de regressao polinomial representa melhor os dados estudados, tendo um valor de R?
Ajustado 36% maior que a regressao linear e ficando bem proéximo do valor maximo 1. Se
tratando do RMSE, o erro para a curva de regressao polinomial foi de pouco mais de um tergo
do erro calculado para a reta.

Os valores de diferenca percentual das Tabelas 1 e 2 representam a média dos
estados, todavia, ndo ha correlagdo entre os valores de cada uma das diferentes métricas, de
modo que estes nao devem ser comparados individualmente. Porém, ambos permitem concluir

que a regressao polinomial representou os dados de forma mais precisa.



Tabela 3 — Valores de R? Ajustado - Estados

39

Estado Linear Polinomial Dif. Percentual
Ceara 0,604 0,934 35%
Bahia 0,579 0,935 38%

Sergipe 0,573 0,964 41%

Alagoas 0,669 0,971 31%

Pernambuco 0,560 0,916 39%

Paraiba 0,675 0,976 31%

Rio Grande do Norte 0,557 0,910 39%
Piaui 0,551 0,920 40%
Maranhao 0,576 0,928 38%
Minas Gerais 0,635 0,959 34%
Espirito Santo 0,604 0,946 36%
Rio de Janeiro 0,624 0,951 34%
Sao Paulo 0,582 0,933 38%
Tocantins 0,616 0,954 35%
Para 0,553 0,922 40%
Amazonas 0,605 0,950 36%
Amapa 0,790 0,989 20%
Roraima 0,553 0,890 38%
Rondonia 0,500 0,887 44%
Acre 0,554 0,914 39%
Parana 0,614 0,949 35%
Santa Catarina 0,641 0,960 33%
Rio Grande do Sul 0,628 0,956 34%
Distrito Federal 0,769 0,989 22%
Goias 0,643 0,964 33%

Mato Grosso 0,697 0,983 29%
Mato Grosso do Sul 0,603 0,949 36%
Média 0,613 0,944 36%

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 4 — Valores da Raiz do Erro Médio Quadratico - Estados

Estado Linear Polinomial Dif. Percentual
Ceara 58,056 23,645 59%
Bahia 59,224 23,298 61%

Sergipe 10,625 3,085 71%

Alagoas 12,959 3,865 70%

Pernambuco 52,376 22,864 56%

Paraiba 27,490 7,452 73%

Rio Grande do Norte 38,648 17,411 55%
Piaui 37,672 15,905 58%
Maranhao 40,340 16,579 59%
Minas Gerais 282,957 94,384 67%
Espirito Santo 29,034 10,729 63%
Rio de Janeiro 61,741 22,243 64%
Sao Paulo 222,818 89,394 60%
Tocantins 23,460 8,120 65%
Para 47,639 19,903 58%
Amazonas 10,210 3,626 64%
Amapa 1,869 0,432 77%
Roraima 2,184 1,081 51%
Rondonia 18,596 8,822 53%
Acre 4,896 2,151 56%
Parana 89,040 32,328 64%
Santa Catarina 86,943 28,988 67%
Rio Grande do Sul 194,373 67,226 65%
Distrito Federal 13,498 2,930 78%
Goias 82,515 26,240 68%

Mato Grosso 110,310 25,864 77%
Mato Grosso do Sul 51,695 18,481 64%
Média - - 64%

Fonte: elaborado pelo autor.

Nas Tabelas 3 e 4, € possivel observar o resultado individual por estado para cada

uma das equagdes obtidas. Pode-se destacar o caso do Amap4, que possui a menor diferenga
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percentual de R? Ajustado, o que pode ter sido causado pelo nimero menor de anos
considerados, por conta da falta de dados ou pelos dados serem nulos. J4 em Rondo6nia tem-se
0 oposto, pois este foi o estado com maior variagao, de modo que a regressao linear foi a menos
precisa.

Na tabela com os valores de RMSE, nao ¢ possivel comparar os valores absolutos
entre os estados, uma vez que estes variam com a amplitude dos dados de cada estado.
Entretanto pode-se ver que Amapa e Mato Grosso foram os estados com maior variagdo entre
os modelos, enquanto Roraima foi o que teve menos variacao.

