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REsumMmo

Com a entrada em vigor do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da Repiiblica
2014, a produgao de energia elétrica através de energias renovaveis passou de um regime
bonificado para um regime de auto-consumo. Num regime de auto-consumo, um sistema
fotovoltaico deve ser dimensionado de forma a compensar a energia consumida pela
instalacao. Além disso, a injecao de energia na Rede Elétrica de Servigo Publico (RESP) deve
ser evitada, uma vez que a injegdo de energia elétrica tem uma remuneragao muito baixa,
diminuindo a rendibilidade do sistema.

A entrada em vigor do modelo de auto-consumo veio dificultar o dimensionamento e
a elaboracao do projeto de investimento de um sistema fotovoltaico. Isto deve-se ao facto
de se pretender maximizar a producao de energia ao mesmo tempo que se minimiza a
injecao na RESP. Se isto nao for feito adequadamente, a rendibilidade do sistema sera
afetada negativamente.

Na maior parte das vezes, os projetos de investimento para sistemas fotovoltaicos
de auto-consumo, contém o Periodo de Recuperagio com Atualizagio (PRA), Valor Atual
Liquido (VAL) e a Taxa Interna de Retorno (TIR). Estes indices sao normalmente calculados
para um periodo de 20 anos, que corresponde ao tempo médio de vida Gtil de um sistema
fotovoltaico. Durante a operagao do sistema, torna-se dificil ao proprietario verificar se a
rendibilidade esta de acordo com o projetado. Isto acontece devido a dificil monitorizacao
dos fluxos de caixa decorrentes da exploracao do sistema e da necessidade de prever a
evolucao dos mesmos.

Nesta dissertacao, desenvolveu-se uma metodologia que permite calcular os fluxos de
caixa decorrentes da exploragao do sistema e verificar a aplicabilidade de modelos do tipo
ARIMA(p,d,q) % (P,D,Q), para a sua previsao. Esta metodologia serve como o primeiro
passo para o desenvolvimento de uma ferramenta que permita a um proprietario de
um sistema fotovoltaico de auto-consumo verificar se a rendibilidade do sistema esta de

acordo com o que foi projetado.

Palavras-chave: Sistemas Fotovoltaicos; Auto-Consumo; Rendibilidade; Previsao de Flu-
xos de Caixa; Modelos ARIMA com Sazonalidade Multiplicativa.
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ABSTRACT

With the entry into force of Decree Law Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio
da Repiiblica 2014 production of electricity through renewable energy shifted from a feed-
in tariff scheme to a self-consumption one. In a self-consumption scheme, a photovoltaic
(PV) system must be designed in order to compensate the energy consumed by the instal-
lation. However, injection of energy in the grid RESP should be avoided, since this has a
very low compensation, reducing the profitability of the system.

The self-consumption scheme resulted in a bigger complexity in designing PV systems
and in the elaboration of the capital-investment projects. This is due to the fact that the
aim is to maximize the production and simultaneously minimize the injection of energy
in the grid, what can prove to be very difficult. A poor design of the system could lead to
a poor profitability.

In most cases, capital-investment projects include the discounted payback period, the
net present value, and the internal rate of return. This profitability indexes are, usualy,
calculated to a 20 years period, since this is the average life cycle for a PV system. During
the system operation, it is dificult to the owner to evaluate if the profitability is in line
with what was projected. This is due to the difficulty of knowing the cash flows that result
from the exploitation of the system and to forecast how they will evolve.

During this thesis, a methodology has been developed, which allows to calculate the
cash flows resulting from the exploitation of a PV system and verify the applicability of
models ARIMA(p,d,q) % (P,D, Q) to forecast how they will evolve. This should be the
first step to develop a tool that allows owners of self-consumption PV systems verify if
the profitability is in line with what was projected.

Keywords: PV systems; Self-Consumption; Profitability; Cash Flows forecast; Multiplica-
tive Seasonal ARIMA Models.
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CariTUuLO

INTRODUCAO

Neste capitulo introdutério é apresentado o enquadramento que motivou o interesse
nesta problematica , assim como os objetivos e contribui¢oes a alcangar com este trabalho.

Para além disso é também apresentada a organizagao da dissertagao.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Em Portugal até a entrada em vigor do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio
da Repiiblica 2014, a produgao fotovoltaica era regida pelos programas de mini e micro-
producao. Nestes programas, a energia produzida era entregue na totalidade RESP, sendo
remunerada através do regime geral ou do regime bonificado. Neste tipo de remuneragao,
a energia injetada na RESP era paga a um preco muito superior ao preco de compra, com
o objetivo de promover a utilizagao de tecnologias renovaveis para a producao de energia.
Isto fez com que se verificasse um forte crescimento na capacidade fotovoltaica instalada
entre 2007 e 2011 (PV Parity 2013). No entanto, este tipo de remuneragao verificou-se
insustentavel sendo necessario mudar de paradigma.

Com a entrada em vigor do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da
Repuiblica 2014, a producao de energia elétrica através de energias renovaveis passou de
um modelo de venda a rede para um modelo de auto-consumo. A filosofia por detras deste
modelo consiste em consumir a energia produzida tentando diminuir a inje¢ao de energia
na rede elétrica. O consumidor-produtor é incentivado a produzir a sua prdpria energia,
uma vez que toda a energia produzida e consumida representa poupanga, pois deixa
de ser comprada ao comercializador de energia. No caso de existir produg¢ao de energia
excedente, ou seja, a producao ser superior ao consumo de energia, esta pode ser injetada
na RESP. A injecao da energia elétrica é remunerada. No entanto, essa remuneragao ¢

muito inferior aos valores a que um consumidor-produtor compra energia elétrica a um



CAPITULO 1. INTRODUCAO

comercializador. Isto faz com que a principal fonte de receita num sistema fotovoltaico
de auto-consumo seja a poupanca obtida através da energia que é produzida e consumida
na instalacao. Este facto torna o dimensionamento de um sistema fotovoltaico de auto-
consumo algo complexo, uma vez que este deve ser dimensionado de forma a compensar
o consumo da instalagdo, mas evitando a injecao de energia na RESP. Um sistema mal

dimensionado pode comprometer a sua rendibilidade.

Antes da instalagao de um sistema fotovoltaico, normalmente, é elaborado um projeto
de investimento que para além do Periodo de Recuperagdo com Atualizagao (PRA) contém
indices de rendibilidade, tipicamente o Valor Atual liquido(VAL) ou a Taxa Interna de
Retorno (TIR). Estes indices sao tipicamente calculados para um periodo de 20 anos, que
corresponde ao tempo util de vida de um sistema fotovoltaico. Durante a operagao do
sistema torna-se dificil ao proprietario verificar se a rendibilidade do sistema esta de

acordo com o projetado devido a 2 problemas:

1. Dificil monitoriza¢ao dos fluxos de caixa - Uma vez que os fluxos de caixa de
um sistema fotovoltaico de auto-consumo resultam de uma poupanca na fatura
da eletricidade, é necessario calcular qual seria o custo da fatura se o sistema nao

estivesse em operacao.

2. Necessidade de prever a evolugao dos fluxos de caixa - Como referido anterior-
mente, os indices de rendibilidade sao, tipicamente, calculados para um periodo
de 20 anos. Sendo assim, para calcular esses indices é necessario possuir dados re-
ferentes a esses 20 anos. Imagine-se que o sistema esta em operacao ha um ano.
Apenas é possivel calcular os fluxos de caixas para esse ano de operagao, sendo

entdo necessario fazer uma previsao para os restantes 19 anos.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Esta dissertagao tem como objetivos desenvolver uma ferramenta que permita moni-
torizar os fluxos de caixa decorrentes da operacao de um sistema fotovoltaico aplicando
modelos do tipo ARIMA(p,d,q) x (P, D, Q) para a sua previsao, sendo dado um primeiro
passo para o desenvolvimento de uma ferramenta que permita a um proprietario de
um sistema fotovoltaico de auto consumo verificar se a rendibilidade do sistema esta de

acordo com o que foi projetado.

Nesta dissertacgao, foi feito um estudo de caso onde é aplicado a um algoritmo que,
utilizando modelos do tipo ARIMA(p,d,q) x (P, D, Q)s, permite prever os fluxos de caixas,
de forma automatica. Dos resultados obtidos desse estudo de caso sao retiradas conclusoes

quanto a precisao das previsoes obtidas.



1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao é constituida por cinco capitulos, incluindo este capitulo introdutoério,

seguindo a seguinte estrutura

Capitulo 2 - Revisao Bibliografica
Neste capitulo é feita uma revisao bibliografica dos principais conceitos abordados

nesta dissertagao.

Capitulo 3 - Metodologias

Na sec¢ao 3.1 do capitulo trés é apresentada, de forma geral, uma metodologia que
permite a previsao de fluxos de caixa decorrentes da exploracao de um sistema fotovol-
taico de auto-consumo. Nas restantes sec¢oes sao abordados os conceitos tedricos por de

tras de cada uma das etapas dessa metodologia.

Capitulo 4 - Estudo de Caso

No quarto capitulo, a arquitetura proposta é aplicada em dois cenarios diferentes.
Dessa aplicagao verificou-se a necessidade de efetuar uma pequena alteragao a metodolo-
gia.

Para esses dois cenarios foram utilizados dados estimados a partir de um ano de ob-
servacoes reais de consumo e um ano de dados simulados (utilizando o software PV*SOL)
de produgao.

Por fim os resultados dos dois cenarios sao apresentados e analisados.

Capitulo 5 - Conclusoes e Trabalho Futuro
No ultimo capitulo, sdo retiradas as conclusoes dos resultados obtidos e apresentadas

propostas de trabalho futuro.






CariTUuLO

REVisAo BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é feita uma revisao bibliografica sobre os principais conceitos que virao
a ser abordados na dissertagao. Assim sendo, o foco deste capitulo é a introducao aos
conceitos de sistemas fotovoltaicos de auto-consumo, indicadores de rendibilidade de

projetos de investimento, séries temporais e modelos estocasticos.

2.1 Sistemas Fotovoltaicos de Auto-consumo

2.1.1 Modelo de Auto-Consumo

A filosofia por de tras de um sistema fotovoltaico de auto-consumo consiste em consu-
mir a energia produzida tentando diminuir a injecao de energia na rede elétrica. Neste
modelo, o consumidor é incentivado a produzir a sua propria energia, uma vez que toda
a energia produzida e consumida representa poupanca, pois deixa de ser comprada ao
comercializador de energia. Num estudo realizado pela SunEdison e A.T.Kearney, o auto-
consumo fotovoltaico é definido como a possibilidade de qualquer consumidor de energia
conectar um sistema fotovoltaico, com uma capacidade igual ao seu consumo, a sua insta-
lacao ou a rede elétrica, sendo a energia produzida para consumo proprio e a excedente
(caso exista) para injecao na rede elétrica, sendo obtida uma compensagao pela mesma
(Hauff e Rendschmidt 2011).

Quando se fala de sistemas fotovoltaicos de auto-consumo é necessario rever o papel
do consumidor. Ao instalar um sistema fotovoltaico de auto-consumo, o consumidor tra-
dicional de energia torna-se numa nova entidade que também pode produzir eletricidade,
a essa nova entidade da-se o nome de consumidor-produtor (Grijalva et al. 2011).

Na Figura 2.1 é possivel observar o perfil de produgao e consumo de um consumidor-
produtor. Como se pode verificar nas zonas A, a produgao fotovoltaica nao é suficiente

para suprir o consumo da instalagao, sendo necessario recorrer a energia proveniente
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Figura 2.1: Perfil de producao e consumo de um produtor-consumidor.
Fonte: adaptada de Luthander et al. 2015

da rede elétrica. Pelo contrario, na zona B a produc¢ao é maior que o consumo sendo o
excedente injetado na rede elétrica. A zona C corresponde a energia que é produzida e

consumida diretamente na instalagao, ou seja ao auto-consumo.

2.1.2 Legislacao Portuguesa

Em Portugal o Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da Repiiblica 2014
estabelece o regime juridico para a produgao de eletricidade destinada ao auto-consumo,
com e sem ligagdo a Rede Elétrica de Servigo Publico RESP, baseada em tecnologias de
producgao renovaveis ou nao renovaveis. Nesta seccao sao explicados os aspetos mais
relevantes do enquadramento juridico referente as condigoes de acesso a atividade de
produgao para auto-consumo, licenciamento, remuneracao da energia injetada na RESP

e Compensacao devida pelas Unidade de Produgdo para Auto-consumo (UPAC).

Condicoes de acesso a atividade de producao para auto-consumo

As condigoes de acesso a atividade de produgao para auto-consumo estao presentes na
Secgao I do Capitulo Il do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da Repuiblica
2014. Desta Seccao relevam-se os seguintes pontos
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A Unidade de Produgdo (UP) é instalada no mesmo local servido pela instalagao de
utilizacao da rede elétrica.

* Se a poténcia instalada da UPAC for inferior a 200 W esta isenta de controlo prévio.

* Uma UPAC com um poténcia instalada superior a 200 W e igual ou inferior a 1,5 kW
ou cuja instalagao elétrica de utiliza¢ao nao se encontre ligada a RESP esta sujeita a

mera comunicacao prévia de exploragao.

* A instalacdo de uma UPAC com uma poténcia instalada entre 1,5 kW e 1 MW esta
sujeita a um registo prévio e a sua entrada em exploragao sujeita a obtencao de

certificado de exploracao.

* Se a poténcia instalada da UPAC for superior a 1 MW, é necessario uma licenca de
producao e uma licenca de exploracao para a sua instalagao e entrada em explora-

Gao.

* A poténcia nominal de saida do inversor que o consumidor-produtor pode injetar
na RESP deve ser igual ou inferior a poténcia contratada referente no contrato de

fornecimento de energia elétrica.

* A poténcia instalada nao pode ser superior ao dobro da poténcia nominal de saida

do inversor.

* Sempre que a instalacdo elétrica de utilizacao se encontre ligada a RESP, o promotor
deve proceder a uma averiguacao das condigoes técnicas de ligagao no local onde
pretende instalar a UP, com vista a verificar a existéncia de condi¢des adequadas a

rececao de eventuais excedentes da eletricidade.

« E obrigatério seguro de responsabilidade civil e a instalagdo tera de ser executada

por entidades qualificadas.

Licenciamento

Como referido no artigo 10° do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da
Repiiblica 2014 a Diregdo Geral de Energia e Geologia (DGEG) é responsavel por coordenar
e acompanhar a producio de eletricidade. E da sua competéncia criar, manter e gerir o
Sistema Eletronico de Registo da UPAC (SERUP), sistema esse que permite a interacao entre
a Administracao Publica e o requerente de um registo para a producao de eletricidade. O
sitema tem como objectivo facilitar o registo e acompanhamento das UPAC. O processo
de licenciamento para uma UPAC com uma poténcia instalada inferior ou igual a 1,5 kW
e sem venda de energia é bastante simples, bastando apenas uma comunicagao prévia de
exploragao (isto nao é necessario, caso a poténcia instalada seja igual ou inferior a 200
W). No entanto, se a poténcia instalada da UPAC for superior a 1,5 kW ou com injecao
de energia na RESP o processo de licenciamento deve passar pelas etapas presentes na
Figura 2.2 (Silva 2015).
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Figura 2.2: Etapas necessarias para o licenciamento de uma UPAC com poténcia instalada
superior 1,5 kW ou com inje¢ao de poténcia na RESP.
Fonte: adaptada de Silva 2015

Como se pode ver pela Figura 2.2, o licenciamento de uma UPAC com poténcia ins-
talada superior 1,5 kW ou com injecao de poténcia na RESP exige o pagamento de uma
taxa de registo no SERUP. O valor da taxa de registo esta estabelecido no Artigo 19° da
Portaria n.° 14/2015, de 23 de janeiro - Didrio da Repiiblica 2015 e depende da poténcia ins-
talada como é possivel observar na Tabela 2.1. Em caso de nao conformidades da UPAC,
€ necessario uma reinspecao, e neste caso, é aplicada uma taxa de reinspegao de 30 %
do valor da taxa aplicavel ao registo. Para além disso, a UPAC fica sujeita a reinspecdes
periddicas as quais é aplicada uma taxa de 20 % do valor da taxa aplicavel ao registo.
A periodicidade das reispecdes sao de 10 anos para UPAC com uma poténcia instalada

inferior a 1 MW e 6 anos para as restantes.

