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RESUMO

Num cenario de crescimento de fontes renovaveis na matriz elétrica brasileira, marcada pela intermiténcia da
geragdo fotovoltaica e eolica, problemas como cortes de geragao (curtailment) desafiam o setor elétrico a buscar
meios de conciliar a operacdo do sistema elétrico e a comercializagdo de energia, de modo a coordenar
devidamente cada agente do setor. Uma alternativa para solucionar este impasse é o aprimoramento da utilizagdo
do BESS (Battery Energy Storage System) no que diz respeito a viabilidade de sua integracdo com usinas hibridas
(fotovoltaica e eolica), visando aproveitar os melhores momentos de geracdo e de demanda por meio da arbitragem
de energia. Assim, este trabalho propde uma estratégia para maximizar a receita operacional em base horaria de
uma Usina Hibrida + BESS (UHB), com horizonte de 24 horas a frente, utilizando-se de técnicas de Reinforcement
Learning (RL). Nele, é apresentada uma proposta preliminar para uma otimizagdo estocastica da operacdo do
BESS considerando as incertezas de geragdo e do Preco da Liquidagdo das Diferencas (PLD). Além disso, a fim
de tornar a andlise mais realista, ¢ considerado o efeito da perda de vida util da bateria devido aos ciclos de
carga/descarga, por meio da curva DoD (Depth of Discharge).
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1.0 INTRODUCAO

Usinas fotovoltaicas e parques e6licos estdo mudando cada vez mais o cenario elétrico brasileiro, permitindo uma
maior diversidade de geragdo de energia elétrica sustentavel. No entanto, a inclusdo dessas fontes de energia traz
consigo alguns desafios operacionais, dos quais a sua natureza intermitente se destaca por impedir que tais fontes
geradoras sejam despachaveis, a menos que estejam acopladas a um sistema de armazenamento de energia [1].
Esses sistemas, conhecidos como BESS (Battery Energy Storage System), geralmente sdo baterias de ion-litio,
devido aos inimeros beneficios que oferecem, mesmo estando sujeitas a degradagdo pelo uso e pelo tempo.

A integragdo do BESS com as plantas hibridas promove uma maior integragdo das fontes renovaveis edlica e solar
no sistema elétrico brasileiro, contribuindo para o aumento do percentual de energias limpas na matriz elétrica,
garantindo um melhor controle de despacho dessas usinas e evitando cortes de geracdo (curtailment) [2],
beneficiando os setores de operagdo do sistema e econdmico. Somado a esses beneficios tem-se que o BESS pode
realizar servigos ancilares, aumentando, assim, a confiabilidade do SIN (Sistema Interligado Nacional).



O BESS ¢ uma tecnologia promissora, cuja viabilidade econdémica ainda ¢ um desafio, muito embora esteja cada
vez mais proxima devido as mudancas da regulagdo e ao Leildo de Reserva de Capacidade (LRCAP 2025). Ele
traz consigo a possibilidade de armazenar energia em momentos de alta geracao e baixo consumo, quando o prego
da energia esta baixo, ¢ libera-la quando a demanda cresce e o prego horario da energia é mais alto. Isso permite
um maior aproveitamento de usinas e6licas e solares, uma vez que ambas podem carregar o BESS em momentos
de geragdo abundante e descarrega-lo quando for requisitado.

Nesse contexto, o presente Informe Técnico busca contribuir de forma pratica com a opera¢do de uma Usina
Hibrida + BESS (UHB), com o intuito de aproveitar os momentos de maior geracdo solar e edlica, além de
maximizar a receita recebida pelo proprietario da UHB e minimizar sua exposi¢do ao MCP (Mercado de Curto
Prazo) através de técnicas de Reinforcement Learning (RL). Para tanto, faz-se necessdria a realizacdo de
modelagens estocasticas das previsoes de geragdo eolica e fotovoltaica e das incertezas do preco do PLD (Prego
de Liquidagdo das Diferencas), bem como da perda de vida 1util da bateria por meio da Curva DoD (Depth of
Discharge), a fim de permitir que o BESS planeje sua tomada de decisdes com um dia de antecedéncia, conforme
trabalho de E. Sodré [3].