Nos estados com maior variagdo hd, portanto, um comportamento que se afasta
mais do comportamento linear e aproxima-se de uma curva parabodlica, enquanto que, nos
estados com menor variagdo entre os modelos de regressao, os dados tendem a se comportar

um pouco mais préximo de uma reta.
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4 CONCLUSAO

Com os resultados obtidos, fica claro o expressivo crescimento da Geragao
Distribuida Fotovoltaica no Brasil. As inovagdes neste setor tém permitido que mais pessoas
usufruam de sua propria geragdo de energia, economizando e contribuindo de forma positiva
para o meio ambiente. Contudo, essas novidades ainda sdo muito recentes, de modo que o
mercado deste setor tende a crescer muito mais, gerando novos empregos e criando demanda
por fontes de qualificagdo profissional e infraestrutura em areas remotas que sejam vantajosas
para essa tecnologia.

Também pode-se notar a importdncia da andlise de dados e a quantidade de
informacgdes que podem ser obtidas através de um banco de dados relativamente simples, uma
vez que modelos preditivos contribuem para um crescimento mais organizado e eficiente do
mercado e da industria, evitando surpresas e gargalos de producgdo pela falta de insumos.

Os modelos utilizados neste trabalho, por sua vez, sdo apenas uma introducao
pratica ao tema e nao podem ser considerados uma verdade absoluta como forma de orientagao
a investimentos. As equacdes mostram a tendéncia a partir dos valores ja existentes, ndo
considerando pardmetros externos que podem alterar bruscamente o comportamento dos dados.

Ademais, a linguagem de programacao python e as bibliotecas disponiveis para a
analise de dados também se demonstraram muito eficazes, uma vez que o script pdde ser feito
em poucas linhas, utilizando na maioria das vezes fungdes ja existentes.

Em trabalhos futuros, ¢ possivel revisar os modelos de regressdo escolhidos
utilizando configuragdes diferentes, como com um intervalo de tempo menor, selecionando
apenas os dados de anos mais recentes, ou utilizando polindmios com mais graus, tendo o
cuidado para evitar o super ajuste das curvas. E possivel também aumentar a complexidade e a
confiabilidade do sistema com a criagao de modelos preditivos utilizando redes neurais, as quais
permitiriam adicionar mais parametros que possam influenciar no comportamento dos dados.

Além disso, € possivel também utilizar a metodologia de estudo deste trabalho com
novos parametros que se deseja prever, como, por exemplo, a relacao entre a curva de vida ttil
de um painel fotovoltaico correlacionada a um fator de sombreamento, ou a correlacao entre a

capacidade nominal de micro inversores em relacdo aos inversores convencionais.
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UF

Equacoées Lineares

Brasil
Ceara
Bahia
Sergipe
Alagoas
Pernambuco
Paraiba
Rio Grande do Norte
Piaui
Maranhao
Minas Gerais
Espirito Santo
Rio de Janeiro
Sao Paulo
Tocantins
Para
Amazonas
Amapa
Roraima
Rondonia
Acre
Parana
Santa Catarina
Rio Grande do Sul
Distrito Federal
Goids
Mato Grosso

Mato Grosso do Sul

(9,073*10%)x - 1,828*10°
(3,089*%10)x - 6,223*10%
(3,003*10)x - 6,051*10*
(5,743)x - 1,157*10*
(1,049%10)x - 2,115*10*
(2,562*%10)x - 5,162*10*
(1,932*10)x - 3,894*10*
1,881*%10)x - 3,790%10*
(
1,909*10)x - 3,848*10*
(
(2,330%10)x - 4,697*10*
(1,601*10%)x - 3,226*10°
> X -3,
(1,545%10)x - 3,112*10*
] X - s
(3,417%10)x - 6,886*10*
5 X -2,
(1,137%10%)x - 2,291*10°
(1,462*%10)x - 2,948*10*
9 X - s
(2,638*%10)x - 5,318*10*
(7,287)x - 1,469%10*
(3,054)x - 6,161*%10°
(1,713)x - 3,456*10°
(8,160)x - 1,644*10*
(3,184)x - 6,421*10°
(4,826*10)x - 9,723*10*
(4,973*10)x - 1,002*10°
(1,084*10%)x - 2,185%10°
(1,381*%10)x - 2,783*10*
(5,426*10)x - 1,094*10°
(9,486*10)x - 1,913*10°
(2,745%10)x - 5,532*10*