Tabela 2.1: Taxas de registo no SERUP de uma UPAC com poténcia instalada superior 1,5
kW ou com injecao de poténcia na RESP

Poténcia Instalada Taxa
até 1.5 kW € 30

de 1.5 kW a 5 kW €100
de 5kWal100kW | € 250
de 100 kW a 250 kW | € 500
de 250 kWal MW | €750
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Remuneracao da energia injetada na RESP

O Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da Repuiblica 2014 determina
que um consumidor-produtor pode celebrar um contrato de venda da energia elétrica
produzida e nao consumida com o Comercializador de ultimo recurso (CUR), se a energia
tiver origem numa fonte de energia renovavel, a capacidade da UPAC for inferior a 1
MW e a instalagao de utilizagao se encontre ligada a RESP. O contrato celebrado entre
o consumidor-produtor e o CUR tem um periodo de vigéncia maximo de 10 anos, sendo
renovavel por periodos de 5 anos, salvo oposicao a renovagao por qualquer das partes.

Qualquer UPAC cuja instalagao de utilizagao associada se encontre ligada a RESP
necessita de estar equipada com um contador bidirecional em telecontagem. Isto permite
saber qual o valor da energia injetada na RESP sendo assim possivel calcular a remunera-
¢ao proveniente do CUR a qual o produtor-consumidor tem direito . Este valor é calculado

através da equacao (2.1)

RUPAC,m = Efornecida,m X OMIEm x0,9 (2-1)

Sendo:
* Rypac,m - A remuneragao da eletricidade fornecida a RESP no més m, em €;
* Efornecida,m - A energia fornecida no més m, em kWh;

* OMIE,, - O valor resultante da média aritmética simples dos pregos de fecho do
Operador do Mercado Ibérico de Energia (OMIE) para Portugal (mercado diario), rela-
tivos ao més m, em €/kWh;

* m - O meés a que se refere a contagem da eletricidade fornecida a RESP.

E de notar que o consumidor-produtor nio é obrigado a celebrar um contrato de venda
com o CUR, podendo estabelecer outro tipo de relacionamento comercial designadamente,
a venda em mercados organizados ou mediante um contrato bilateral.

Como se pode verificar na Figura 2.3, os valores do OMIE sao muito inferiores aos
valores a que um produtor-consumidor compra energia elétrica a um comercializador.
Isto faz com que a principal fonte de receita num sistema fotovoltaico de auto-consumo
seja a poupanga obtida através da energia que é produzida e consumida na instalagao. A
venda da energia nao consumida tem uma rendibilidade muito baixa, pelo que o sistema
deve ser dimensionado de forma a compensar o consumo da instalagao mas evitando a

injecao de energia na RESP (Silva 2015).

Compensacao devida pelas UPAC
Como referido no artigo 25° do Decreto-Lei n° 153/2014 de 20 de outubro - Didrio da Re-
puiblica 2014, as UPAC com poténcia instalada superior a 1,5 kW e cuja instalagao elétrica

de utilizacao se encontre ligada a RESP, estao sujeitas ao pagamento de uma compensagao

9



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

0,07

0,06

R /\\ i

0,04
:
=
@
0,03
—o—0OMIE
0,02
0,01
]
&0 o o D -0 @ o ) Qo & © O
& & ¢ v @ F ¢ &y § s
R e:z?- N v <@ o & A2
< o eo QQ'

Figura 2.3: Valores do OMIE para os diferentes meses de 2015.
Fonte: OMIE Resultados de Mercado

mensal fixa, nos primeiros 10 anos apos obtencao do certificado de exploracao, calculada

com base na equacgao (2.2)

Cupac,m =Pupac x Veieg X Ky (2.2)

Sendo:
* Cypac,m - A compensagao paga no més m por cada kW de poténcia instalada, que
permita recuperar uma parcela dos Custos de Interesse Economico Geral (CIEG) na

tarifa de uso global do sistema, relativa ao regime de producao de eletricidade em

auto-consumo;

* Pypac - O valor da poténcia instalada da UPAC, constante no respetivo certificado
de exploracao;

* Vcreg,t - O valor que permite recuperar os CIEG da respetiva UPAC, medido em €
por kW, apurado no ano t;

* K, - Coeficiente de ponderacao, entre 0 % e 50 %, a aplicar ao V¢jgg; tendo em
consideracgao a representatividade da poténcia total registada das UPAC no Sistema
Elétrico Nacional (SEN), no ano t;

* t- O ano de emissao do certificado de exploracao da respetiva UPAC.
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Para o calculo do V¢ygg, € utilizada a equagao (2.3)

2

VeieG,: = Z(ng

2
1 1500
Z Czeglh gXT (23)
n=0 n=0

UJIP—‘

Em que:

. Ciegf - Corresponde ao somatorio do valor das parcelas i do CIEG, mencionadas no
n.° 1 do artigo 3° da Portaria n° 332/2012, de 22 de outubro - Didrio da Repuiblica 2012.
E medido em € por kW para o nivel de tensdo da respetiva UPAC, constante nos
documentos de suporte da proposta de fixagao de tarifas, publicados pela Entidade
Reguladora dos Servigos Energéticos (ERSE) para o ano t —n;

* Cieg;, - Corresponde ao somatorio, da média aritmética simples do valor para os
diferentes periodos horarios h de cada uma das parcelas i dos CIEG mencionadas
no n.° 1 do artigo 3.° da Portaria n° 332/2012, de 22 de outubro - Didrio da Repiiblica
2012. E medido em € por kW para o nivel de tensao da respetiva UPAC, constante
nos documentos de suporte da proposta de fixacao de tarifas, publicados pela ERSE

para o ano t—wn;

* i - Refere-se a cada uma das alineas do n.° 1 do artigo 3.° da Portaria n° 332/2012,
de 22 de outubro - Didrio da Repiiblica 2012;

* h - Corresponde ao periodo horario de entrega de energia elétrica aos clientes finais,
tal como definido na Portaria n° 332/2012, de 22 de outubro - Didrio da Repiiblica
2012;

* t - Corresponde ao ano de emissao do certificado de exploragao da respetiva UPAC.

Os valores de Vg, para 2016 podem ser consultados na Tabela 2.2 (ERSE 2015).

Tabela 2.2: Valores de Vg, em 2016

Nivel de tensao/ Tipo de fornecimento | Vicieg 2016 [(€/kW)/més]
AT 2,783
MT 3,521
BTE 4,525
BTN>20,7 kVA 4,010
BTN< 20,7 kVA 7,390

Em relagao ao coeficiente de ponderacao K; este pode tomar os seguintes valores:

* K; = 50%, caso o total acumulado de poténcia instalada das UPAC, no ambito do
regime de auto-consumo, exceda 3 % do total da poténcia instalada de centro eleto-
produtores do SEN;

11
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* K; = 30%, caso o total acumulado de poténcia instalada das UPAC, no ambito do
regime de auto-consumo, se situe entre os 1 % e 3 % do total da poténcia instalada

de centro eletoprodutores do SEN;

* K; = 0%, caso o total acumulado de poténcia instalada das UPAC, no ambito do
regime de auto-consumo, seja inferior a 1 % do total da poténcia instalada de centro

eletoprodutores do SEN;

2.2 Indicadores de Rendibilidade de Projetos de Investimento

Quando se executa um projeto de investimento, incorre-se num determinado nivel de
custos, com a expectativa de se obter um certo beneficio, superior aos custos, durante um
certo periodo de tempo. Investir envolve sempre riscos, pelo que antes da execucao de um
projeto de investimento, deve ser realizada uma analise da sua rendibilidade, permitindo

decidir se um investimento é ou nao atrativo.

2.2.1 Fluxo de Caixa

Tendo em conta o que foi referido anteriormente, é extremamente importante fazer
previsoes das receitas e despesas resultantes da exploragao do projeto. Ha varios tipos de
fluxo de caixa. No entanto, para este trabalho é considerado o fluxo de caixa de exploracao.
O fluxo de caixa de exploracao é dado pela diferenca entre as receitas de exploracao e
as despesas de exploragao, nao tendo em conta os juros, as amortizagdes e as provisoes
(Megre 2013).

2.2.2 Valor Atual Liquido(VAL)

O apuramento da rendibilidade de um projeto pode ser feito através do VAL. Para
perceber o que € o VAL, é necessario introduzir o conceito de atualizagao. O conceito de
atualizagao prende-se com o facto do capital no presente ser mais valorizado do que o
capital no futuro, mesmo nao havendo inflacao nem depreciagao da moeda. Isto deve-se
ao facto dos agentes econémicos preferirem ter hoje 100€ do que té-los amanha. E uma
questao de seguranca uma vez que nas operagoes financeiras ha sempre riscos envolvidos.
A técnica de atualizagao permite comparar capitais em momentos temporais diferentes.
Para a atualizagao de capital, é necessario escolher uma taxa de atualizagao que reflita
o risco do investimento. Quanto maior for o risco maior a taxa de atualiza¢ao. Em geral,
para um investimento num sistema fotovoltaico é utilizada uma taxa de atualizagao anual
entre 6% e 7%. Isto significa que s6 se considerara um projeto viavel se este render mais
do que 6 ou 7% ao ano (Pereira et al. 2016). Sendo assim, o VAL permite determinar a
capacidade de um projeto criar riqueza, calculando o valor atual de todos os fluxos de

caixa futuros, depois de atualizados.
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Um projeto com um VAL superior a zero é portanto viavel, significando que o projeto
gerara um retorno que permite satisfazer a rendibilidade minima exigida (a taxa de
atualiza¢ao) resultando num excedente, que corresponde ao valor do VAL. Um projeto
com um VAL igual ou inferior a zero deve ser rejeitado. Embora um projeto com o um VAL
igual a zero signifique que sera gerado um retorno suficiente para cobrir o investimento
inicial, este deve ser considerado inviavel devido a incerteza associada a previsao dos
fluxos de caixa (Gomes 2011). O valor do VAL é dado pela equacao (2.4).

VAL=- C0+Z 1+d (2.4)
Onde:

* Cj - Corresponde ao valor do investimento inicial;
* C; - Refere-se ao fluxo de caixa de exploragao no ano f;
* d - Corresponde a taxa de atualizagao;

* N - Corresponde ao numero de anos na analise econémica;

2.2.3 Taxa Interna de Retorno(TIR)

Outro indicador de rendibilidade muito usado é a TIR. Este indicador esta intimamente
ligado ao VAL, uma vez que a TIR corresponde a taxa de atualiza¢ao para a qual o valor
atual dos fluxos de caixa futuros iguala o investimento inicial. Por outras palavras, a TIR
¢ a taxa de atualizagdo para a qual o valor do VAL ¢ igual a zero (Megre 2013), como
se pode ver na Figura 2.4. Para decidir se um projeto é ou nao viavel a TIR pode, por
exemplo, ser comparada com a taxa de juro passiva. Caso a TIR seja superior a taxa de

juro passiva, o projeto é viavel, caso contrario o projeto deve ser rejeitado.

Cs

VAL=0 - C0+ZTR)

(2.5)

Para resolver a equacgao (2.5) é necessario recorrer a métodos numéricos, por exemplo
interpolacao linear, no entanto pode haver casos onde existe mais do que uma solugao,
ou até mesmo nenhuma. Nesses casos, a TIR n3o deve ser utilizada como indicador de
rendibilidade.

2.2.4 Periodo de Recupera¢ao com Atualiza¢ao (PRA)

O PRA determina o numero de anos necessarios para que os fluxos gerados pelo projecto
sejam iguais ao investimento realizado tendo em conta o valor temporal do capital. E
importante ter em conta que o PRA nao é um indicador de rendibilidade mas sim um

indicador de liquidez. Além disso, este apresenta algumas lacunas, uma vez que nao
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Figura 2.4: Determinagao Grafica da TIR.
Fonte: adaptada de Gomes 2011

tem em consideragao os fluxos de caixa posteriores ao periodo de recuperagao e ignora a
distribuicao temporal dos mesmos, pelo que este indicador deve ser utilizado em conjunto
com outros (Gomes 2011; Megre 2013). Embora o PRA tenha sérias limitagoes, este é um
indicador muito utilizado em projetos fotovoltaicos. Isto deve-se ao facto dos utilizadores
de sistemas fotovoltaicos priorizarem o risco de investimento e as receitas de forma
diferente de um investidor numa outra aplicacao. Segundo Drury et al. 2011, os donos
de sistemas fotovoltaicos residenciais preferem usar o PRA para caracterizar o valor do
investimento, uma vez que estao interessados em sistemas com uma rapida recuperacao
do investimento devido a incerteza, por exemplo, de quanto tempo irdo morar no mesmo
sitio ou de que forma o sistema fotovoltaico ira afetar o valor da sua habitacao. O PRA é

calculado através da equacao (2.6).

2.3 Séries Temporais e Modelos Estocasticos

Uma série temporal é simplesmente um conjunto de observagdes, feitas sequencial-
mente no tempo. Na Figura 2.5 esta representado um exemplo de uma série temporal. A
modelagem de séries temporais parte do principio de que observagoes adjacentes sao de-
pendentes. Utilizando essa dependéncia entre observagoes, € possivel construir modelos
que permitem compreender o comportamento da série. As vezes é possivel construir mo-

delos baseados nas leis da fisica, que nos permitem calcular o valor praticamente exato de
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uma variavel dependente do tempo em qualquer instante. A esses modelos da-se o nome
de modelos deterministicos. No entanto, praticamente nenhum fenémeno é totalmente
deterministico uma vez que fatores desconhecidos podem levar a variagoes no valor da
variavel dependente. Outro tipo de modelos, que tém em consideragao esses fatores desco-
nhecidos, sdo os modelos estocasticos. Os modelos estocasticos calculam a probabilidade
de um futuro valor da variavel dependente do tempo estar entre um intervalo definido
(Box et al. 1994).

S =
™

2.5

(milhares)

1.5

1.0

| | | | | | | | | | I
1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992

Figura 2.5: Vendas de vinho tinto Australiano entre Janeiro de 1980 e Outubro de 1991.
Fonte: ( Brockwell e Davis 2002)

2.3.1 Modelo Filtro Linear

Segundo Box et al. 1994 os modelos estocasticos baseiam-se na ideia de que a observa-
¢ao y; de uma série temporal pode ser gerada através de uma série de erros ¢ independen-
tes e aleatorios, com distribui¢ao fixa, que nao tem de ser necessariamente normal, média
zero e variancia o2. A essa sequéncia de erros independentes e aleatérios &, &,_1,&;_2,...
da-se o nome de processo de ruido branco. Como se pode verificar na equagao (2.7), o
processo de ruido branco é transformado em y; através de uma soma ponderada dos erros

;. Na Figura 2.6 esta representado o diagrama de blocos de um modelo de filtro linear.

Ve=prertipre g e+ (2.7)
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v(B)
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Figura 2.6: Representagao de uma série temporal como a saida de um filtro linear.
Fonte: Box et al. 1994

Ruido Branco

Por forma a compactar a escrita utiliza-se muita vezes o "backward shift operator” B,
que é definido por Be; = ¢;_1, e por consequéncia B"¢; = ¢;_,,. Sendo assim a equagao

(2.7) pode ser reescrita de forma mais compacta

Ve = p+ P(B)e; (2.8)

Onde:

Y(B) =1+ B+,B* +...

A funcao (B) consiste num operador linear que transforma ¢; em y;, e ¢ denominada
funcao de transferéncia do filtro.

Teoricamente, a sequéncia de valores dos pesos 11, 1,,.. pode ser finita ou infinita. No
caso da sequéncia ser finita ou a sua série ser absolutamente convergente, isto é Z;";O ;] <
o0, o filtro é estavel e o processo y; é estacionario. Dizer que um processo é estacionario
significa, que este é caracterizado por um equilibrio estatistico, isto é, o processo varia em
torno de uma média y constante e com uma dispersao em torno de y também constante
(Yaffee e McGee 2000).

2.3.2 Auto-Covariancia e Auto-Correlagao

Partindo do pressuposto de que os valores de uma série temporal sao dependentes uns
dos outros, é importante ter uma forma de descrever a forma como duas observagoes
da mesma série variam em conjunto. Isto é feito através da auto-covariancia. Uma auto-
covariancia negativa indica que as observagdes da série tém um comportamento oposto
(quando uma aumenta a outra diminui ou vice versa). Pelo contrario se o comportamento
das observagoes for semelhante a auto-covaridncia é positiva.