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: na Secdo 2 ¢é apresentado o desafio da arbitragem de preco ¢ a
abordagem matematica do problema, na Sec¢do 3 ¢ apresentado o método de Reinforcement Learning, na Sec¢ao 4
a metodologia proposta, na Secdo 5 os resultados das simulagdes, e por fim, na Secdo 6 a conclusao do trabalho.

2.0 ARBITRAGEM DA PLANTA HiBRIDA COM BESS

A integracdo de Planta Hibridas com o BESS tem dois objetivos principais. O primeiro ¢ o aumento da
rentabilidade operacional de forma estratégica através da compra e venda de energia em momentos em que o
preco da energia esta mais baixo e mais alto, respectivamente. A famosa arbitragem de energia. O segundo ¢ a
realizagdo de servigos ancilares [4].

Entretanto, ao se realizar a arbitragem de energia, € preciso considerar os efeitos a longo prazo, de modo a tragar
um planejamento da operacio do BESS de forma mais realista e assertivo. A medida que os ciclos de carga e
descarga do BESS sio efetuados, a bateria diminui sua capacidade de armazenamento por meio da curva de Depth
of Discharge (DoD). Assim, quanto mais curtos sdo os ciclos, mais ciclos poderdo ser realizados e vice-versa.
Portanto, garantir a otimizacdo em tempo real desses sistemas ¢ primordial para maximizar a receita ¢ a vida ttil
das baterias e minimizar as falhas que poderiam resultar em custos adicionais ou perda de eficiéncia [5].

Nesse contexto, ¢ imprescindivel realizar modelagens estocasticas que servirdo de indicadores para a tomada de
decisdo do BESS [6]. Um aspecto fundamental dessa abordagem ¢ a utilizag@o de sistemas de gerenciamento de
energia em tempo real (EMS), que sdo capazes de responder rapidamente a mudangas no mercado de energia e
compensar erros nas previsoes de geracao renovavel e PLD. Eles se ajustam continuamente para cumprir o melhor
desempenho possivel sem a necessidade dessas previsdes serem perfeitamente precisas.

2.1 Formulacdo Matematica do Problema de Tomada de Decisao Estocastica

Usinas fotovoltaicas e parques eo6licos por si s6 ndo configuram como um problema de tomada de decisdo, porque,
por conta de sua natureza intermitente, o despacho de energia ¢ realizado a medida que a energia ¢ gerada, tendo
como Unico controle apenas o corte de geragdo, quando necessario. Entretanto, com a inclusdo do BESS, um
processo de tomada de decisdo é criado, uma vez que o BESS atua de forma analoga a uma usina térmica, cujo
despacho de energia ¢ totalmente controlado. Assim, ¢ necessario definir o momento que ele deve carregar e
descarregar, de modo a executa-lo de forma inteligente, visando maximizar a receita obtida pela arbitragem de
energia.

Trata-se, portanto, de um problema estocastico, devido as incertezas envolvidas no processo, tais como: a geragao
edlica e fotovoltaica e o preco do PLD. Essas variaveis dificultam ou inviabilizam a realizacdo de quaisquer
modelagens deterministicas, uma vez que € necessario simular uma quantidade consideravel de cenarios para se
obter dados mais confidveis e com seus respectivos indices de risco.



A incerteza da geracdo eolica ¢ dependente da dinamica dos ventos onde o parque ¢ colocado. No caso da
fotovoltaica, a gera¢do tem um perfil mais conhecido, ja que ¢ certo que haverd uma geracao nula durante a noite
e que vai crescendo a medida que o sol nasce até por volta do meio-dia, seguida de uma queda durante a tarde até
0 por-do-sol. O PLD, por sua vez, é conhecido com um dia de antecedéncia, de acordo com as praticas da Camara
de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE), embasadas no Art. 57 do Decreto 5.163 de 30 de julho de 2004,
contudo, para horizontes maiores de tempo, o PLD ¢ incerto [7, 8]. Nesta obra, mesmo lidando com um horizonte
de 24h, serd considerado o PLD desconhecido, a fim de generalizar para multiplos cenérios.