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE B —- EQUACOES DA REGRESSAO POLINOMIAL

UF Equacdes Polinomiais
Brasil (2,681*10%)x2 - (1,081*10%x + 1,089*10°
Ceara (9,064)x2 - (3,653*10%)x + 3,681*10’
Bahia (9,307)x2 - (3,752*10%)x + 3,780*10’
Sergipe (1,565)x2 - (6,308*10°)x + 6,356*10°
Alagoas (3,571)x> - (1,440%10%)x + 1,452*10’
Pernambuco (8,055)x2 - (3,247*10%)x + 3,272*107
Paraiba (5,774)x2 - (2,328*10%)x + 2,346*107

Rio Grande do Norte
Piaui
Maranhao
Minas Gerais
Espirito Santo
Rio de Janeiro
Sao Paulo
Tocantins
Para
Amazonas
Amapa
Roraima
Rondo6nia
Acre
Parana
Santa Catarina
Rio Grande do Sul
Distrito Federal
Goias
Mato Grosso

Mato Grosso do Sul

(5,898)x2 - (2,377*10%)x + 2,396*107
(5,571)x2 - (2,245%10%)x + 2,263*107
(8,025)x2 - (3,236*10)x + 3,262%107
(4,560*%10)x2 - (1,838*10°)x + 1,852%10%
(4,612)x2 - (1,859*10*)x + 1,873*107
(9,845)x2 - (3,968*10)x + 3,998*10’
(3,489%10)x2 - (1,406%10°)x + 1,417*10%
(4,803)x2 - (1,937*%10%)x + 1,952%107
(9,445)x2 - (3,808*10*)x + 3,839*10’
(2,755)x2 - (1,111*10%x + 1,121*107
(1,087)x2 - (4,386*10%)x + 4,424*10°
(7,608%101)x2 - (3,070%10%)x + 3,096*10°
(2,798)x2 - (1,128*10%)x + 1,137*107
(1,269)x2 - (5,120%10%)x + 5,163*10°
(1,418*10)x2 - (5,716*%10%)x + 5,760*107
(1,401*%10)x2 - (5,647*10x + 5,690%107
(3,118*%10)x? - (1,257*10°)x + 1,266*10%
(3,804)x2 - (1,534*10%)x + 1,546*107
(1,707%10)x - (6,883*10*)x + 6,938*10’
(3,096*%10)x2 - (1,248%10°)x + 1,259*10%
s X" - 5 X+ s
8,253)x2 - (3,326%10%)x + 3,352*10

Fonte: elaborado pelo autor.



ANEXO A - DATASHEET PAINEL SOLAR CANADIAN

Vs .
>r CanadianSolar

HiKu
HIGH POWER MONO PERC MODULE

435W ~ 460 W
CS3W-435440| 445|450 | 455 | 460MS

MORE POWER

26 % more power than
conventional modules

Enhanced Product Warranty on Materials
and Workmanship*

/@ Upto4.5% lower LCOE
. Up to 2.7 % lower system cost

Low NMOT: 42+ 3 °C
12°(C Low temperature coefficient (Pmax):
"’ -035%/°C

Linear Power Performance Warranty*

1= year power degradation no more than 2%
Subsequent annual power degradation no more than 0.55%
Better shading tolerance

*According to the applicable Canadian Solar Limited Warranty Statement.

MANAGEMENT SYSTEM CERTIFICATES*
150 9001:2015 / Quality management system

MR ML TR IS0 14001:2015 / Standards for environmental management system
1S0 45001: 2018 / International standards for occupational health & safety
Lower internal current, PRODUCT CERTIFICATES*
lower hot spot temperature TEC 61215 /IEC 61730/ CE/ MCS / INMETRO

FSEC (US Florida) / UL 61730 / IEC 61701 / IEC 62716 / IEC 60068-2-68
UNI 9177 Reaction to Fire: Class 1 / Take-e-way

Minimizes micro-crack impacts ns@;; c € @ LE

*The specific certificates applicable ta different madule types and markets will vary,
Heavy snow load upto 5400 Pa and therefore not all of the certifications listed herein will simultaneously apply to the
' products you order or use. Please contact your local Canadian Sclar sales representative
wind load up to 3600 Pa* to confirm the specific certificates available for your product and applicable in the regions
s in which the products will be used.

products, solar system solutions and services to customers around
the world. Canadian Solar was recognized as the No. 1 module
supplier for quality and performance/price ratio in the IHS Module
Customer Insight Survey, and is a leading PV project developer and
manufacturer of solar modules, with over 50 GW deployed around

* For detailed information, please refer to Installation Manual. the world since 2001.