Como referido anteriormente, um processo estacionario é caracterizado por um equi-
librio estatistico. Isto € o mesmo que dizer que as suas propriedades estatistica nao sao
afetadas quando se muda a origem do tempo. Assim, a distribuicao de probabilidade
conjunta associada as observagoes v;1,vs7,...Vs, € igual a distribuicao de probabilidade
conjunta associada as observagoes Vi1 ik, Vioiks--Vimik- Sendo assim, a auto-covariancia

entre y; e y;,x € a mesma para todos os valores de t dependendo apenas da desfasagem
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k (assumindo que y é um processo estacionario). A auto-covariancia de desfasagem k e é

definida por

Vi = cov (v, V] = E[(vr — 1) (Vesk — )]

A auto-correlacao é obtida através da normalizacao da auto-covariancia

E[(vr — W) (@esk — W] E[(v: — 1) (@esk — W]

VEI@: = w2 JELesk — 7] oy
Uma vez que para um processo estacionario, a sua variancia O‘; =y, € igual no tempo
t + k ou no tempo t. Assim a auto-correlagdo entre y; e v, pode ser escrita como
Yk
k=
i Yo
O valor de py pode ser estimado através da equagao (2.10)
N-k, = =
= 2=l B =P Bik =) (2.10)

Zﬁl(?t -7)?

onde y é a média amostral dada por

1 N
yzﬁ;yt (2.11)

2.3.3 Modelo auto-regressivo (AR)

Num Modelo auto-regressivo - Autoregressive Model-(AR) de ordem p, o valor corrente do
do processo y; é expresso como a soma ponderada de p elementos anteriores do processo
Vi-1,Yt-2,--Ys—p € Um erro aleatorio ¢;. Caso y; tenha média diferente de zero, deve-se
considerar o processo ajustado a sua média y; = y; — y, obtendo-se assim a equagao (2.12)
que define um modelo AR(p)

V=191 + P22+t QY & (2.12)

Pode-se ainda definir o operador de auto-regressao ¢(B) de ordem p como:

$(B)=1- B B>~ .. b, B"

e reescrever a equacao (2.12) de forma mais compacta

P(B)y: = &

O modelo tem p + 2 incdgnitas y,(pl,(j)z,...,qbp,az que tém de ser estimadas a partir

2

dos dados recolhidos, sendo que 0~ corresponde a variancia do processo de ruido branco

&
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Um modelo AR(p) é um caso especial do modelo de filtro linear. Isto pode ser demons-

trado substituindo y;_; dado por (2.13) na equagao (2.12)

Vo1 = Q1V2+ PoV3 + o+ Pplip1 + €4 (2.13)

repetindo este processo para y;_j,7;_3,... obtém-se uma série infinita de ¢’s. Assim um

modelo AR(p) pode ser descrito por

vt = p(Be
onde ¥(B) = ¢~1(B) = Y20 z,bij. Desta forma para que o modelo seja estacionario
€ necessario que a série Z;‘;O 1[)]-Bj seja convergente. Uma vez que 1(B) = ¢~ (B) a série
torna-se convergente quando todas as raizes ¢(B) se encontram fora do circulo unitario.

2.3.4 Modelo de Média Mével (MA)

Num Modelo de média mével - Moving Average Model- (MA) de ordem q o valor corrente
do processo adaptado a sua média 7; é linearmente dependente de g erros ¢; anteriores.

Sendo o modelo M A(q) é definido pela equacao (2.14)
i}‘dt :€t+61€t71+92€t72+"‘+9q£t7q (214)
Definindo o operador de média mével 6(B) como:
6(B)=1-60,B-0,B>—...—6,B1
a equacao (2.14) pode ser compactada
v = 0(B)e; (2.15)
Sy =p+0(B)ey

Uma vez que, para um processo MA(q), (B) = O(B) é uma série finita, estes sao sem-
pre estacionarios. A semelhanca do modelo AR o modelo MA tem g + 2 incégnitas
1 01,0,,..., Gq,az que tém de ser estimados a partir dos dados recolhidos.

2.3.5 Modelo Auto-regressivo de Média Movel (ARMA)

De forma a obter um melhor ajuste a série temporal, por vezes é vantajoso a jun¢ao do
modelo auto-regressivo com o modelo de média mével. Obtém-se assim o Modelo auto-
regressivo de média movel - Autoregressive-Moving Average Model - (ARMA). Um modelo
ARMA(p,q) é definido pela equagao (2.16)

F}Tt = ¢1j)vt_1 +...+ qbpj}'t—p + & — 91 Ef1— e — qut—q (216)
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d(B)y: = O(B)e, (2.17)
< ¢(B)y: = p(B)u + 0(B)e,

Este modelo tem p + g + 2 incognitas p, ¢1, ..., (f)p, 01,..., Qq, o2 que tém de ser estimados

a partir dos dados recolhidos.

2.3.6 Modelo Auto-regressivo Integrado de Média Movel (ARIMA)

Até aqui os modelos considerados partem da premissa que a série temporal y; é estaci-
onaria. No entanto muitas séries resultantes de processos industriais ou econdmicas nao
sao estacionaria. Como referido na sec¢ao 2.3.3 para um processo ser estacionario é neces-
sario que todas as raizes de ¢(B) se encontrem fora do circulo unitario. Logo é esperado
que para se modelar um processo nao estacionario seja necessario que o polinémio afeto a
y; tenha raizes dentro ou em cima do circulo unitario. No caso das raizes se encontrarem
dentro do circulo unitario os processos tém um comportamento semelhante ao observado
na Figura 2.7. Este tipo de modelos em que a série tem um crescimento praticamente ex-
ponencial é utilizado, por exemplo, para descrever o crescimento bacteriano. No entanto
para esta dissertacao nao é esperado obter uma série temporal com este comportamento
pelo que se incidira apenas em modelos nao estacionarias cujas raizes do polindmio afeto
a y; tenham raizes em cima do circulo unitario. A um modelo deste tipo da-se o nome de
Modelo auto-regressivo integrado de média movel- Autoregressive Integreted Moving Average
Model - (ARIMA) (Box et al. 1994)

12000

10000 ]

BOOG ]

> 6000 b

4000 - .

20001

Figura 2.7: Realiza¢do de um processo auto-regressivo y; = 3y;_1 + & com o?=1

19



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como referido anteriormente ao contrario de do operador auto-regressivo ¢(B) é ne-
cessario que o operador auto-regressivo nao estacionario ¢(B) tenha raizes em cima do

circulo unitario. Sendo assim ¢(B) que contem d raizes unitarias pode ser definido como

@(B) = ¢(B)(1 - B)*

E também conveniente definir o operador diferenciagio V=(1-B)e
Entdo um modelo ARIMA(p,d, q) é descrito pela (2.18)

@(B)y: = O(B)e; (2.18)
< ¢(B)V'y, = 0(B)e,

Pelo que se verifica que aplicando d diferenciagoes a série nao estacionaria y; esta

pode ser representada por um processo estacionario w; = V%y,.

2.3.7 Modelos Sazonais

E comum que séries temporais apresentem uma forte componente sazonal. Na Figura
2.8 é apresentado um exemplo de uma série temporal com um comportamento sazonal.As
séries temporais sazonais com periodo s tém como caracteristica que as observagoes sao

semelhantes a cada s intervalos de tempo.

B 4
6 4
[:4}
c
S
3
4 4
2 .
1955 1960 1965 1970
year

Figura 2.8: Leituras mensais do ozono na baixa de Los Angeles entre 1955 e 1972.
Fonte: Pena et al. 2001

Seja VP = (1 - B¥)P o operador de diferenciagio sazonal de ordem D com periodo s. E
possivel relacionar a observacao y; com a observacao y;_¢ através do modelo presente na

equagao (2.19)

D(B°)VPy; = O(B%)ay (2.19)
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onde @ (B*) e O(B?) sao polindmios de ordem P e Q respetivamente. Neste tipo de modelos
a série dos erros a;, a;_1 apresentam em geral correlacao. Para eliminar estas relagoes entre

os erros é utilizado o modelo

¢(B)\V!a; = 0(B)e; (2.20)

onde ¢(B) e O(B) sao polindémios de ordem p e g, respetivamente, e ambos tem as raizes
fora do circulo unitario. ¢; € um processo de ruido branco. Substituindo a equacao (2.20)

em (2.19) obtém-se o modelo

¢(B),Dp(B)VVPy, = 0(B),0 (B*)ge, (2.21)

Ao modelo da equagao (2.21) da-se o nome de modelo com sazonalidade multiplica-
tiva e denota-se por ARIMA(p,d,q)x (P, D, Q),. Os indices p, P, g, Q foram adicionados aos
respetivos operadores ¢(B), P(B*), 0(B), O(B°) para evidenciar a sua ordem.

2.3.8 Tendéncia Determinista

Por vezes é desejavel considerar uma extensao dos modelos ARIMA que sejam capazes de
representar séries temporais que sigam uma tendéncia deterministica polinomial de or-
dem d(Box et al. 1994). Para que isso aconteca, uma constante ¢ é adicionada aos modelos
do tipo ARIMA, obtendo-se a equagao 2.22

@(B)y; = ¢(B)Vy; = ¢+ O(B)¢; (2.22)

Onde ¢ = (1 = ¢y —... = p,)p. Sendo p € a média de Viy,.
Assim, a inclusao da constante ¢ influenciara as previsdes a longo termo da seguinte

forma

* Sec=0ed=0,a previsao tendera para zero;

* Sec=0ed=1,a previsao tendera para uma constante diferente de zero, determi-

nada pelas ultimas observagoes;

* Sec=0ed=2,a previsao seguira uma reta com declive determinado pelas ultimas

observacoes;
* Sec#0ed=0,a previsao tendera para a média dos dados;

* Sec#0ed=1,a previsao seguira uma reta com declive igual a média dos dados

diferenciados,y;

* Sec#0ed=2,aprevisao seguira uma tendéncia quadratica;
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No caso de o modelo usado ser um modelo sazonal, todas as afirmag¢des acima se
mantém sendo d substituido por d+D(Hyndman e Athanasopoulos 2014,Hyndman 2012).
Para clarificar como a inclusao de uma constante ¢ permite que modelos do tipo
ARIMA sigam uma tendéncia deterministica polinomial de ordem d, considere-se, a

titulo de exemplo, o modelo ARIMA(p,1,q) dado por

(P(B)det =c+0(B)e; oy, = (,‘b [C+ O(B)er] + i1

Substituindo recursivamente o atraso de y; no lado direito da equagao obtém-se

b= g Lo OB+ s (e OBl 4y
= 55 20+ 00BN e+ e + 3

b= g 2o+ OBNe e )]+ g ler OB ol + 3
= ﬁ [Bc+O(B)(&+ €11 +&12)]+ V43

v = ¢ t.c+0(B tl

verificando-se assim que a inclusao da constante ¢ se traduz numa tendéncia determi-

nistica polinomial de ordem d.

2.3.9 Precisao das previsoes

Uma vez efetuada uma previsao é necessario avaliar a precisao da mesma. Existem varias
medidas que permitem avaliar a precisao das previsoes. Uma das mais utilizadas é o Erro
Meédio Relativo (EMR). Seja v1,7,,...,yy uma série de previsdes e y1,7,,..., ¥y 0s valores
efetivos, EMR é dado pela equagao (2.23).

N
EMR[y,) = 100 x — Z

N (2.23)

2.4 Consideracgoes Importantes da Revisao Bibliografica

Neste capitulo, foi feita uma revisao bibliografica que permitiu a introdugao aos concei-
tos de sistemas fotovoltaicos de auto-consumo, indicadores de rendibilidade de projetos
de investimento, séries temporais e modelos estocasticos. Desta revisao bibliografica,
verificou-se que os indicadores de rendibilidade sao extremamente relevantes para a deci-
sao de instalar ou nao um sistema fotovoltaico de auto-consumo. Verificou-se ainda que,

modelos do tipo ARIM A podem ser utilizado para fazer a previsao de séries temporais.
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Os modelos ARIMA tém sido amplamente utilizados no sector fotovoltaico para a
previsao da produgao. Isto deve-se ao facto de a grande imprevisibilidade em relacao
a producao fotovoltaica levantar alguns problemas para a estabilidade da rede elétrica.
Uma revisao dos modelos de previsao da producao fotovoltaica pode ser encontrada
em Raza et al. 2016. No entanto muito pouco trabalho foi desenvolvido no que toca a
oferecer ao proprietario, de um sistema fotovoltaico de auto-consumo, uma ferramenta

que permita validar os indicadores de rendibilidade projetados.
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CariTUuLO

METODOLOGIAS

Neste capitulo é feita uma discricao da metodologia utilizada para a previsao, de forma
automatica, dos fluxos de caixa mensais resultantes da exploracao de um sistema foto-
voltaico de auto-consumo, que por sua vez irao permitir o calculo dos indices de rendibi-
lidade. Na seccao 3.1 as etapas da metodologia proposta sao apresentadas. Nas secgoes

subsequentes sao explicados os conceitos tedricos por detras de cada etapa.

3.1 Metodologia Proposta

Fazer uma previsao dos fluxos de caixa e calcular os indices de rendibilidade automatica-
mente envolve varias etapas. No fluxograma presente na Figura 3.1 estao representadas

as etapas da metodologia proposta. Essas etapas serao descritas de seguida.

1. Calculo dos fluxos de Caixa mensais - Nesta etapa sao calculados todos os fluxos
de caixa mensais decorrentes da exploracao de um sistema fotovoltaico de auto-
consumo desde o momento em que entrou em operacao. A cada fluxo de caixa é
indexada a data correspondente obtendo-se assim uma série temporal. Na sec¢ao

3.2 é descrito em mais detalhe como devem ser calculados os fluxos de caixa.

2. Diferenciacao sazonal - Optou-se por fazer uma diferenciacao sazonal a priori sem
efectuar nenhum teste de estacionariedade devido ao facto da produgao fotovoltaica
ser dependente da irradiancia solar, pelo que é esperado que a produgao fotovoltaica
apresente uma forte sazonalidade anual. Por consequéncia, também se espera o
mesmo para a série temporal dos fluxos de caixa. Como referido na secgao 2.3.7,
quando uma série temporal y; apresenta sazonalidade deve ser diferenciada de tal
forma que w; = V4y; = (1-B%)y; onde s é o periodo da sazonalidade, neste caso s = 12.

Em Box et al. 1994, é referido que para uma série temporal com caracteristicas
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1. Calculo

2. Diferenciacdo sazonal 3. Teste de
dos fluxos )
. D =1 Dickey-Fuller
de Caixa
. d =0 aumentado
Mensais
F
8. Calculo
dos indices de Fim v d>2?
rendibilidade
7. Previsao Diferenciagao
dos Fluxos nao sazonal
de Caixa d=d+1
Série
\V F\estacionaria?
Modelo F Rejeitar \%
adequado?

modelo
T

4. Estimativa

6. Teste de Ljung-Box 5. Escolha de um cojunto
€ do modelo de modelos do tipo
Teste de Jarque-Bera com menor AIC

ARIMA(p,d,q)x (P,D, Q)1

Figura 3.1: Metodologia proposta para previsao, de forma automatica, dos fluxos de caixa
mensais, e respetivo calculo dos indices de rendibilidade
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sazonais a ordem da diferencia¢ao sazonal D muito raramente necessita de ser

superior a um, pelo que so6 se fara um diferenciacao sazonal.

. Teste de Dickey-Fuller aumentado - Depois da série ser diferenciada sazonalmente
é realizado um Teste de Dickey-Fuller Aumentado - Augmented Dickey-Fuller Test-
(teste ADF) , que permite aferir se a série temporal é ou nao estacionaria. No caso
de a série nao ser estacionaria, esta serd submetida a uma diferencia¢ao nao sazonal
e o teste volta a ser feito. O processo é repetido até que a série passe no teste.
No entanto, s é permitido que a série seja diferenciada duas vezes uma vez que
segundo Box et al. 1994 na pratica as séries temporais apresentam no maximo d = 2.
Na seccao 3.3, comeca-se por descrever o teste de Dickey-Fuller e em seguida o teste

de Dickey-Fuller Aumentado.

. Estimativa de um conjunto de modelos - Nesta etapa sao estimados os parametros
de 128 modelos ARIMA(p,d,q)(P,D, Q);, diferentes . Isto é feito fazendo variar os
valores de p e g entre zero e trés. Em relacao aos valores de P e Q, é permitido que
variem entre zero e dois. No entanto, nao é permitido que o P e Q sejam simultanea-
mente iguais a 2. Optou-se por colocar esta restricao, uma vez que a série temporal
gerada pelos fluxos de caixas mensais nao tera tamanho suficiente que justifique
modelos tao complexos. Para além disso é referido em Box et al. 1994 que raramente
P e Q necessitam de ser superiores a um. E ainda necessario definir se o termo cons-
tante ¢ deve ou nao ser incluido no modelo. Em Hyndman e Khandakar 2008 é
sugerido que caso d + D <1, ¢ deve ser incluido e o seu valor estimado, caso contra-
rio, ¢ é igualado a zero nao sendo necessario estima-lo. No entanto, em Hyndman
e Khandakar 2008 é descrito um procedimento para selecionar e estimar modelos
ARIMA sem ter qualquer tipo de informacao em rela¢ao aos dados observados, o
que nao acontece neste caso. E esperado que os fluxos de caixa recorrentes de um
sistema fotovoltaico de auto-consumo variem em torno de um valor constante, isto
¢, nao seguindo uma tendéncia deterministica polinomial. Sendo assim, optou-se

por igualar ¢ a zero, independentemente dos valores de d e D.