2.2 Importincia da Perda de Vida Util do BESS

O BESS, como qualquer outro componente real, estd sujeito ao desgaste provocado pelo tempo e pelo uso. Levar
em consideracdo a perda de vida util na otimizagao da operacao de um BESS € primordial para garantir resultados
mais realistas e mais assertivos, além de permitir analises por outros angulos. No ambito da arbitragem de energia,
ao desconsiderar a perda de vida util do BESS e considerd-lo como ideal, a analise fica restrita ao retorno
financeiro que a UHB proporciona num determinado intervalo de tempo, assim, técnicas promissoras podem ser
descartadas porque obtiveram resultados instantaneos inferiores.

Neste artigo, por meio do indice BESS (I-BESS), descrito na Segdo 5, podera ser visto que o uso de certas técnicas
pode otimizar o despacho de energia do BESS, de modo que este proporcione bons retornos e que poupem a vida
util da bateria. Assim, revelando que considerar a operagdo do BESS sem perda de vida util ¢ uma visdo
extremamente limitada sobre o problema de arbitragem de energia de uma UHB.

3.0 REINFORCEMENT LEARNING

Com o advento da tecnologia, as tomadas de decisdes passaram a ser complexas e a exigir uma rapidez cada vez
maior, de modo que se tornou necessario buscar técnicas mais rapidas e eficientes para resolver os problemas que
apareciam. Neste contexto, o Reinforcement Learning surge, no ambito do Machine Learning, com o objetivo de
otimizar a tomada de decisdes, analisando alguns cendrios possiveis, realizando suas escolhas e esperando seus
retornos para, enfim, selecionar a que obteve melhor €xito. Assim, o RL consiste num agente, que é o responsavel
pelas escolhas feitas; nas acdes, que sdo as decisdes tomadas; num ambiente, que € o meio no qual o agente
interage executando seus comandos; € na recompensa, que servira de métrica para decidir se as ac¢des realizadas
foram boas ou nao [9].

A fim de executar suas agoes, o Reinforcement Learning se baseia em alguns principios. O primeiro deles é o
aprendizado por tentativa e erro (trial-and-error), no qual a maquina tomara decisdes num mesmo ambiente e
vera qual recompensa retornara; isso € crucial quando se lida com cenarios desconhecidos, além de ser simples
sua implementacdo computacional. O segundo ¢ o da recompensa tardia (delayed reward), pois uma deciso afeta
ndo apenas a escolha presente, mas também as futuras, o que torna o processo de aprendizado mais complexo e
realista. O ultimo principio € o dilema da explorag@o-explotacao (exploration-exploitation dilemma); nele o agente
decide se ele deseja explotar (refinar uma ag@o promissora, a fim de tentar maximizar os seus retornos) ou explorar
(tomar agdes diferentes que podem ser melhores que a atual, evitando minimos ou maximos locais) [9, 10].

Os algoritmos de Reinforcement Learning podem ser classificados em trés grandes familias, a depender do modo
como resolvem seus problemas. A primeira sdo os algoritmos baseados em politica (Policy-Based Algorithms),
no qual a otimizagdo ¢ obtida a partir de uma politica pré-determinada, como ¢ o caso do REINFORCE, o que
permite achar um méaximo ou minimo local. A segunda sdo os algoritmos baseados em valor (Value-Based
Algorithms), cuja otimizagdo ¢ feita através de uma funcdo que analisa a acdo e o estado, a fim de determinar a
politica a ser empregada, como é o caso do Epsilon-Greedy ¢ do Deep Q-Networks (DQN). A terceira sdo os
algoritmos baseados em modelo (Model-Based Algorithms) que buscam estudar a dindmica do ambiente,
prevendo agdes possiveis e suas respectivas consequéncias sem, necessariamente, agir de imediato, como ¢ o
exemplo do Monte Carlo Tree Search (MCTS). Existem ainda algoritmos que mesclam caracteristicas de familias
distintas, de modo a aproveitar o melhor de cada uma delas, como é o caso da Proximal Policy Optimization
(PPO) [11].