CSI Solar Co., Ltd.
199 Lushan Road, SND, Suzhou, Jiangsu, China, 215129, www.csisolar.com, support@csisolar.com
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ELECTRICAL DATA | STC* MECHANICAL DATA
CS3W _ 435MS 440Ms 445MS 450MS 455MS 460MS  Specification Data_
Nominal Max. Power (Pmax) 435W 440W 445W 450 W 455W 460W  Cell Type Mono-crystalline
Opt. Operating Voltage (Vmp) 40.5V 407V 409V 411V 413V 415V Cell Arrangement 144 [2X (12X 6)]

2108 X 1048 X35 mm

— Dimensions )
Open Circuit Voltage (Voc) 485V 48,7V 489V 491V 493V 495V (83.0X41.3X1.38in)
Short Circuit Current (Isc) 11.42A11.48A11.54 A11.60A11.66 A11.72A Weight 243 kg (53.6 Ibs)
Module Efficiency 19.7% 19.9% 20.1% 20.4% 20.6% 20.8%  Front Cover 3.2 mm tempered glass
Operating Temperature -40°C ~ +85°C Earme Anodized aluminium alloy,
Max. System Voltage 1500V (IEC/UL) or 1000V (IEC/UL) crossbar enhanced

; TYPE 1 (UL 61730 1500V) or TYPE 2 (UL 61730 J-Box P68, 3 bypass diodes

Module Fire Performance 1000V) or CLASS C (IEC 61730) = e (IEQ), 12 AWG (UL)
Manx; péries Fuse Rating 2 Cable Length 500 mm (19.7 in) (+) / 350 mm (13.8
Application Classification Class A (Including Connector) in) (-) or customized length*
Power Tolerance 0~+10W Connector T4 series or H4 UTX or MC4-EVO2
* Under Standard Test Conditions (STC) of irradiance of 1000 W/m?, spectrum AM 1.5 and cell tempera- N
ture of 25°C. Per Pallet 30 pieces

ELECTRICAL DATA | NMOT*
cs3w

435MS 440MS 445MS

450MS 455MS 460MS

Nominal Max. Power (Pmax) 325W 328W 332W 336 W 339W 343W

Opt Operatlngoltage (Vmp] 37,8V 379V 351V 383V 385V 380V
BE5A B71A BJ6A 882A BBTA
456V 458V 460V 462V 464V 466V

) L 9.26 A 931TA 936A 941 A 945A
I%g Temperature (NMOT), irradiance of 800 W/m? spectrum AM 1.5,

Opt. Operating Current (Imp) 8.59 A
Open Circuit Voltage (Voc)

9.21A

ambient temperature 20°C, wind speed 1 m/s.

* The specifications and key features cantained in this datasheet may deviate slightly from our

actual products due to the on-going innovation and product enhancement .CSI Solar Co., Ltd.

reserves the right to make necessary adjustment to the information described herein at any time

without further notice.

Please be kindly advised that PV madules should be handled and installed by qualified people who
have professional skills and please carefully read the safety and installation instructions before

using our PV modules.

Per Container (40' HQ) 660 pieces
* For detailed information, please contact your local Canadian Sclar sales and
technical representatives.

TEMPERATURE CHARACTERISTICS

Specification Data

Temperature Coefficient (Pmax) -0.35 %/ °C
Temperature Coefficient (Voc) -0.27 %/ °C
Temperature Coefficient (Isc) 0.05%/°C

Nominal Module Operating Temperature 42 +3°C

PARTNER SECTION

CsI Solar Co., Ltd.

199 Lushan Road, SND, Suzhou, Jiangsu, China, 215129, www.csisolar.com, support@csisolar.com

Fonte: (CANADIANSOLAR, 2021).
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