Os parametros sao estimados utilizando o método da Estimativa por mdxima vero-
similhanga - Maximum Likelihood Estimation - (MLE), que pode ser vista em mais

detalhe na seccao 3.4.

. Escolha do modelo com menor AIC - Uma vez estimados os 128 modelos, é ne-
cessario ter um critério que permita compara-los, para que o modelo que melhor
representa os dados observados seja escolhido . O critério utilizado para escolher o
modelo mais adequado é o Critério de Informagao de Akaike - Akaike information crite-
rion - (critério AIC). Quanto menor for o valor dado pelo AIC melhor é considerado

o modelo. Na Secc¢ao 3.5 este critério é visto em mais detalhe.

. Teste de Ljung-Box e teste de Jarque-Bera - Uma vez escolhido o modelo através

do critério AIC, é necessario verificar a adequabilidade do modelo. Um modelo é
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considerado adequado se os seus residuos nao forem correlacionados e seguirem
uma distribui¢ao normal. Os testes de Ljung-Box e Jarque-Bera permitem verificar,
respetivamente, se existe auto-correlacao e normalidade dos residuos. Caso um
modelo ndo passe nos testes, este € rejeitado e o proximo modelo com menor AIC é
testado.O processo é repetido até que se encontre um modelo adequado. Na sec¢ao
3.6 é explicado como se aplica estes testes aos residuos.

7. Previsao - Nesta etapa € feita a previsao com o menor erro quadratico médio. Con-
siderando que a previsao é feita t meses depois do inicio da operagao do sistema
fotovoltaico, é necessario prever os n meses seguintes (sendo n = 20anosx12meses—t).
Na sec¢ao 3.7 é demonstrado como a previsao com o menor erro quadratico médio
é obtida.

8. Calculo dos indices de rendibilidade - Uma vez previstos os fluxos de caixa men-

sais os indices de rendibilidade sao calculados de acordo com a seccao 2.2

3.2 Calculo dos Fluxos de Caixa de um Sistema Fotovoltaico de

Auto-Consumo

Por forma a calcular os fluxos de caixa de um sistema fotovoltaico, é necessario determi-
nar todas as receitas (R,,) e todas as despesas decorrentes da exploracao do sistema (D,,,).
Por uma questao de simplicidade, optou-se por calcular os fluxos de caixa mensalmente,
segundo a Equacao (3.1)

Cn=R,,— D, (3.1)

de seguida é explicado como se calcula e em que consistem as despesas e as receitas

decorrentes da exploracao do sistema.

3.2.1 Calculo de Despesas

Para além das despesas referentes a compensacao devida pelas UPAC, taxas de reins-
pecao, e seguro de responsabilidade civil, é ainda necessario considerar os custos de
manutenc¢ao. Assim sendo as despesas mensais podem ser calculadas através da Equagao
(3.2)

Dm = CUPAC,m+Trm+Sm+Mm (32)

Onde:
* D,, - Corresponde as despesas de cada més decorrentes da exploragao do sistema;

* Cypac,m - Refere-se a compensagao devida pelas UPAC em cada més, calculada

utilizando a Equagao (2.2);
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* Tr,, - Corresponde as taxas de reinspecao;
* S, - Refere-se a mensalidade do seguro de responsabilidade civil;
* M,, - Corresponde aos custos de manutencao do més mi;

E de notar que nas despesas de operacdo nio foi considerado o investimento inicial,
uma vez que este nao faz parte do fluxo de caixa de exploracao. No entanto, ele é consi-
derado nos indicadores de rentabilidade aparecendo como o fluxo de caixa do més zero
(Cp)- No investimento inicial, para além dos custos dos componentes do sistema (pai-
néis fotovoltaicos, inversor, cabos, etc....) e a sua instalacao devem ser incluidos os custos

referentes as taxas de licenciamento do sistema.

3.2.2 Calculo de Receitas

As receitas num sistema de auto-consumo fotovoltaico resultam da poupanga na fatura
elétrica e da venda de energia a rede. A poupanga na fatura elétrica é calculada através
da diferenca entre os custos da fatura elétrica se nao houvesse producao fotovoltaica e os
custos com produgao fotovoltaica. Os custos da fatura elétrica correspondem aos custos
resultantes da compra de energia elétrica mais os encargos de poténcia. Neste trabalho,
assume-se que o consumidor-produtor celebra um contrato de energia elétrica com o CUR.
No entanto, como referido na Seccao 2.1.2, o produtor-consumidor pode estabelecer outro
tipo de relacionamento comercial. As receitas de operagao de um sistema fotovoltaico

podem ser calculadas através da Equacao (3.3)

Ry, = Rypac,m + [(Espy + EP;py) — (Epy + EPpy)] (3.3)

Sendo:

* R,, - As receitas de cada més decorrentes da operagao do sistema, no més m;

* Rypac,m - A remuneragao da eletricidade fornecida a RESP, calculada segundo a

Equacao (2.1);

* E;py - Custos que resultariam da compra de energia elétrica se nao houvesse produ-

¢ao fotovoltaica;

* Epy - Custos resultantes do consumo de energia elétrica da rede, com producao

fotovoltaica;
* P;py - Encargos de poténcia, se nao houvesse produgao fotovoltaica;

* Ppy - Encargos de poténcia, com producao fotovoltaica;
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3.3 Testes de Dickey-Fuller

Como referido anteriormente, uma série temporal pode ser ou nao estacionaria. Caso
uma série temporal seja nao estacionaria esta deve ser diferenciada d vezes, até se tor-
nar estacionaria. E entao importante testar a série temporal quanto & estacionariedade
e quantas vezes esta necessita de ser diferenciada para se tornar estacionaria. Existem
diversos testes que permitem aferir estacionariedade, no entanto, para a realizacao desta
dissertagao, optou-se pela utilizacao do teste ADF devido a sua generalidade e simplici-
dade (Harris e Sollis 2015). No entanto, como este teste € um melhoramento do teste DF,

optou-se por introduzir primeiro o teste DF e de seguida o teste ADF.

3.3.1 Teste de Dickey-Fuller

O teste DF comeca por calcular os parametros de um modelo auto-regressivo AR(1),
descrito pela equagao (3.4), de forma a que estes se ajustem aos dados da serie temporal

a estudar

Vt = Pa¥t-1 + & (3.4)

subtraindo a cada lado da equagao y;_; obtém-se

V= Vio1 = PaVi-1 — V-1 + & S (1 =B)yy = Vy, = (g — 1)p—1 + & (3.5)

Ao considerar o modelo dado pela equagao (3.5) é assumido que para t = 0, y; é
também igual a zero. Ou seja, assume-se que a média da série temporal é zero, uma vez
que na auséncia de variaveis deterministicas a média é definida pelo valor inicial da série.
Sendo assim, o uso do modelo auto-regressivo com a equacao (3.5) s6 é valido quando
a média da série é zero. Logo, quando se tem uma série com média diferente de zero, a

variavel y;, deve ser incluida no modelo, obtendo-se a equagao (3.6)

Ay =pp+(pp— 1)1 + & (3.6)

Por outro lado, o modelo dado pela equagao (3.6) nao é valido quando se pretende
testar uma série temporal com uma tendéncia determinista. Suponha-se que o verdadeiro
modelo da série temporal era dado por y; = a + ft + ¢;. Como se pode ver pela Figura 3.2,
este tipo de séries temporais sdo estacionarias em torno de uma reta uma vez que ¢; € a
unica componente estocastica e é estacionaria.

Para testar a estacionariedade em torno de uma tendéncia deterministica é necessario
incluir uma componente temporal ¢, obtendo-se o modelo auto-regressivo presente na

equacao (3.7)

Vo = pe+ Vet +(pc = D)yeg + & (3.7)
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Figura 3.2: Série temporal com tendéncia deterministica, y; = 50+t + &

A abordagem de Dickey-Fuller para aferir a estacionaridade de uma série passa por
testar a existéncia de uma raiz unitaria. Caso se verifique a existéncia de uma raiz unitaria,

a série é nao estacionaria. Para o teste DF a hipotese nula ! é dada por

Ho : pape=1
e a alternativa por

Hy:pgpe<1
Sob a hipotese nula a estatistica é dada por 2

_ pa,b,c_l
DF = 5000

e segue a distribuicao de Dickey-Fuller (Harris e Sollis 2015). Os valores criticos para
a rejeicao da hipotese nula em diferentes niveis de significancia foram tabelados para
cada um dos modelos em “Estimation and hypothesis testing in nonstationary time series”
utilizando técnicas de Monte Carlo. Caso a estatistica DF seja menor que os valores

criticos entao a hipdtese nula pode ser rejeitada, ou seja a série é estacionaria. Na Tabela

1A definicdo de hipotese nula pode ser consultada em Melorose et al. 2015
2Para uma intrudugao aos testes estatisticos consultar Grigelionis 2011
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3.1 encontram-se os valores criticos para a rejeicao da hipotese nula, 7, 7, e T, com uma

significancia de 5%, correspondentes aos modelos (3.5), (3.6) e (3.7) respetivamente.

Tabela 3.1: Valores criticos para o teste DF, com uma significancia de 5%

Tamanho da amostra T Ty Tr
25 -1.95 -2.99 -3.60
50 -1.95 -2.93 -3.50
100 -1.95 -2.90 -3.45
250 -1.95 -2.88 -3.42
500 -1.95 -2.87 -3.42
750 -1.95 -2.87 -3.41
) -1.95 -2.86 -3.41

3.3.2 Teste de Dickey-Fuller Aumentado

No teste DF é usado um modelo AR(1) quando na verdade a série temporal pode ser um
processo auto-regressivo de ordem superior AR(p), o que pode originar que o0s erros &; se-
jam auto-correlacionados. Isto impossibilita a utilizagao da distribuicao de Dickey-Fuller,
uma vez que esta foi construida assumindo que os termos ¢; sao ruido branco. Assim, de
forma a evitar que os termos ¢; sejam auto-correlacionados, o teste ADF considera que a

série temporal segue um processo AR(p), que é descrito pela equacgao (3.8)

V=011 + 029 2+.. 0,9+ (3.8)

Reescrevendo a equagao (3.9) obtemos

A})t = 9*%_1 + 61 Ayt—l + GZA%—Z +...+ ep_lAyt_p+1 + Ep (39)

onde 6" = (01 +60,+...+0,)—1. Assim sendo, para verificar a estacionariedade testa-se a
hipoétese nula Hy : 6 = 0 (existéncia de uma raiz unitaria) contra a alternativa H; : 6* < 0.
No entanto, tal como no teste DF, é necessario adicionar parametros ao modelo, de forma
a que este seja valido para séries com média diferente de zero ou contenha componentes

deterministicas, obtendo-se os modelos das equagoes

p-1
Ay =0y 1+ ) OiAy, i+ p+e, (3.10)
i=1
p-1
Ay, = 6"y, +ZeiAyt,i+y+Tt+et (3.11)

i=1
A semelhanca do teste DF para testar a hipotese nula calcula-se a estatistica DFA =
o

W_el*) que depois é comparada com os valores criticos da Tabela 3.1.

O teste ADF pode ainda ser estendido ao considerar parametros de média movel em

&;. No entanto, mesmo que o verdadeiro modelo seja um modelo com elementos de média
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movel, este pode ser aproximado por um modelo auto-regressivo, desde que a ordem do
ultimo seja suficientemente elevada, garantindo que a série dos ¢; é aproximadamente
ruido branco. E no entanto muito importante selecionar p de forma adequada. Adicionar
poucos atrasos pode levar a sobre-rejei¢ao da hipdtese nula quando esta é verdadeira. Por
outro lado, demasiados atrasos podem reduzir o poder do teste, uma vez que o nimero
de observag¢oes disponiveis é mais reduzido. A escolha do nimero de atrasados tem
sido alvo de grande investigagao e varias solugoes foram propostas para este problema.
Uma das solugdes mais utilizadas passa por estimar varios modelos auto-regressivos e
utilizar a ordem do modelo que apresentar um menor critério AIC (ver 3.5). No entanto,
este método nem sempre devolve os mesmos resultados. De acordo com Harris 1992, o
poder do teste ADF é substancialmente melhorado se um numero generoso de atrasos
for utilizado. A ordem do processo auto-regressivo deve também crescer com o tamanho
da amostra. Para calcular a ordem do modelo auto-regressivo a utilizar no teste ADF
utilizou-se a formula |p = (T —1)/3], sendo | x] a parte inteira de x, formula essa também

utilizada noutros pacotes de software estatisticos (Trapletti et al. 2016).

3.4 Estimativa dos Parametros do Modelo por Maxima

Verosimilhanca

Uma vez definida a estrutura do modelo a utilizar, é necessario definir os seus para-
metros. Existem diferentes métodos para estimar os parametros do modelo. No entanto,
para a realizagdo desta dissertacao, optou-se por estimar os parametros utilizando a MLE.

Considere-se o modelo ARMA(p,q) dado pela equacao (3.12)

Yi=c+tP1Yi1+ QoY ot + @Y p+e+0161+026 2+ +046 (3.12)

onde Y; é uma variavel aleatdria e a sua realizacao sera denotada por y;. Seja f§ o vetor
que contém os parametros do modelo g = (c, ¢4, ..., (j)p,Gl,...,Hp,az)’, e defina-se T como
sendo o tamanho da amostra y;,v,,...yr. O primeiro passo para calcular os valores de

passa por determinar a funcao densidade de probabilidade conjunta dada por

f@r,vr-1,-91;p) (3.13)

A funcao densidade de probabilidade conjunta (3.13) retorna a probabilidade de uma
determinada amostra ser observada, e ¢ denominada por fungao de verosimilhanga. Uma
vez obtida a func¢ao de verosimilhanga 8 é calculado de forma a maximiza-la.

De forma a demonstrar como se estima f para um modelo ARMA(p,q) de uma forma
gradual e mais percetivel , comeca-se por determinar a funcao de verosimilhancga para
um processo , AR(1),AR(p) e MA(q).

33



CAPITULO 3. METODOLOGIAS

3.4.1 Funcao de verosimilhanc¢a de um processo AR(1)

Um processo AR(1) é dado pela equagao (3.14)

Yt:C+¢1Yt_1+£t (314)

Para determinar a funcao densidade de probabilidade de uma variavel aleatéria é
necessario calcular a variancia e média da mesma. Para o calculo da média considere-se
Y, Ys,.. Y

Y2:C+¢1Y1+€2

Ys=c+Pp1Yo+e3=c+Pi(c+ P Y1 +ep)+e;3 :(c+€3)+¢1(c+£2)+({>f(c+£1)

Yi=(c+e)+Pi(c+eq)+ ¢f(c+ Ern) + qbf’(c+et_3)+... =

c
- 2 3
=1 +Ep+ PrEp HPIELHPIEL3+
~$
Uma vez que a média de ¢; € zero rapidamente se conclui que a média de Y; é dada
por
— — C
E[Y]=p= —¢,

A variancia do processo y, ¢ dada por
Y0 =E[(Yi-p?|e
yo=E [(et +PrE+PIE o+ Pt =3+ ...)2]

Uma vez que a variancia de ¢; é 02

Yo=(1+¢2+Pp1+¢8+.)0% o
Yo = GZZZO:O qﬁn

Como Y; esta sob as condi¢Oes de estacionariadade, isto € |¢p1| < 1 a série } ;7 (j)%"
converge para 1/(1 - ¢?), logo

o2

Y0 =g

Para determinar a funcao de verosimilhanca, é necessario calcular a funcao densidade
de probabilidade de Yi,Y5,Y3,...Y;. Uma vez que ¢; é gaussiano Y; é também gaussiana
pelo que a fun¢ao densidade de probabilidade é dada pela equagao (3.15)

2
1y - -¢1)

1
(yi;p) = exp
1 V2r\Jo2/(1 - ¢?) 2 \Jo/1-¢3
3

4

f

(3.15)
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Sendo g = (¢, ¢y1,02)
Considerando agora a variavel Y, dada por

Y2:C+¢)1Y1+£2 (316)

Condicionando Y; = vy, ou seja tratando a variavel aleatéria como se fosse a constante
deterministica y;, e substituindo na equacgao (3.16) verifica-se que Y, é composto por uma
constante (c+ ¢;y;) e uma componente estocéstica £, ~ N(0,02). Assim, a distribuigao de

Y, condiciona a que Y; = y1 é caracterizada por

(YalY; = 1) ~N((c+ p191),07)

pelo que a func¢ao de densidade de probabilidade de (Y,|Y; = y1) é dada por

2
exp[_%(w) l (3.17)

falyi;B) = 5

1
V2mno?
Para calcular a fungao densidade de probabilidade conjunta das 2 primeiras observa-

¢Oes é necessario multiplicar (3.17) por (3.15)

f@2y1:8) = f@21v1;8) - f(v1;8)