Algoritmos gananciosos (greedy) sdo simples de implementar, pois eles ndo analisam todas as possibilidades
possiveis, prezando pelo aprendizado por tentativa e erro. Entretanto, eles estao sujeitos a ficar presos em maximos
ou minimos locais, de modo que solu¢des melhores ndo sejam exploradas. Para contornar esse efeito, o Epsilon-
Greedy surge propondo uma ponderagio entre a chance de explotar uma determinada solugdo ou explorar novas
alternativas. Ao agir desse dessa forma, corre-se o risco de explorar solugdes que sejam piores do que a alternativa
atual, em contrapartida, também permite que novas solugdes ainda melhores sejam encontradas [10, 11].

O Epsilon-Greedy pode ser implementado de duas maneiras: com épsilon (¢) fixo ou variavel. Na primeira
situacdo, a chance de exploracdo (¢) ¢ mantida constante de modo que o algoritmo sempre tenha a mesma
probabilidade de refinar uma solucao ou desbravar outra promissora. No segundo caso, a variagao pode acontecer
das mais variadas formas. A mais usual é considerar que, no inicio do algoritmo, ¢ preciso explorar mais para
conhecer o ambiente. A medida que ele ¢ conhecido, busca-se aumentar a explotago, a fim de otimizar o retorno
[10]. Entretanto, em cenarios mais complexos, o € ndo necessariamente segue uma regra de queda constante, ele
pode variar de acordo com a logica apresentado para determinado problema. Neste artigo, ¢ apresentada na Se¢ao
4 uma logica fuzzy para variar a relacao exploracao-explotacdo entre as decisdes que o BESS pode tomar.

4.0 METODOLOGIA PROPOSTA

O complexo hibrido em questdo segue o exemplo de N. G. Rocha et al. [12], sendo composto por um parque
eblico e uma planta fotovoltaica de 15 M Wi, cada, adicionando-se um sistema de armazenamento de 5 MW /20
MWh. Adicionalmente, serd considerado no problema de otimizag¢do a degradacdo da vida util do BESS, que
conta com 3000 ciclos de carga e descarga de 20 MWh, conforme a curva DoD (Depth of Discharge). A eficiéncia
do BESS utilizada neste trabalho sera de 97%, tanto para carga quanto para descarga. Nesta obra ndo sera utilizada
a técnica convencional da Programacdo Dinamica Dual Estocastica (PDDE) utilizada em [12].

Para atingir a otimizagao desejada, foram modeladas em Python as incertezas envolvidas, ou seja, as geragdes
edlica e fotovoltaica e o PLD de modo a simular seus comportamentos 24 horas a frente, sem considerar correlagdo
entre elas. A geragdo eodlica foi modelada por meio de uma fungdo de densidade de probabilidade Gaussiana cuja
média ¢ 7 MW e desvio padrdo 2 MW, sendo limitada aos 15 MW de poténcia instalada.

Ja a geracdo fotovoltaica foi modelada da seguinte forma: foi considerada uma Gaussiana para cada hora simulada.
Cada uma das 12 Gaussinas, construidas para cada hora das 06h00 as 18h00, tem sua propria média e desvio
padrdo. Os valores médios para cada uma das 12 horas consideradas foram extraidos de um complexo fotovoltaico
localizado em Pernambuco, o Conjunto Tacaratu (10 MWi,), para os dias do més de janeiro de 2025 [13],
conforme codigo Python abaixo. O desvio padrao para cada uma das 12 horas foi o mesmo e igual a 0,3 MW.

valores_medios ger fotovoltaica = [0.27, 1.34, 2.47, 3.07, 3.35, 3.66, 3.71, 3.83, 3.36, 2.44, 1.33, 0.22] * 1.5

O PLD, por sua vez, foi modelado conforme a distribui¢do lognormal de média R$ 200,00/MWh e desvio padrao
R$100,00/MWh, sendo limitado pelo PLD minimo e maximo, que em 2025 é R$58,60/MWh ¢ R$ 1.542,23/MWh
respectivamente [14].