Analogamente, a distribuigao da terceira observagao condicionada pelas duas primei-

ras observagoes é dada por

—c— 2
Falyoni) = s exp | -4 (25)

pelo que

fW3,92,91:8) = f(¥3lv2,91:8) - f(¥2, 915 B)

Mais genericamente, a distribuicao da observagao t condicionada as ¢t — 1 observagoes

anteriores ¢ dada por

F Oyt y13B) = o X p[ (1’”0&)]

e a fungao densidade de probabilidade conjunta das t observagoes é calculada da seguinte

forma

f@6 vtV B) = fF@e-1:8) - f (Ve-15 -0 V15 )

A verosimilhanca da amostra completa pode ser calculada utilizando a equacao (3.18)

T
f@uytyiiB) = f@uB)- | | f@ilyesip (3.18)
t=2
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Aplicando o logaritmo natural a equacgao (3.18) obtemos a fun¢ao de verosimilhanca
logaritmica , £(p)

T
L(B)=1og[f wi; p)1- ) _log[f(ilys,;B)] (3.19)
=2

Embora as equagoes (3.19) e (3.18) sejam equivalentes, verifica-se que se torna mais
facil determinar os valores de f que maximizam a veresomilhanca utilizando a equagao
(3.19) (James D. Hamilton 2003). Finalmente, substituindo a equacao (3.15) na equagao
(3.19) verifica-se que a a funcao de verosimilhanca logaritmica para um processo AR(1) é
dada pela equagao (3.20)

o’ )_ [y1 —c/(1=¢1))?
1—¢2] " 207/(1-¢2)

T 2
T-1 T-1 5 (v —c=P19(-1))
- log(2m) — 7 log(o“)— tgzz 52 (3.20)

2(B) = —%log@n)—%log(

3.4.2 Funcao de verosimilhanc¢a de um processo AR(p)

Considere-se um processo AR(p), dado pela equagio (3.21), com &, ~ N(0,02). O vetor

B, que contém os parametros a serem estimados, ¢ dado por = (¢, Py, §», ..., ¢p,a2)’

Yt =Cc+ (Z)lYT—l + ¢2YT—2 +...+ (PPYT—P + & &
¢(B)Y; =c+¢

Para calcular a funcao de verosimilhanca de um processo AR(p), é util efetuar alguns

(3.21)

dos calculos na forma matricial. Seja y, um vetor que contém as primeiras p observagoes
da série, definido por ¥, = (y1,32,..,¥,) . Defina-se também um vetor p,, com as dimen-
soes de (p x 1), onde o valor de cada elemento corresponde a p (média da série temporal).
Uma vez que se assume que a série é estacionaria, isto é as raizes de ¢(B) = 0 estao todas

fora do circulo unitario, u é calculado de acordo com (3.22)

p=E[Yi|op=c+E[¢1yi-1]+E[P2ys2] +... + E[Qpyrp] + E[er] &
c (3.22)
=Cc+ + +...+ SU=——"""
1z Prp+ Pop bpp = p [ y——
De forma a utilizar a formula para a funcao densidade de distribui¢ao multi-variada

(Do 2008) € necessario definir a matriz de variancia-covariancia de (Y1, Y>,..., Y, ) denotada

poronp
E[(vi-p?]  El(i-w(Ya=p] - E[(Y1-p)(Y, - p)]
, E[(a-p(Yi-p]  E[(Ya=p?] - E[(Ya=m)(Y, - p)]
o Vp = : : :
E[(Y, - p)(Yi-p)] El(Y,-m(Ya-p] - E[(Y,-p?]
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ou de forma mais compacta

Yo 71 Y2 o Vp-1 ]
71 Yo Yo o Vp2
o*Vy=| 72 V1 Vot Vp-3
| Vp-1 Vp-2 Vp-3 Y0

Usando o resultado obtido em (3.22), a equacgao (3.21) pode ser reescrita da seguinte

forma

Yi—p=p1(Y1 -+ Po(Yo—p)+.. + Pp(Y, — p) + & (3.23)

multiplicando os dois lados da equagao (3.23) por (Y;_; — p) e de seguida calculando o

valor esperado

E[(Y; - WY — Wl =¢1E[(Y] - w(Yi_j— 1] = P2E[(Y, - (Y- W+

(3.24)
et ORE[(Y, = ) (Yioj — )] + E[e,(Yi—j — p)]

Resulta o sistema de equagoes (3.25) que permite determinar yg, 1, ..., ¥, em fungao
de 4)1,4)2,...,¢p,0"2, tendo em conta que y; = y_;.

Pyt ayjat et Ppyip Sej=1,2,..
j = , _ (3.25)
Pryi+ ooyt tdpy,+0° Sej=0

Sendo assim, a probabilidade conjunta das primeiras p observacoes é dada pela equa-
¢ao (3.26)

f @prBpyr 913 B) = 1 exp —%(y,,—y,,)’(cfzvp)*l(yp—up) (3.26)

(27T)p/2|0‘2Vp|1/2 X

Analogamente ao que foi feito no processo AR(1) para calcular a distribuicao Y; condi-
cionada as t — 1 observagoes anteriores, considera-se todas as observagoes passadas como
sendo deterministicas. Verificando-se assim que a t-ésima observagao tem média igual a
c+P1Yi-1+ P2y 2 +... + Ppy;p € variancia 2. Para alem disso, apenas as p observagdes
mais recentes afetam esta distribuicao. Pelo que a distribuicao Y; condicionada as t -1

observacoes anteriores é dada pela equacgao (3.27)

f@li-1, 912,091 B) = f@elYe-1, V125 Y1-p3 B)
1 o ~(Wr == P19 — P2Yi_p — . — PpYr_p)?
V2752 P 2072

(3.27)
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Assim sendo, a funcao de verosimilhanga e a funcao de verosimilhanga logaritmica

para a amostra (yy,vy,...,y7) sao dadas pelas equagoes (3.28) e (3.29) respetivamente

T

f@r 1958 = fOpYp-1mV13B) X Hf(ytlyt_l,yt_z,---,yl;/i) (3.28)
t=p+1
T
L(B) =108 [f Wpryp-1,- v )]+ ) 10g[f@ilpi1, 92913 B)]
t=p+1

T T 1 _ 1 S
= —5108(271) - 5108(02) + 5108(|Vp 1) - r‘z(l’p —1p) V5 Wp — p)

T —-c- - — e — )?
B Z (V1 G191 — P2Yi2 $pYi-p) (3.29)
202
t=p+1

Uma vez determinada Z(f), é necessario estimar quais os valores de f que a maxi-
mizam. A estimativa desses valor é feita através de métodos numéricos. Uma vez que o
principal foco desta dissertagao é verificar se modelos do tipo ARIMA se adequam para
a previsao dos indicadores de rendibilidade de um sistema fotovoltaico, e o software uti-
lizado para desenvolver o trabalho ja ter implementadas fun¢des que permitem estimar
os parametros do modelo, nao serao abordados os algoritmos que permitem estimar j
de forma a maximizar a func¢ao verosimilhanca exata. No entanto, sera introduzido o
conceito de funcao de verosimilhanca condicional, %, (), que é bastante mais simples, e
que no caso de T ser suficientemente grande a verosimilhanga condicional acaba por ter
uma distribuicao assimptoticamente igual a distribuicao dada pela verosimilhanca exata.
No entanto, é importante referir que em alguns casos, a fungao de verosimilhanca condi-
cional nao oferece uma aproximacao razoavel a fun¢ao de verosimilhanca exacta, mesmo
assim optou-se por descreve-la permitindo ter uma nogao dos conceitos tedricos que estao
por de tras da estimativa dos parametros do modelo. Uma descricao mais detalhada de
alguns dos algoritmos usados para maximizar a fun¢ao de verosimilhanca exata pode ser
encontrada em Mauricio 1995, Melard 1984, Kohn e Ansley 1986.

No caso do modelo AR(p), a funcao de verosimilhanga condicional trata Vpr Yp—1re0r 1
como valores deterministicos e maximiza a verosimilhanca condicionada as primeiras p

observacoes, pelo que

&/’*(/5) = lOg [f(ytiyt—lf'";y;wl|yp""ry1;ﬁ)]

T 2
— — —C— -1 — B T _
:_T2plog(2n)— T2plog(02)_ § 3 P19e-1 ‘ﬁit 2 PpYt-p) (3.30)
t=p+1

Examinando a equagao (3.30), verifica-se que para esta ser maximizada é necessario

minimizar
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i (Ve == P191-1 = P2Yi2 — o = PpYi—p)?
20?2
t=p+1

Assim, é possivel determinar os valores estimados ¢, ¢1, ¢, ..., cj)p a partir do método
dos minimos quadrados ® para uma regressio de y, com uma constante e p atrasos dela

prépria. Por sua vez, para estimar 672 utiliza-se (3.31)

T
. 1 . . )
¢*= T- Z (Wi == 191 = 2Yi-2 e pyi-p) (3.31)
pt:p+1

3.4.3 Funcao de verosimilhanca de um processo MA(q)

Assim como para um processo auto-regressivo é mais simples estimar os parametros
de um modelo de média mével utilizando funcao de verosimilhanca condicional em vez
da funcao de verosimilhanca exata. Considere-se o modelo MA(gq) descrito pela equagao
(3.32), o que implica que = (u,01,0,,..., Gq,a2).

Yt :I/l+6(B)€t (3.32)

logo
Y, = ut+éep+ 916() + 6061 +...+ 9q57q+1

Assumindo que os primeiros g valores de ¢ sao iguais a zero, isto é

(Y1le9=0) ~ N(p,02)

o que implica

IPAY
f(vileo=0;8) = ! exp[_l(% ﬂ)]

27102 2 o2

1 e%
= exp|-—
V2702 P 202
Considere-se agora a distribui¢ao de Y, condicionada a observacao Y; = y;. Da equa-

¢ao (3.32)

Y2:’/l+€2+61€1+92€2+...+6q€_q+2 (333)

30 método dos minimos quadrados permite estimar os parametros de uma regressao linear minimizando
a soma dos quadradod das diferencas entre os valores estimados e os dados observados. Uma descrigao
detalhada deste método encontra-se no primeiro capitulo de Hayashi 2011
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uma vez observado y, o valor de €; é conhecido com certeza, a equagao (3.33) é composta

por uma componente estocastica (¢3) e uma constante (p+ 0161 +60260+... +04€_417), onde

1= —H

Ep=€E1=... = £_q+2 =0
Pelo que

(YaY] =91,89=0) ~ N((u+611),02)

f(2ly1l,€9=0;8) =

1(y,—p—0161)°
eXP [_ET

1
V2mo?

1 e%
= exp|—
V27ro? P 202

Uma vez que ¢; é conhecido com certeza, ¢, pode ser calculado da seguinte forma

2=y - p—01€

continuando com este procedimento, fica claro que considerando €y = 0, a série dos er-
oS €1,&y,..., €T, pode ser calculada a partir das observagoes yq,v,,..., y; iterando a equagao
(3.34), parat=1,2,.,T.

€=V —pP—0161 — 02610 —... —0g€1y (3.34)

Assim a fung¢ao de verosimilhanga, condicionada a ¢y = 0, é dada pela multiplicacao
das diversas func¢oes de densidade de probabilidade, conforme se pode ver pela equagao
(3.35)

fOr,v7-1,97-2, - V1l€0; B)

T (3.35)
= f(v1leos B) x Zf(ytwtfllytfb---;yl;30 =0;p)
=2

A funcao de verosimilhanca logaritmica condicional é dada pela equagao (3.36)

Z.(B) =log[f (Y1, ¥1-1,YT7-2, - V11€0; B)]
T £2 (3.36)

T T
:—Elog(Zn)—Elog(a )— . 552

t

Embora a funcao de verosimilhanca logaritmica condicional seja mais simples de
determinar que a fun¢ao de verosimilhanca exata, continua a ser necessario recorrer a
métodos numéricos para estimar quais os valores de f que maximizam a fun¢ao. Outro
aspeto a ter em conta é o facto das equagoes (3.35) e (3.36) s serem validas no caso das

raizes de
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1+60,B+6,B%+..+0,B1=0

se encontrarem fora do circulo unitario. Caso tal nao se verifique deve ser utilizada a

funcao de verosimilhanca exata (James D. Hamilton 2003).

3.4.4 Fungao de verosimilhan¢a de um processo ARMA(p,q)

Nas seccOes anteriores foi visto que um a fung¢ao de verosimilhan¢a de um processo
AR(p) pode ser aproximada condicionando os valores iniciais de y, por outro lado um
processo MA(q) aproxima fungao de verosimilhanga condicionando os valores iniciais de ¢.
Considere-se o processo ARMA(p,q) descrito pela (3.37), resultando = (¢, 1, 2, ..., Pp, 01,0,,0,) .
Uma forma de aproximar a func¢ao de verosimilhanca é condicionar tanto os valores inici-

ais de y como de ¢.

YVi=c+tP1Yig+ QoY o4+ Y+ 0161+ 026 5 +...+ 0,6 4+ & (3.37)

Partindo de valores iniciais Yo = (Yo, Y-1,--Y—p+1)" € € = (€0, €1, -, s_q+1)’ os valores

de €1, €,...,e7 podem ser calculados iterando a equacgao (3.38)

=V —C—P1V1+ PoVr2t o+ PpVrp — 01911 — 0292 — . —Opy1 (3.38)

Na secgao 7.1.3 de Box et al. 1994 é recomendado que a equagao (3.38) seja utilizada
apara calcular os erros a partir de ¢,,1 com y1,5,...,, correspondendo aos valores obser-
vados e €, = €, =... = &p_g,1 = 0. Isto permite uma melhor aproximacao caso as raizes
do operador auto-regressivo ¢(B) = 0 estejam proximas da fronteira do circulo unitario.
Assim, a func¢ao de verosimilhanca condicional de uma amostra é dada pela equagao
(3.39)

Z.(B)=log [f(yT,...,yp + 1|yp,...,y1,£p =0, Epgi1 = O)]

T 2
T - T - € (3.39)
=- zplog(Zn)— zplog(cfz))— 27:2

t=p+1

Mais uma vez esta aproximacao sé é valida se as raizes do operador de média médvel
6(B) = 0 se encontrarem dentro do circulo unitario. Para além disso, é também necessario

recorrer a métodos numéricos para determinar os valores de f que maximizam Z,(f)

3.5 Qualidade de ajuste do modelo

Ao utilizar um modelo do tipo ARIMA(p,d,q) x (P,D, Q) pretende-se que este seja
capaz de descrever uma série temporal observada. E importante ter em mente que cons-
truir um modelo que descreva de forma exata uma série temporal nao é possivel. No

entanto, é possivel que um conjunto de modelos descreva de forma aproximada uma série
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temporal(Posada e Buckley 2004). Do conjunto de modelos capaz de descrever os dados
observados é necessario escolher o modelo mais vantajoso. A escolha do modelo a utilizar
deve resultar de um compromisso entre um elevado numero de parametros, que origina
um melhor ajuste aos dados, e a sua complexidade.

Pretende-se desenvolver um sistema que ao receber um conjunto de modelos possi-
veis selecione de forma automatica o modelo mais adequado, isto é que tenha um bom
ajuste aos dados mas que nao seja demasiado complexo. Existem varios critérios que per-
mitem a comparagao de modelos, alguns deles sdo descritos na sec¢ao 7.7 de Wei 2006.
Uma vez que o método utilizado para estimar os parametros do modelo foi o da maxima
verosimilhanga optou-se por utilizar o critério AIC, pois este utiliza a fun¢ao de verosimi-
lhanga logaritmica maximizada. Para além disso o critério AIC penaliza a complexidade

do modelo como se pode ver pela equagao (3.40)

AIC = —2%(B) + 2N (3.40)

onde N corresponde ao numero de parametros do modelo, para um modelo ARIMA(p,d, q)(P, D, Q)
temos N =p+q+ P+ Q+k. O parametro k toma o valor de 1 caso o modelo tenha média

nao nula, isto é ¢ # 0, caso ¢ = 0 k = 0. Dado um conjunto de possiveis modelos aquele que

obtém o menor valor no AIC é considerado o melhor modelo. Um aspeto importante a ter

em conta quando se usa o critério AIC é que a comparacao entre modelos com diferentes

niveis de diferenciagao nao ¢ valida (Hyndman e Khandakar 2008). E portanto necessario

definir a priori os valor de d e de D.

3.6 Verificacao da adequabilidade do modelo

Segundo a metodologia de Box e Jenkins, depois da identificagao do modelo e da esti-
mativa dos parametros é necessario uma etapa de diagnoéstico, para verificar se o modelo
€ ou nao uma boa representagao dos dados observados. Essa etapa de diagnostico é feita
analisando os residuos. Um modelo é considerado adequado se os seus residuos sao apro-
ximadamente ruido branco, isto é tém uma variancia constante e nao sao correlacionados.
Para além disso, uma vez que nas etapas anteriores se assumiu que os erros sao distri-
buidos normalmente, é esperado que os residuos tenham distribuicao normal (Bisgaard e
Kulahci 2011). Caso os residuos nao apresentem as caracteristicas anteriormente referidas,
o modelo deve ser rejeitado. O teste de Ljung-Box é utilizado para verificar se os residuos
sao correlacionados. Ja o teste de Jarque-Bera € utilizado para testar a normalidade dos

residuos.

3.6.1 Teste de auto-correlacao dos residuos

O teste de Ljung-Box permite testar se um grupo de auto-correlagoes sao simultaneamente
diferentes de zero (Ljung-Box Q-test for residual autocorrelation - MATLAB Documentation),

ou seja a hipotese nula para este teste é dada por
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H()!T’l:Tz:...:Tm:O

e o seu valor estatistico pele equagao (3.41)

m a2
Qn=n(n+2)y
k=1

(3.41)
sendo a auto-correlagao dos residuos 7, de um modelo ARMA(p,d, q) dada por

T A A
P Yiokr1 Erik
k= ZT é\Z
t=1¢t
Por sua vez os residuos é; podem ser calculados recursivamente em funcao dos para-
metros ¢ e 0, através da equagao (3.42). O calculo de £; pode ser feito usando zero valores
iniciais (método condicional) ou usando "back-forecast” para determinar os valores iniciais

(método exacto), para uma leitura mais aprofundada ver a seccao 6.4.3 de Box et al. 1994.

p q
&=-0=)_dim-n) Oii-p) (3.42)

Sob a hipétese nula Q segue uma distribuicdo x2 com k—p—g graus de liberdade. Uma
2

(k-p—q
nivel de significancia desejado (Ljung e Box 1978), normalmente é utilizado um nivel de

vez calculado o valor de Q este é comparado com os valores da distribuicio x ) parao
significAncia de 0.05. Caso o valor de Q seja superior ao da distribuicdo, a hipétese nula
é rejeitada, ou seja, ha auto-correlacao entre os residuos. No Anexo A.1, encontram-se os
valores tabelados para a distribui¢do x? com diferentes niveis de significAncia a e graus
de liberdade v.

Por uma questao de simplicidade, foram apresentados os calculos para modelos do
tipo ARMA(p, q) no entanto para modelos do tipo ARIMA(p,d,q) x (P, D, Q) os calculos
sao semelhantes, diferindo a forma como os erros sao calculados (é necessario ter em
conta os polinémios @ e ©), e os graus de liberdade da distribuicao x?, que sdo dados por
k—p—-q—P—-Q. O valor da desfasagem a utilizar deve ser k = 2s para séries que apresentem
sazonalidade, e k = 10 para séries nao sazonais (Hyndman e Athanasopoulos 2014).

3.6.2 Teste de normalidade

Um teste largamente utilizado para aferir a normalidade dos residuos é o teste de Jarque-
Bera. Este teste € uma teste de qualidade de ajuste, "medindo"desvios da normalidade
baseado na obliquidade e curtose da amostra (Jarque 2011). Segue-se uma breve explica-
¢ao dos conceitos de obliquidade e curtose.

e Obliquidade

A obliquidade é um indicador de assimetria de uma distribuicao, ou seja, se uma

distribuicao apresenta uma cauda longa a direita a obliquidade é positiva, pelo contrario
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se a cauda longa ¢ do lado esquerdo entdo a obliquidade é negativa. Uma distribuicao
simétrica tem uma obliquidade igual a zero. Na figura 3.3 é possivel observar os trés
tipos de obliquidade. A obliquidade amostral dos residuos é calculada de acordo com a

equacao (3.43).

(I/T)L [ (& -¢)°

0= (62)32

(3.43)

onde os residuos &; sao obtidos através da equacao (3.42), € é a média amostral dos

residuos e 2 ¢ dado por

T
1
2 1 A A2
67 =7 tg_l(et &) (3.44)

]
i
]
i
1
y ;
X =med = mo e med X

(a) {5)]

i
[}
I
1
L
X med mo

(ch

Figura 3.3: (a) Distribuicao simétrica com obliquidade igual a zero;(b) Distribuicao com
cauda longa a direita obliquidade positiva; (c)Distribui¢do com cauda longa a esquerda
obliquidade negativa

Fonte: 3.8 Skewness - Statistical Inference: A Short Course [Book]

e Curtose

A curtose é um indicador do alongamento ou achatamento de uma distribuicao. Um
valor de curtose mais elevado indica uma distribui¢ao com uma curva mais alongada.
Por outro lado, um valor mais baixo indica uma curva mais achatada.Uma distribui¢ao
normal tem uma curtose igual 3. Na figura 3.4 estao presentes trés distribuicdes com

curtoses diferentes. A curtose amostral dos residuos é dada pela equacao (3.45)
(I/T) L1 (¢ = 8)*
(62)?

Como foi visto anteriormente, uma distribui¢ao normal tem O =0 e C = 3, pelo que o

C=

(3.45)

para aferir a normalidade teste de Jarque-Bera testa a hipotese nula dos residuos terem
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- -
_________

Figura 3.4: (a) Distribuicao com curtose superior a trés;(b) Distribui¢ao normal com
curtose igual a 3; (c)Distribuicao com com curtose inferior a trés
Fonte: Probabilidades e estatistica I11-20

uma obliquidade igual a zero e uma curtose igual a trés. O valor estatistico é dado pela

equacao (3.46)

JB = %(o2 LS ;3)2) (3.46)

Sob a hipétese nula, a estatistica do teste de Jarque-Bera segue uma distribuigdo x?
com dois graus de liberdade. Isto sé se verifica para amostras com um tamanho igual ou
superior a 2000. No entanto, caso o tamanho da amostra seja inferior a 2000 o MATLAB
usa uma tabela de valores criticos calculados a partir de simulagoes de Monte Carlo para
amostras de tamanho mais pequeno e com niveis de significincia que variam de 0.001
a 0.50. A quando da realizacao de um teste os valores criticos para rejeicao da hipotese
nula sao obtidos através de interpolagao dos valores tabelados (Jarque-Bera test - MATLAB

Documentation).
3.7 Previsao com Minimizac¢ao do Erro Quadratico Médio
Considere-se um modelo do tipo ARMA(p,q) estacionario descrito pela equacao (3.47)
P(B)y; = 0(B)e; (3.47)
resultando na equacao as diferencas

Ve=Q1Ye1 o+ PpYrp — 01601 — .. — O — & (3.48)

Um modelo dado pela equagao (3.48) pode ser representando de forma equivalente
como uma soma ponderada infinita dos erros ¢;, conforme descrito pela equagao (3.49).
Para uma leitura mais aprofundada sobre este assunto consultar as sec¢oes 3.1.1 e 4.2 de
Box et al. 1994.
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vi=) Ve (3.49)
j=0
onde ¢y =1 e os restantes valores de ¢ podem ser calculados a partir de

d(B)(1+ 1B+ 1,B>+...) = O(B) (3.50)

Pretende-se determinar um preditor 9;(/) de y;,; que seja uma fungao linear das obser-
vagoes efetuadas até ao momento f (s, vs_1,Vs—2,...) € que permita fazer uma previsao com
o menor erro quadratico médio possivel. Como referido anteriormente 9;(!/) pode também

ser calculado através de uma soma ponderada de ¢;,¢;_1,€&;_5.... Assim

De(l) =1jep + ‘/’7+15t—1 + ‘/’7+25t—2--- (3.51)
e o erro quadratico médio é dado por

Epia =D = (1497 4o+ 97 )0 + ) (91— 9], 07 (3.52)

j=0
verificando-se que o preditor linear com menor erro quadratico médio é obtido quando

¢;+j = ¢14;. Pelo que se conclui que

De(l) = Prep + P &g + o€y, (3.53)

Tendo em conta a equagao (3.49) e que

0 j>0
Elesjlye yi-1-] = . (3.54)
Etvj ]S 0

verifica-se que a previsao com o menor erro quadratico médio para y;,; € dada pelo

seu valor esperado condicionado a todos os valores de y até ao tempo ¢.

E[Velve Vio1s ] = Pres + Pror€ g + Priogs_ne. = 9i(l) (3.55)

O erro da previsao ¢(I) é dado por
-1
e =9 -9 =) Pjera (3.56)
=0
De forma a obter uma notacao mais simples e compacta passar-se-a a denotar apenas

nesta secgao o valor esperado condicional as observagoes anteriores apenas por paréntesis

retos, isto é

E[velve ve-1, -] = [Des1]
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O preditor 7(I) pode ser escrito em fungdo dos parametros ¢ e 6 reescrevendo a equa-
¢ao (3.48) para o tempo t + [ e calculando o valor esperado condicional das observagoes
realizadas até ao tempo t. Obtendo-se

() = [eu] = P1{veria ]+ + ¢p[yt+l—p] —01[a;+1-1]-... _Gq[at +1—q]+[ary] (3.57)

Tendo em conta que

[vi-i] = 9 i=0,1,2,..
[yt+j] = 9:(j) j=1,23,..
ler-i] = &j=V—j=Dr—j-1(1) j=0,1,2,..
[errj] =0 i=1,2,3,..

para obter 7;(I) comega-se por escrever a equagao as diferencas do modelo para o
tempo t + [, tal como foi feito na equagao (3.57) e seguem-se as seguintes regras (Box et al.
1994).

1. Os valores das observacoes yt_j(j =0,1,2...), que ja se realizaram, sao deixados inal-

terados.

2. Os valores das observacoes y;,(j = 1,2,3...), que ainda ndo se realizaram , sao subs-

tituidos pela sua previsao na 9;(j).

3. Os valores de ¢;_j(j = 0,1,2...), que ja ocorreram, sdo calculados a partir de y;_; —
Drj-1-
4. os valores de ¢,(j =1,2,3...), que ainda ndo ocorreram, sao igualados a zero.
Por uma questao de simplicidade optou-se por utilizar um modelo ARMA(p, q) para
demonstrar que o preditor 7;(/) pode ser obtido seguindo as regras a cima enumeradas.

No entanto, estas regras sao também validas para para modelos mais complexos como
ARIMA(p,d,q) e ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s .
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CaprPiTULO

Estupo DE CAso

Neste capitulo a metodologia descrita na sec¢ao 3.1 é testada utilizando dados proveni-
entes de um sistema fotovoltaico instalado numa fabrica agroindustrial. Uma vez que nao
foi possivel recolher todos os dados necessarios, foi necessario fazer uma estimativa do
consumo da industria e da producao fotovoltaica. Para a realizagao deste estudo optou-se
por utilizar o software MATLAB e Econometrics Toolbox 2015, uma vez que este fornece

uma série de fung¢oes que facilitam a modelagem de séries temporais.

4.1 Caracteristicas do Sistema Fotovoltaico

O sistema fotovoltaico esta localizado em Palmela . A poténcia instalada do sistema
é de 90 kWp, e foi feito um investimento inicial de 153250 €. A poténcia contratada
a quando do inicio da exploragao do sistema fotovoltaico era de 184 kW. Foi apenas
possivel recolher o consumo da instalagao referente ao ano de 2013, com um periodo
de amostragem de 15 minutos, estando a data e a hora da recolha indexadas aos dados
recolhidos. Em relacao a producao nao foi possivel recolher dados reais, pelo que se
utilizou o sofware PV*SOL. Este software permitiu simular qual a produgao de hora a hora
durante um ano. Uma vez que o periodo de amostragem do consumo da instala¢ao foi
de 15 minutos, recorreu-se a interpolacao linear para obter a produgao fotovoltaica de 15

em 15 minutos.

Na Figura 4.1 é possivel observar o perfil de consumo e de produgao referentes ao més
de Janeiro. Analisando esta figura verifica-se que o consumo é maior durante os dias tteis,
e menor nos feriados e fim de semana. Observe-se por exemplo os dias 5 e 6 de Janeiro,

que em 2013 corresponderam a fim de semana.
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Figura 4.1: Perfil de consumo e produgao referente ao meés de Janeiro de 2013

4.2 Estimativa de Consumo e Producao Fotovoltaico

Uma vez que os indices de rendibilidade dos projetos fotovoltaicos sao calculados num
periodo alargado, normalmente 20 anos, seria necessario ter o registo do consumo e da
produgao para esse periodo. No entanto, s6 foi possivel recolher dados referentes a um
ano, sendo necessario fazer uma estimativa do consumo e da produgao para os restantes

anos.

4,2.1 Consumo

Tratando-se de uma instalagao industrial é expectavel que o consumo para os restantes
anos continue a apresentar um consumo maior durante os dias uteis do que em fins de
semana e feriados. No entanto o consumo de uma instalacdo industrial estara relacionado
com a quantidade de encomendas, se ha ou nao uma remodelagao da planta industrial,
etc.. Torna-se muito dificil fazer uma estimativa do consumo tendo em conta estas varia-
veis, pelo que se assume que o consumo dos anos seguintes sera semelhante ao consumo
observado, permitindo uma variagao aleatéria de até +15% a cada valor observado. O

script utilizado para estimar o consumo de 19 anos € apresentado na Listagem 4.1.

Listagem 4.1: Estimativa de 19 anos de consumo

n=length(consumption);

a = 0.85;

b = 1.15;
esti_consumption=zeros (20x*n,1);

esti_consumption(1:n)=consumption;
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4.2. ESTIMATIVA DE CONSUMO E PRODUCAO FOTOVOLTAICO

for i=1:19
r = (b-a).*rand(n,1) + a; %vector of random numbers between a
and b

consumption(n*i+1:n*(i+1))=consumption.x*r;

end

t1= datetime(1995,1,3,0,0,0);
t2=t1+caldays (20+365)-minutes(15);
dates=(t1:minutes(15):t2)";

data=table(dates,esti_consumption); %create table that

associates consumption to dates

E de notar que a cada consumo foi associado uma data e uma hora. A data de inicio
foi escolhida apenas como um ponto de referéncia, podendo ter sido escolhida qualquer
outra data. No entanto teve-se o cuidado de escolher a data de forma a que os fim de
semana coincidam com o padrao dos dados anteriormente identificado. Isto é necessario
uma vez que, como se vera na secgao 4.3.1, os periodos horarios diferem nos dias uteis
e nos fins de semana. Na Figura 4.2 estao presentes os 20 anos de consumo (1 ano de

valores reais e 19 de valores estimados)
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Valores Reais
Valores Estimados

50 - 7
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Consumo kWh
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Figura 4.2: Valores reais e valores estimados do consumo
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4.2.2 Producao

Para estimar a producao para os anos seguintes, teve-se em conta a degradagao dos
painéis fotovoltaicos, o que leva a uma redugao na producao de 1% ao ano (valor tipico).
Para que a estimativa nao seja feita de forma completamente deterministicas, os valores de
producao podem ter uma variagao aleatéria de £30%, sendo que as observagao realizadas
no mesmo dia sofrem todas a mesma variacao com o objetivo de manter a forma do grafico
da produgao. Esta variacao tenta simular as alteragoes climatéricas. Na Listagem 4.2 é

apresentado o script utilizado para estimar a producao de 19 anos.

Listagem 4.2: Estimativa de 19 anos de produgao

n=1length(production);

n_day=4%24; %number of observation for one day
a=20.7;

b = 1.3;

esti_production=production;
production_prev_year=production;

rows=production<0; %consumption of the inverters

for i=1:19
production_next_year=0.99*production_prev_year;
production_next_year(rows)=production(rows);%restore
consumption of the inverters
esti_production=[esti_production;production_next_year];
production_prev_year=production_next_year;

end

for i=n_day:(n%20)/n_day
r = (b-a).*rand(1,1) + a; %random number between a and b
esti_production(i+1:2*i)=esti_production(i+1:2x%i)x*r;

end

esti_production(1:n)=production; %restore first year
data.esti_production=esti_production; %add to the table that

contains dates and consumption

Em certas alturas a produgao apresenta valores negativos, estes valores correspondem
ao consumo dos inversores quando o sistema fotovoltaico nao esta a produzir energia
elétrica. Optou-se por manter estes valores constantes durante os 20 anos. Na Figura 4.3

estao presentes os 20 anos de producao (1 ano de valores reais e 19 de valores estimados)
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Figura 4.3: Valores reais e valores estimados de produgao

4.3 Calculo dos Fluxos de caixa mensais

Nesta secgao sao descritos todos os procedimentos que permitiram determinar os fluxos
de caixa mensais e os diversos indices de rendibilidade (TIR, VAL e PRA) a 20 anos.