Com relagdo ao BESS, ele foi modelado de modo a receber trés acdes, sdo elas: carregar, descarregar e fazer nada.
Se a opgdo escolhida for a mesma da iteragdo anterior, havera uma explotacdo, no qual sera potencializado os
retornos previstos para aquela a¢do, sejam bons ou ruins. Entretanto, se a decisdo for diferente da iteragdo anterior,
¢ realizada a exploragdo, que tem como objetivo desbravar novos cenarios que podem dar retornos melhores. A
fim de obter a receita da operacdo do BESS, foram aplicados trés métodos de otimizacdo: dois envolvendo a
técnica de Reinforcement Learning Epsilon-Greedy e outro sem usa-lo. No primeiro caso usando RL, foi
considerado que a tomada de decisdo tem 70% de chance de explotagdo e 30% de exploragdo (15% para cada
acdo). Ja na segunda, a probabilidade de cada agdo ser executada depende de uma logica fuzzy que combina a
carga atual do BESS com o valor do PLD em cada hora analisada, conforme Fig. 1 (a) e (b). Por fim, a que ndo
usa RL estabelece que o BESS carrega das 10h as 14h e descarrega das 17h as 21h o montante de 5 MWh a cada
hora.
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Fig. 1 — (a) Logica fuzzy aplicada ao PLD; (b) Légica fuzzy aplicada a carga atual do BESS.

Durante o treinamento, as técnicas de Reinforcement Learning interagem com o modelo do sistema (“ambiente”),
ajustando suas politicas de decisdo para maximizar as recompensas acumuladas. A ado¢do do Reinforcement
Learning representa uma abordagem inovadora e eficiente em relagdo as técnicas tradicionais. Isso permite a
adaptacdo dindmica, a otimizagdo continua e promove a eficiéncia energética, a sustentabilidade dessas plantas
hibridas ¢ a transi¢do global para fontes de energia mais limpas e eficientes.

4.1 Modelagem Utilizada para Perda de Vida Util do BESS

Sendo o BESS de 20 MWh /5 MW e com garantia do fabricante para 3000 ciclos, a modelagem da perda de vida
util utilizada neste trabalho foi considerar que o BESS pode descarregar o total de 20 MWh * 3000 = 60000 MWh
até a perda de sua vida 1til total. Ou seja, caso cada ciclo carga/descarga seja de 1 MWh, entdo o operador do
BESS pode realizar 60000 ciclos dessa espécie, conforme Fig. 2.

A simulagdo da perda de vida 1til do BESS foi modelada através de uma fungdo que garante que o produto entre
o numero de ciclos e a energia despachada sejam sempre iguais a 60.000 MWh, independentemente da amplitude
da descarga. Assim, a cada megawatt-hora despachado pelo BESS, a vida util dele é reduzida até zerar. Como o
horizonte de tempo usado na simulac@o foi de apenas 24h, ndo hd riscos da vida util do BESS se esgotar.
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Fig. 2 — Vida Util.
5.0 RESULTADOS

Ap6s realizar as simulagdes dos 5.000 cenarios, foi constatado, conforme a Tabela 1, que num horizonte de 24h
(curto prazo), a operacao fixa forneceu maior retorno financeiro frente as que utilizaram o Reinforcement Learning
e ainda um menor desvio padrdo. Dentre as op¢des envolvendo RL, a légica fuzzy implementada proporcionou
resultados com menor varidncia, mesmo embora gerando uma receita menor. Além disso, os valores de VaR
(95%) e o CVaR apresentaram comportamento semelhante aos da receita. Por ndo se tratar de uma andlise de
viabilidade, nao foi verificada a operagdo sem o BESS.



Tabela 1 - Analise financeira de curto prazo da UHB.

Operacao Fixa 47.047,87 11,78% 38.406,42 36.622,71
Epsilon-Greedy 45.661,34 14,70% 35.255,74 33.297,38
Epsilon-Greedy Fuzzy 43.452,83 13,15% 34.539,89 32.722,83