4.3.1 Tarifas e Periodos considerados

Os custos da fatura elétrica podem ser divididos em encargos de poténcia e custos de
energia. Para este estudo foram consideradas as tarifas presentes na Tabela 4.1. Por sua
vez os periodos horarios sao definidos de acordo com a Tabela 4.2. Para além disso foi
considerado um OMIE de 0.03€kWh. Uma vez que as receitas de um sistema fotovoltaico
sao dadas pela equagao (3.3), calculou-se os custos de energia e encargos de poténcia com
e sem produgcao fotovoltaica.

4.3.2 Custo da energia
Para calcular os custos da energia comegou-se por desenvolver as seguintes fung¢oes
* select_hours(data,h1,m1,h2,m2) - Permite identificar todas as observagoes efe-

tuadas entre a hora hl:m1 e h2:m2. Retorna um vetor de booleanos que indica quais

as linhas da tabela data que correspondem a observagoes feitas entre h1:m1 e h2:m2.
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Tabela 4.1: Tarifas de venda de energia elétrica em média tensao

Encargos de poténcia

Termo €/kW.més
Poténcia em Horas de ponta 0.3356
Contratada 0.0479

Custo da energia

Periodo trimestral Periodo horario €/kWh
Horas de ponta 0.1429
LelV Horas de cheias 0.1108
Horas de vazio normal 0.0770
Horas de Super Vazio 0.0657
Horas de ponta 0.1487
I eIl Horas de cheias 0.1108
Horas de vazio normal 0.0808
Horas de Super Vazio 0.0720

Tabela 4.2: Periodos horarios considerados

Hora de Inverno

Hora de Verao

segunda a sexta

ponta

das 09:30 as 12:00
das 18:30 as 21:00

das 09:15 as 12:15

cheias

das 07:00 as 09:30
das 12:00 as 18:30
das 21:00 as 24:00

das 07:00 as 09:15
das 12:15 as 24:00

vazio

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 07:00

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 07:00

Super vazio

das 02:00 as 06:00

das 02:00 as 06:00

sabados

cheias

das 09:30 as 13:00
das 18:30 as 22:00

das 09:00 as 14:00
das 20:00 as 22:00

vazio

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 09:30
das 13:00 as 18:30
das 22:00 as 24:00

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 09:00
das 14:00 as 20:00
das 22:00 as 24:00

Super vazio

das 02:00 as 06:00

das 02:00 as 06:00

domingos

vazio

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 24:00

das 00:00 as 02:00
das 06:00 as 24:00

Super vazio

das 02:00 as 06:00

das 02:00 as 06:00
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* select_saturdays(data) - Permite identificar todas as observacdes efetuadas aos
sabados. Retorna um vetor de booleanos que indica quais as linhas da tabela data

que correspondem a observagoes feitas aos sabados.

* select_sundays(data) - Permite identificar todas as observacoes efetuadas aos
domingos. Retorna um vetor de booleanos indica quais as linhas da tabela data que

correspondem a observagoes feitas aos domingos.

* select_summertime(data) - Permite identificar todas as observagoes efetuadas
entre o ultimo domingo de Margo e o ultimo domingo de Outubro de cada ano
(hora de verao). Retorna um vetor de booleanos que indica quais as linhas da tabela

data que correspondem a as observagoes que feitas durante a hora de verao.

* select_trimester(data,p) - Caso p seja igual a um permite identificar todas
as observagoes efetuadas no primeiro e no quarto trimestre. Caso p seja igual a
dois permite identificar todas as observagoes efetuadas no segundo e no terceiro

trimestre.

Utilizando as fun¢oes acima descritas, foi possivel implementar fun¢oes que identifi-
cam as observacoes feitas nos diferentes periodos horarios (Ponta, Cheias, Vazio e Super
Vazio). Tendo a capacidade de identificar quais as observacoes efetuadas em cada periodo
horario, torna-se facil calcular os custos de energia, bastando multiplicar o valor da ener-
gia pedida a rede pela respetiva tarifa. Para o calculo dos custos da energia sem produgao
fotovoltaica a energia pedida a rede corresponde ao consumo da instalagao, com produgao
fotovoltaica a energia pedida a rede é dada pelo consumo da instalagao menos a producao
fotovoltaica. No caso de existir injecdo de energia na RESP a receita é calculada como
sendo um "custo negativo'de acordo com a equacao (2.1).

Na Listagem 4.3 é apresentada a func¢ao utilizada para o calculo dos custos da energia

com e sem produgao.

Listagem 4.3: Calculo dos custos da energia

function [cost_nPV,cost_PV] =energy cost(data,tariffl,tariff2,
OMIE)

aux=zeros(height(data),1)+NaN;

%cost without production

rows_pontal=select_ponta(data)&select_trimester(data,1);

rows_ponta2=select_ponta(data)&select_trimester(data,?2);

aux (rows_pontal)=data.esti_consumption(rows_pontal)xtariffl.
ponta;

aux (rows_ponta2)=data.esti_consumption(rows_ponta2)xtariff2.

ponta;
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rows_cheiasl=select_cheias(data)&select_trimester(data,1);

rows_cheias2=select_cheias(data)&select_trimester(data,b?2);

aux (rows_cheiasl)=data.esti_consumption(rows_cheias1)xtariff1.
cheias;

aux (rows_cheias2)=data.esti_consumption(rows_cheias2)xtariff2.

cheias;

rows_vaziol=select_vazio(data)&select_trimester(data,l);

rows_vazio2=select _vazio(data)&select_trimester(data,b2);

aux (rows_vaziol)=data.esti_consumption(rows_vaziol)xtariff1.
vazio;

aux (rows_vazio2)=data.esti_consumption(rows_vazio2)xtariff2.

vazio;

rows_Svaziol=select Svazio(data)&select_ trimester(data,1);

rows_Svazio2=select_Svazio(data)&select_trimester(data,b2);

aux (rows_Svaziol)=data.esti_consumption(rows_Svaziol)xtariff1.
Svazio;

aux (rows_Svazio2)=data.esti_consumption(rows_Svazio2)xtariff2.
Svazio;

cost_nPV=aux;

%cost with production
aux=zeros(height(data),1)+NaN;
consumption_PV=data.esti_consumption-data.esti_production;

rows_inj= consumption_PV<0; %energy injected into the grid

aux (rows_pontal)=consumption_PV(rows_pontal)xtariffl.ponta;

aux (rows_ponta2)=consumption_PV(rows_ponta2)xtariff2.ponta;

aux (rows_cheias1)=consumption_PV(rows_cheiasl1)xtariffl.cheias;

aux (rows_cheias2)=consumption_PV(rows_cheias2)xtariff2.cheias;

aux (rows_vaziol)=consumption_PV(rows_vaziol)xtariffl.vazio;

aux (rows_vazio2)=consumption_PV(rows_vazio2)xtariff2.vazio;

aux (rows_Svazio2)=consumption_PV(rows_Svaziol)xtariffl.Svazio;

aux (rows_Svazio2)=consumption_PV(rows_Svazio2)xtariff2.Svazio;
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aux (rows_inj)=consumption_PV(rows_inj)*OMIE*0.9;
cost_PV=aux;

end

4.3.3 Encargos de Poténcia

Para calcular os encargos de poténcia foi implementada uma func¢ao

Power_cost(energ_ponta_nPV,trf_ut_ponta,tariff_Pcont,contracted_P_nPV) que
aplica a equacao (4.1)

Ehp
EP, = —2 X Typy + P. x Tp, (4.1)
nhp
Sendo

* EP, - Os encargos de poténcia referentes ao més m;
* Ejp - A energia elétrica pedida a RESP durante as horas de ponta no més m;

* nyy, - A quantidade de horas de ponta em que foi consumida energia elétrica, no
més m;

* Tunp - A tarifa correspondente a utilizacao de poténcia durante horas de ponta em
€/kW.més;

* P, - A poténcia contratada;

* Tp. - A tarifa correspondente a poténcia contratada;

4.3.4 Receitas Mensais

Uma vez calculados os custos de energia e encargos de poténcia mensais com e sem
produgcao fotovoltaica, determinou-se as receitas provenientes da exploragao do sistema
fotovoltaico. Um aspeto que foi tido em consideracao foi a atualizagao da poténcia contra-
tada. A poténcia contratada corresponde a maxima poténcia ativa média em kW, registada
em qualquer intervalo ininterrupto de 15 minutos, durante os ultimos 12 meses. Embora
o consumo seja semelhante de ano para ano, a producao fotovoltaica permite baixar con-
sideravelmente a poténcia contratada.

Na Listagem 4.4 é apresentado o c6digo da fungao utilizada para calcular as receitas
mensais.

Listagem 4.4: Calculo de receitas mensais

function r_m=monthly_revenue(data,tariffl,tariff2,trf_ut_ponta,
contracted P ,tariff Pcont,OMIE)
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r_m=zeros(240,1); %240=20%12 months
counter=0;

contracted P_nPV=contracted P;
contracted_P_PV=contracted_P;

[energ_cost_nPV ,energ_cost_PV]=energy_costs(data,tariffl,tariff2

,OMIE);
for y=1995:2014
for m=1:12

counter=counter+1;
rows_m=year (data.date)==y & month(data.date)==m;
monthly_data=data(rows_m,:);

rows_ponta=select_ponta(monthly_data);

%monthly cost without photovoltaic production

energ_ponta_nPV=monthly_data.esti_consumption(rows_ponta
)

P_cost_nPV=Power_cost(energ_ponta_nPV ,trf_ut_ponta,...
tariff Pcont,contracted P _nPV);

cost_nPV= sum(energ_cost_nPV(rows_m))+P_cost_nPV;

%monthly cost with photovoltaic production
energ_ponta_cFV=monthly_data.esti_consumption(rows_ponta
)-...
monthly_data.esti_production(rows_ponta);
P_cost_PV=Power_cost(energ_ponta_cFV,trf_ut_ponta,...
tariff Pcont,contracted_P_PV);

cost_PV= sum(energ_cost_PV(rows_m))+P_cost_PV;

%update contracted power

if(m==12)
rows_y=year(data.date)==y;
P_consumption=data.esti_consumption(rows_y)/0.25;
P_production=data.esti_production(rows_y)/0.25;
contracted_P_PV=ceil (max(P_consumption-P_production)

)

contracted_P_nPV=ceil (max(P_consumption));

end

r_m(counter)=cost_nPV-cost_PV;

end

end
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end

4.3.5 Despesas

As despesas decorrentes da exploragao de um sistema fotovoltaico foram descritas na
seccao 3.2.1. Neste estudo, a compensagao devida pelas UPAC nao foi considerada uma
vez que o total acumulado de poténcia instalada das UPAC, no ambito do regime de auto-
consumo, ¢ inferior a 1 % do total da poténcia instalada de centro eletoprodutores do
SEN. Na Tabela 4.3 encontram-se os valores considerados para as restantes despesas e o
periodo de liquidacao das mesmas. Para além das despesas descritas na Tabela 4.3, foi
considerada a taxa de registo no SERUP de 250€, no entanto esta taxa esta incluida no

investimento inicial.

Tabela 4.3: Despesas decorrentes da exploracao do sistema fotovoltaico

Descricao ‘ Valor € Periodo de liquidacao
Seguro de Responsabilidade 375 Trimestral
Taxa de Reinspecao 50 De 10 em 10 anos
Manutencao 400 Anual

Tendo em consideragao as Receitas e as Despesas, obtiveram-se os fluxos de caixa
presentes na Figura 4.4. Tal como esperado, a série temporal dos fluxos de caixa mensais

apresenta uma forte sazonalidade com periodo de 12 meses.

4.4 Indices de Rendibilidade do Sistema Fotovoltaico

Uma vez obtidos os fluxos de caixa mensais decorrentes de 20 de exploragao calculou-se
o VAL, a TIR e o PRA. Para o calculo do VAL e do PRA considerou-se um taxa de atuali-
zagao anual de 6%. No entanto uma vez que os fluxos de caixa sao mensais é necessario
calcular a taxa de atualizagao mensal correspondente (Megre 2013). A taxa de atualizacao

anual d, relaciona-se com a taxa de atualiza¢ao mensal d,, através da equagao

(1+d,)=01+d,)"? (4.2)

Sendo assim, ao utilizar fluxos de caixas mensais para o calculo da TIR resultara uma
taxa mensal. A TIR anual correspondente é calculada resolvendo a equagao (4.2).

Os valores obtidos para o VAL, TIR e o PRA estao presentes na Tabela 4.4, sendo que
a TIR é anual.

Os valores do VAL, TIR e o PRA, assim como os fluxos de caixas, embora tenham sido
calculados a partir de uma estimativa do consumo e da produgao, serao tratados daqui
para a frente como sendo os valores efetivos durante 20 anos, e servirao como termo de

comparagao para as previsoes obtidas através do modelo que apresentar um menor AIC.
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Figura 4.4: Fluxos de caixa mensais decorrentes de 20 anos de exploracao do sistema
fotovoltaico

Tabela 4.4: indices de rendibilidade do sistema em estudo

Indicador ‘ Valor
VAL 26 995 €
TIR 8.308%
PRA 14.67 anos

4.5 Previsao dos Fluxos de Caixa

O MATLAB e Econometrics Toolbox 2015 disponibiliza praticamente todas as fungoes
necessarias para implementar as etapas descritas no Capitulo 3. No entanto, ao imple-
mentar a metodologia anteriormente descrita verificou-se que nao foi possivel obter um
modelo que apresentasse normalidade dos residuos.

Em Li e McLeod 1988, é referido que é comum que séries temporais nao apresentem
residuos que seguem uma distribui¢ao normal, principalmente aquelas que exibem um
comportamento de "dente de serra". Embora a MLE assuma a normalidade dos residuos,
esta apresenta bons resultados mesmo quando os residuos sao nao normais (James D. Ha-
milton 2003). Sendo assim, optou-se por aferir a adequabilidade dos modelos estimados
apenas através do teste de Ljung-Box.

As previsoes foram feitas em dois cenarios diferentes. Na sec¢ao 4.5.1 foram feitas va-
rias previsOes utilizando cada vez um maior numero de dados para estimar os parametros

do modelo. Ja na secgao 4.5.2 utilizou-se sempre os tltimos 5 anos de dados, ignorando
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as observacgoes que foram efetuadas ha mais tempo.

4.5.1 Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra crescente

Nesta sec

cao foram feitas previsoes, de ano a ano, dos fluxos de caixa utilizando mo-

delos ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)1,. Os parametros dos modelos foram estimados usando

56,7,..,19

anos de dados. Pretendendo simular a evolugao das previsoes a medida que,

com o passar do tempo, mais dados estao disponiveis. Calculou-se ainda os indicadores
de rendibilidade a 20 anos. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 4.5. Os

graficos das

previsoes obtidas podem ser observados no Anexo A.2. Nas Figuras 4.5, 4.6 e

4.7 esta representada a evolucao das previsoes do VAL, TIR e PRA, respetivamente.

3.8

x10%
+
— — — Valor efetivo VAL
I+ + + Valor previsto VAL
+
- —+ +
+
+ +
B +
+
________________ I oA~ T o
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -F 1- 1

2.6

Figura 4.5:

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Data da Previsao

Previsao do VAL em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada

para a estimativa de parametros, crescente

9.2

8.8

TIR [%]

8.2

Figura 4.6:

— — — Valor efetivo TIR
+ + Valor previsto TIR

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Data da Previsao

Previsao da TIR em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada

para a estimativa de parametros, crescente

61



ESTUDO DE CASO

¢

CAPITULO 4.

Ano da previsao

Tabela 4.5: Resultados obtidos para previsdes com nimero de amostras crescente

Ne de anos usados
para estimar o modelo

EMR entre fluxos
de caixa previstos e
os valores efetivos

VAL previsto Erro relativo VAL TIR previsto Erro relativo TIR PRA previsto Erro relativo PRA

2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

13.10%
13.84%
13.79%
11.85%
10.24%
11.17%
7.18%
8.19%
15.84%
7.98%
8.63%
7.58%
6.74%
7.38%
5.18%

35518.23€
35383.29€
37487.63€
34616.47€
32073.06€
31179.93€
26846.81€
29184.52€
31935.15€
29029.74€
28405.08€
27711.40€
26726.97€
26511.52€
26876.19€

31.58%
31.08%
38.87%
28.23%
18.81%
15.50%
0.55%
8.11%
18.30%
7.54%
5.23%
2.66%
0.99%
1.79%
0.44%

8.896%
8.919%
9.040%
8.839%
8.660%
8.589%
8.290%
8.455%
8.637%
8.445%
8.403%
8.357%
8.291%
8.277%
8.301%

7.07%
7.35%
8.81%
6.39%
4.24%
3.38%
0.22%
1.76%
3.96%
1.65%
1.14%
0.58%
0.21%
0.38%
0.09%

14.17 anos
13.83 anos
13.83 anos
14.25 anos
14.42 anos
14.58 anos
14.83 anos
14.67 anos
14.50 anos
14.67 anos

3.41%
5.68%
5.68%
2.84%
1.70%
0.57%
1.14%
0.00%
1.14%
0.00%
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Figura 4.7: Previsao da PRA em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada
para a estimativa de parametros, crescente

4.5.2 Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra fixo

Nesta sec¢ao foram apenas considerados os ultimos 5 anos de dados para estimar os
parametros dos modelos. Todos os dados anteriores a menos 5 anos da origem da previsao
foram excluidos. Esta abordagem pode fazer sentido para uma utilizagao pratica, uma vez
que requer menos processamento de dados, fazendo com que as previsoes sejam efetuadas
mais rapidamente. Os resultados obtidos estao presentes na Tabela 4.6. Os graficos das
previsoes obtidas podem ser observados no Anexo A.3. Nas Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 esta

representada a evolucao das previsoes do VAL, TIR e PRA, respetivamente.