Conforme a Fig. 3, € possivel constatar também que o comportamento da receita dos cenarios simulados ¢é
semelhante a uma distribuigdo assimétrica a direita, no qual percebe-se que a probabilidade de arrecadar receitas
maiores que a média diminui mais acentuadamente do que para valores abaixo dela. Em contrapartida, nos 250
piores casos (5%), é evidenciado que o CVaR se encontra proximo do VaR, o que permite inferir que, mesmo nas
piores situagdes, o prejuizo ndo € tdo pior quanto o VaR.
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Fig. 3 - Receita média didria da UHB nos 5000 cenérios usando Epsilon-Greedy Fuzzy.
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Por outro lado, as técnicas de RL demonstraram mais eficiéncia que a operagdo fixa, pois elas foram capazes de
proporcionar um despacho de energia do BESS mais inteligente, de modo que as receitas de um dia sdo menores
que a operagdo fixa, mas a vida util do BESS ¢ poupada. Com o objetivo de mensurar o qudo bem aproveitado foi
o despacho do sistema de baterias, foi criado o Indice BESS (I-BESS) que corresponde  receita média arrecadada
pela UHB nas 24 horas simuladas, para cada megawatt-hora descarregado do BESS. Quanto maior o I-BESS,
melhor foi o aproveitamento do despacho realizado. Ou seja, uma técnica pode apresentar uma receita média
menor, mas, em compensagdo, o BESS terd sua vida 1til poupada e podera operar por mais tempo.

Deste modo, conforme a Tabela 2, fica evidente que o Epsilon-Greedy aparece como a alternativa que apresentou
o despacho mais racional do BESS, seguido pelo Epsilon-Greedy Fuzzy. Em contrapartida, o desvio padrdo aponta
que a alternativa com maior [-BESS ¢ também a mais arriscada. A operacdo fixa aparece como a op¢do mais
conservadora e a Epsilon-Greedy Fuzzy como uma alternativa intermediaria.

Tabela 2 — I-BESS.

Epsilon-Greedy 4.487,97 14,70%
Epsilon-Greedy Fuzzy 3.085,49 13,15%
Operaciao Fixa 2.315,98 11,78%




Na Fig. 4, é possivel constatar que nenhuma das técnicas apresentou dominio sobre a outra, evidenciando que as
trés sdo validas para serem aplicadas nesse contexto, ficando a critério do proprietario da UHB a escolha da técnica
a ser usada. Além disso, € perceptivel que os riscos das técnicas de Reinforcement Learning sao compensados
pelo retorno que proporcionam.
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Fig. 4 — Grafico Risco X Retorno.

6.0 CONCLUSOES

No decorrer dessa obra, buscou-se maximizar a receita de uma UHB utilizando as técnicas emergentes de
Reinforcement Learning. Para isso, foi feita uma simulagdo estocastica horaria com horizonte de 24h com 5000
cenarios. Foi verificado que a solug@o do problema era ndo somente considerar a receita média diaria obtida com
a simulagdo estocastica, mas analisar a operac¢do, por meio da perda de vida util da bateria. Tendo ficado
comprovado que a perda de rentabilidade mostrada pelas técnicas de RL era compensada pelo menor desgaste do
BESS.

Por meio da proposta dos autores de criacdo do indice I-BESS, foi observado também que nenhuma das trés
técnicas utilizadas demonstraram dominio sobre outra, o que evidencia que todas elas sdo validas para serem
aplicadas nesse contexto, ficando a critério do proprietario da UHB a escolha da técnica a ser implementada. De
modo geral, o Epsilon-Greedy foi a opgao que deu o maior I-BESS, mas também a mais arriscada; a operagdo
fixa foi a de menor I-BESS, porém foi a mais conservadora; ja a Epsilon-Greedy Fuzzy se mostrou como uma
alternativa intermediaria que ponderou a relacdo entre o I-BESS e o aumento do risco.

Esse artigo traz como contribuigdes originais: a integracdo do RL, de forma preliminar, ao contexto de usinas
hibridas com BESS, considerando a perda de vida util da bateria e a criagdo do Indice BESS (I-BESS), responsavel
por mensurar o uso inteligente da bateria e permitir que sejam obtidas conclusdes numa simulacdo de 24h.

Os autores acreditam que muito ha a ser pesquisado sobre este tema e € sugerido como trabalhos futuros: realizar
um refinamento no Epsilon-Greedy Fuzzy; melhorar a modelagem da perda de vida 1til do BESS; fazer uma
analise separada do efeito do BESS na UHB; e implementar o Deep Reinforcement Learning, comparando com
as demais técnicas.
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