3.8

+ — — — Valor efetivo VAL

364
+ Valor previsto VAL

34 +

1 1 1 1 1 1 + 1 1 1 1 1 1 1 1
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Data da Previsao

Figura 4.8: Previsao do VAL em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada
para a estimativa de parametros, fixo
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Ano da previsao

Tabela 4.6: Resultados obtidos para previsoes com numero de amostras fixo

EMR entre fluxos
de caixa previstos e
os valores efetivos

VAL previsto  Erro relativo VAL  TIR previsto

Erro relativo TIR  PRA previsto

Erro relativo PRA

2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

13.10%
14.21%
15.00%
12.40%
13.97%
7.92%
15.92%
7.74%
13.71%
9.36%
10.40%
12.31%
17.35%
5.94%
5.43%

35518.23€
37449.78€
36547.69€
34029.87€
34437.70€
28590.42€
20500.19€
28731.09€
31122.88€
28520.66€
28815.22€
28428.76€
25103.35€
26797.53€
26988.16€

31.58%
38.73%
35.39%
26.06%
27.57%
5.91%
24.06%
6.43%
15.29%
5.65%
6.74%
5.31%
7.01%
0.73%
0.02%

8.896%
9.042%
8.974%
8.800%
8.825%
8.414%
7.834%
8.423%
8.582%
8.411%
8.431%
8.405%
8.183%
8.295%
8.308%

7.07%
8.84%
8.01%
5.92%
6.22%
1.27%
5.71%
1.38%
3.30%
1.24%
1.48%
1.16%
1.51%
0.15%
0.01%

14.17 anos
13.75 anos
14.00 anos
14.25 anos
14.25 anos
14.67 anos
15.25 anos
14.67 anos
14.58 anos
14.67 anos

3.41%
6.25%
4.55%
2.84%
2.84%
0.00%
3.98%
0.00%
0.57%
0.00%
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+ — — — Valor efetivo TIR
or + +  Valor previsto TIR

TIR [%]
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Figura 4.9: Previsao da TIR em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada
para a estimativa de parametros, fixo
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Figura 4.10: Previsdao da PRA em diferentes datas com o tamanho da amostra, utilizada
para a estimativa de parametros, fixo

4.6 Analise de Resultados

Analisando os resultados obtidos nos dois cenarios verifica-se que quando se efetuam
previsoes para um numero de "passos a frente"elevado, o EMR entre os fluxos de caixa
previstos e valores efetivos € mais elevado. Isto acontece devido a acumulagao dos erros
ao longo dos anos, o que afeta consideravelmente a precisao da previsao dos indices de
rendibilidade.

Verificou-se um decréscimo do erro nos indices de rendibilidade, a medida que o
periodo de tempo a prever vai ficando menor. Este decréscimo verifica-se em grande
parte devido ao facto de a medida que o tempo vai passando mais valores efetivos vao

ficando disponiveis resultando num erro acumulado menor. Verificou-se ainda que a
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qualidade da previsao aumenta quanto menor forem os "passos a frente"a prever.
Comparando os resultados obtidos nos dois cenarios nao se verificaram, neste caso,
diferencas significativas em relagao a precisao da previsao utilizando um amostra com

tamanho variavel ao longo do tempo ou uma amostra de tamanho fixo.

66



CariTUuLO

CoNcLUSOES E TRaABALHO FuTUuRO

5.1 Conclusoes

Os proprietarios de sistemas fotovoltaicos nao tém a sua disposi¢ao ferramentas que
lhes permitam verificar se a rendibilidade do sistema esta de acordo com o projetado. O
trabalho desenvolvido ao longo desta dissertacao teve como objetivo a previsao dos fluxos
de caixa decorrentes da explora¢ao de um sistema fotovoltaico de auto-consumo, apli-
cando de modelos ARIMA com sazonalidade multiplicativa. Os fluxos de caixa registados
em conjunto com a sua previsao para um determinado periodo de tempo permite fazer
uma previsao dos indices de rendibilidade do sistema.

Neste trabalho, comegou-se por fazer um enquadramento do regime juridico referente
a produgao para auto-consumo em Portugal. Foram também apresentados os principais
conceitos referentes aos indicadores de rendibilidade de projetos de investimento e mo-
delagem de séries temporais usando modelos ARIMA. De seguida foi proposta uma me-
todologia para a previsao, de forma automatica, dos fluxos de caixa mensais resultantes
da exploragao de um sistema fotovoltaico de auto-consumo, que por sua vez irdo permitir
o calculo dos indices de rendibilidade. Finalmente, a metodologia proposta foi utilizada

num estudo de caso, onde foram considerados dois cenarios

1. Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra crescente - Neste cenario
as diferentes previsoes dos fluxos de caixa sao feitas utilizando cada vez mais dados

para estimar os parametros dos modelos.

2. Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra fixo - Neste cenario as

diferentes previsdes dos fluxos de caixa sao feitas utilizando apenas os Gltimos
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cinco anos de dados para estimar os parametros dos modelos.

Um aspeto importante a destacar, é que so foi possivel a recolha de 1 ano de dados reais
da producao e consumo do sistema. Os dados da producao fotovoltaica foram simulados
usando o software PV*SOL , obtendo-se também um ano de dados. Uma vez que o calculo
do VAL e TIR requer, tipicamente, vinte anos de dados foi necessario fazer uma estimativa
para os restantes anos.

Dos resultados obtidos conclui-se que previsoes dos fluxos de caixa para um periodo
alardo resultam numa previsao dos indicadores de rendibilidade com um erro conside-
ravel, devido a acumulagao de erros nos fluxos de caixa. No entanto, a medida que mais
dados vao ficando disponiveis ha menos erros acumulados resultando em indicadores

mais precisos.

5.2 Trabalho Futuro

O principal objetivo deste trabalho é dar um primeiro passo para o desenvolvimento de
um software que permita a um proprietario de um sistema fotovoltaico de auto-consumo
verificar se a sua rendibilidade esta de acordo com o projetado. Para isso comecou-se
aplicar modelos ARIMA com sazonalidade multiplicativa para a previsao de fluxos de
caixa. Com a experiéncia acumulada e as dificuldades apresentadas ao longo do desenvol-
vimento desta dissertagao, sugerem-se os seguintes pontos de estudo para um trabalho

futuro

 Testar a metodologia proposta utilizando valores de consumo e producao do sistema
reais, em vez de estimativas. Embora para aplicacoes domesticas seja expetavel que
o consumo se mantenha mais ou menos constante, o consumo numa aplicagao in-
dustrial pode variar significativamente, por exemplo, com a remodelagao da planta
industrial. Para além disso é importante ter em conta possiveis avarias no sistema

que podem diminuir a produgao num periodo consideravel de tempo.

* Modelacao dos fluxos de caixa considerando residuos nao normais. Como foi refe-
rido anteriormente, nao foi possivel obter um modelo que apresentasse normalidade
dos residuos. Embora a MLE apresente bons resultados mesmo quando os residuos
sao nao normais, seria interessante verificar se estimativa dos parametros do modelo,

assumindo a ndo normalidade levariam a resultados significativamente melhores.

* Fazer a previsao dos fluxos de caixa utilizando outro tipo de modelos, por exemplo

redes neuronais, e verificar se as previsoes obtidas sao mais precisas.
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A.1. DISTRIBUICAO x?

A.1 Distribuicao x?

5 :
X; density curve

Shaded area = @

0 2
o L x;r,u

p\_ 995 99 975 95 90 10 05 025 01 005

I | 0000 0000 0001 0004 0016 2706 3843 5025  6.637  7.882
2| 0010 002 0051 0103 0211 4605 5992 7378 9210  10.597
3| 0072 0115 0216 0352 0584 6251 7815 9348 11344 12.837
4| 0207 0297 0484 0711 1064 7779 9488 11143 13277  14.860
5| 0412 0554 0831 1145 1610 9236 11070 12832 15085  16.748
6 | 0676 0872 1237 1635 2204 10645 12592 14440 16812  18.548
7| 0989 1239 1690 2167 2833 12017 14067 16012 18474 20276
8 | 1344 1646 2180 2733 3490 13362 15507 17534 20090  21.954
9 | 1735 2088 2700 3325 4168 14684 16919  19.022  21.665  23.587

10 2.156 2.558 3.247 3.940 4.865 15.987 18.307 20.483 23.209 25.188

11 2.603 3.053 3.816 4.575 5.578 17.275 19.675 21.920 24.724 26.755
12 3.074 3.571 4.404 5.226 6.304 18.549 21.026 23.337 26.217 28.300
13 3.565 4.107 5.009 5.892 7.041 19.812 22.362 24.735 27.687 29.817
14 4.075 4.660 5.629 6.571 7.790 21.064 23.685 26.119 29.141 31.319
15 4.600 5.229 6.262 7.261 8.547 22.307 24.990 27.488 30.577 32.799

16 5.142 5.812 6.908 7.962 9312 23.542 26.290 28.845  32.000 34267
17 5.697 6.407 7.564 8.682 10.085 24.769 27.587 30.190  33.408 35.716
18 6.265 7.015 8.231 9.390 10.865 25.989 28.869 31.526 34.805 37.156
19 6.843 7.632 8.906 10.117 11.651 27.203 30.143 32.852  36.190  38.580
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24 9.886 10.856 12.401 13.848 15.659 33.196 36.415 39.364 42980  45.558
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26 11.160 12.198 13.844 15.379 17292 35.563 38.885 41923 45642  48.290
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33 15.814 17.073 19.046 20.866 23.110 43.745 47.400 50.724 54.774 57.646
34 16.501 17.789 19.806 21.664 23.952 44.903 48.602 51.966 56.061 58.964
35 17.191 18.508 20.569 22.465 24.796 46.059 49.802 53.203 57.340 60.272

36 17.887 19233 21.336  23.269 25643  47.212 50998 54437  58.619  61.581
37 18.584 19960 22,105  24.075 26492 48363 52,192 55.667  59.891 62.880
38 19.289  20.691 22878 24884 27343 49513 53384 560896  o6l.162  64.181
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A.2 Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra
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Figura A.1: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 5 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.2: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 6 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.

2900 Previsdo ano 2002. Modelo com melhor AIC ARIMA(1,0,0)(2,1,0)12

2000 - '

1800 [~ ] L n '

n n \
]

1600 [~

———

1400 -

1200 -

1000 [~

Fluxo de Caixa [€]

800 [~

600 -

Dados usados para estimar o modelo
= = = Previséo
Valores efetivos
200 1 T T T T 1 1 1 1 1 1
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015

Data

Figura A.3: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 7 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.4: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 8 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.5: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 9 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.6: Previsdao de Fluxos de Caixas utilizando 10 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.7: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 11 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Previsdo ano 2007. Modelo com melhor AIC ARIMA(1,0,1)(2,1,1)12
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Figura A.8: Previsdao de Fluxos de Caixas utilizando 12 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.9: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 13 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.10: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 14 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.11: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 15 anos de dados para estimar os

parametros

do modelo.
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Figura A.12: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 16 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.13: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 17 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.14: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 18 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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Figura A.15: Previsao de Fluxos de Caixas utilizando 19 anos de dados para estimar os
parametros do modelo.
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A.3 Previsao dos fluxos de caixa com o tamanho da amostras
fixo
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Figura A.16: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2000, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.

85



APENDIC

E A. ANEXOS

2200

2000

1800

1600

1400

1200

1000

Fluxo de Caixa [€]

800

600

400

200

Previsdo ano 2001. Modelo com melhor AIC ARIMA(2,0,2)(2,1,0)12

B n
1
- I
ul
- . .
B Dados excluidos
Dados usados para estimar o modelo
- = = = Previséo
Valores efetivos
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015
Data

Figura A.17: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2001, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.

2200

2000

1800

1600

1400

1200

1000

Fluxo de Caixa [€]

800

600

400

200

Previsdo ano 2002. Modelo com melhor AIC ARIMA(1,0,3)(2,1,1)12

’
~ n
1 n 1
- 1 Iy 1 I|
ol
1 ! r b 1 '
- 1 I I
1 1
1
! { {
Dados excluidos
- Dados usados para estimar o modelo
= = = Previsdo
| Valores efetivos | | | | | |
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015
Data

Figura A.18: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2002, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.19: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2003, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.20: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2004, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.21: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2005, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.

2200

2000

1800

1600

1400

1200

1000

Fluxo de Caixa [€]

800

600

400

200

Previséo ano 2006. Modelo com melhor AIC ARIMA(1,0,2)(2,1,0)12

|
L \
Al
|
B |
Iy }:l
L Wiah
\
Dados excluidos
Dados usados para estimar o modelo 1 i '
I~ | = = = Previsdo
Valores efetivos
1 1 1 1 1 1 1
1995 1998 2001 2004 2007 2010 2013

Data

Figura A.22: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2006, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.23: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2007, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.24: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2008, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.25: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2009, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.26: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2010, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.27: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2011, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.28: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2012, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.29: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2013, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.
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Figura A.30: Previsao de Fluxos de Caixas, feita no ano 2014, utilizando 5 anos de dados
para estimar os parametros do modelo.

92



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Listagens
	Siglas
	Introdução
	Enquadramento e Motivação
	Objetivos e Contribuições
	Organização da Dissertação

	Revisão Bibliográfica
	Sistemas Fotovoltaicos de Auto-consumo
	Modelo de Auto-Consumo
	Legislação Portuguesa

	Indicadores de Rendibilidade de Projetos de Investimento
	Fluxo de Caixa
	Valor Atual Liquido(VAL)
	Taxa Interna de Retorno(TIR)
	Período de Recuperação com Atualização (PRA)

	Séries Temporais e Modelos Estocásticos
	Modelo Filtro Linear
	Auto-Covariância e Auto-Correlação
	Modelo auto-regressivo (AR)
	Modelo de Média Móvel (MA)
	Modelo Auto-regressivo de Média Móvel (ARMA)
	Modelo Auto-regressivo Integrado de Média Móvel (ARIMA)
	Modelos Sazonais
	Tendência Determinista
	Precisão das previsões

	Considerações Importantes da Revisão Bibliográfica

	Metodologias
	Metodologia Proposta
	Calculo dos Fluxos de Caixa de um Sistema Fotovoltaico de Auto-Consumo
	Calculo de Despesas
	Calculo de Receitas

	Testes de Dickey-Fuller 
	Teste de Dickey-Fuller
	Teste de Dickey-Fuller Aumentado

	Estimativa dos Parâmetros do Modelo por Máxima Verosimilhança
	Função de verosimilhança de um processo AR(1)
	Função de verosimilhança de um processo AR(p)
	Função de verosimilhança de um processo MA(q)
	Função de verosimilhança de um processo ARMA(p,q)

	Qualidade de ajuste do modelo
	Verificação da adequabilidade do modelo
	Teste de auto-correlação dos resíduos
	Teste de normalidade

	Previsão com Minimização do Erro Quadrático Médio

	Estudo de Caso
	Características do Sistema Fotovoltaico
	Estimativa de Consumo e Produção Fotovoltaico
	Consumo
	Produção

	Cálculo dos Fluxos de caixa mensais 
	Tarifas e Períodos considerados
	Custo da energia
	Encargos de Potência
	Receitas Mensais
	Despesas

	Índices de Rendibilidade do Sistema Fotovoltaico 
	Previsão dos Fluxos de Caixa
	Previsão dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra crescente
	Previsão dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra fixo

	Análise de Resultados

	Conclusões e Trabalho Futuro
	Conclusões
	Trabalho Futuro

	Bibliografia
	Anexos
	Distribuição 2
	Previsão dos fluxos de caixa com o tamanho da amostra variável
	Previsão dos fluxos de caixa com o tamanho da amostras fixo


