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RESUMO

O setor residencial € marcado por uma curva de carga caracteristica
em comparagado com outros setores. O seu pico no inicio do periodo
noturno traz desafios para a integragéo de fontes renovaveis, como a
solar fotovoltaica. A academia, governo e organizagdes participantes
do setor elétrico estudam a aplicagdo da Resposta da Demanda para
minimizar o Peak-to-Average Ratio (PAR), ao deslocar a carga de pico
para regibes com baixa carga e com uma maior geragdo de fontes
nao-despachaveis. A Resposta da Demanda ¢é vista como uma aliada
para os planejadores do sistema elétrico, porém para os consumidores
ainda existe resisténcia por questdes que tém impacto financeiro e no
conforto, além da rejeicdo do que é novo. Uma Revisao Sistematica da
Resposta da Demanda no setor residencial foi realizada entre os anos
de 2014 e 2024 mapeando algoritmos de otimizagdo, quantidade de
participantes, fontes de geragdo e armazenamento e tipos de programas
de resposta da demanda que visam esclarecer o atual estado da arte
do tema para consumidores e organizagdes participantes do setor
elétrico. Foi possivel observar que a maioria dos programas de resposta
da demanda reportados na literatura é baseada em preco (89%), com
fungdes multiobjetivo (63%), apenas no campo da simulagéo (90%) e
com aplicagao em uma Unica residéncia (75%).

Palavras-chave: Resposta da demanda; Revisdo sistematica; Setor
residencial.

ABSTRACT

The residential sector is characterized by a load curve that is distinct
compared to other sectors. Its peak at the beginning of the evening
presents challenges for the integration of renewable sources such as
solar photovoltaics. Organizations such as the academia, government
and others participating in the electricity sector are studying the appli-
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cation of Demand Response to minimize the peak-to-average ratio
by shifting peak load to regions with low load and higher generation
from non-dispatchable sources. Demand Response is seen as an
ally for power system planners; however, there is still resistance from
consumers due to financial and comfort-related issues, as well as a
general rejection of new concepts. A Systematic Review of Demand
Response in the residential sector was conducted between 2014 and
2024, mapping optimization algorithms, the number of participants,
generation and storage sources, and types of demand response
programs that aim to clarify the current state of the art of the topic for
consumers and organizations participating in the electric sector. It was
possible to observe that most demand response programs reported
in the literature are price-based (89%), with multi-objective functions
(63%), only in the simulation field (90%) and with application to a single
residence (75%).

Keywords: Demand response; Systematic review; Residential sector.

1. INTRODUGAO

A demanda mundial por eletricidade cresce a cada ano (IEA,
2024). Por isso, é necessario que a geragao de eletricidade cresca na
mesma proporg¢ao, ou acima, para evitar desabastecimento em setores
da economia mundial. A Figura 1 mostra a crescente da geracao de
eletricidade por diversas fontes durante uma sequéncia de anos. As
fontes solar e edlica vém ganhando cada vez mais espago na matriz de
eletricidade global, porém longe do cenario no qual ha substituigéo total
das fontes poluentes. Na figura podem ser observados os impactos da
crise econémica, em 2009, e da pandemia da COVID-19, em 2020.
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Figura 1 - Geragao mundial de eletricidade por fonte durante
os anos 1990-2021
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A Equacéao 1 mostra a relagao de poténcia gerada e demanda-
da em um dado instante de tempo. Ao expandir a equagao em funcao
das fontes despachaveis e nao-despachaveis, chegamos a Equacao
2. Cada termo representado na equacao possui caracteristicas distin-
tas, como disponibilidade para a geragdo, momentos de picos e de
vale, impactos ambientais e a efetiva capacidade de geragéo. No lado
da geragao, ha fontes que podem se ajustar com a carga com uma
maior facilidade, como a entrada de hidrelétricas devido a natureza
despachavel. A expansao das fontes da transicao energética limpa
€ caracterizada pela natureza nao-despachavel, como as fontes so-
lar fotovoltaica e edlica. Ao focar em fontes ndo-despachaveis e ndo
ter adaptabilidade do sistema frente as novas composi¢cdes da matriz
energética, o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tem incertezas de
suprimento e pode colocar em risco a seguranga energética nacional.
Devido a dificuldade de implementacao das fontes despachaveis, prin-
cipalmente por questdes ambientais, sdo necessarias adequacgdes, em
decorréncia das fontes ndo-despachaveis. Alternativas sdo necessa-
rias para armazenar energia excedente ou deslocar a carga para 0s
horarios com potencial excesso de geragao por meio do Gerenciamen-
to do Lado da Demanda (GLD).

Pgen(t) = Pdem(t) )

Pges(t) + Ppges(t) = Pres(t) + Ping(t) + -+ + Poop (t) ()

em que Pgen(t), Pdem(t), Pdes(t), Pndes(t), Pres(t), Pind(t) e Pcom(t)
sdo as poténcias instantaneas da geracédo, demanda, despachaveis,
nao-despachaveis, residéncias, industrias, comércios. No ambito de
geragao em residéncias, ou seja, geracao distribuida, a fonte geradora
de eletricidade mais comum € a solar fotovoltaica. A curva tradicional
de geracgao solar fotovoltaica indica geragao durante o periodo do dia
€ um pico por volta das 12-13 horas. O pico da demanda residencial
acontece entre o horario de 17-21 horas. Dessa forma, o pico de gera-
¢ao deste tipo de fonte n&o é coincidente com o pico de consumo. Por-
tanto, ha uma necessidade de adequagao que visa minimizar os im-
pactos e maximizar os beneficios para a rede elétrica. Existem alguns
mecanismos que podem fornecer essa adequacgao, como um sistema
de armazenamento de energia elétrica e/ou GLD, com sua componen-
te de Resposta da Demanda. O armazenamento de energia elétrica
€ uma solugdo para o excedente da geragao e para utiliza-la em mo-
mentos de picos. Porém, na auséncia de alternativas para armazena-
mento de eletricidade, a Resposta da Demanda (RD) é vista como uma
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das solugdes para os planejadores do setor elétrico, pois por meio de
incentivos e/ou pregos produz-se mudangas no formato da curva de
consumo.

O GLD possui seis tipos de acdes caracteristicas na curva de
carga: sao elas o corte de pico, preenchimento de vale, deslocamento
de carga, conservagao estratégica, crescimento estratégico da carga
e curva de carga flexivel (GELLINGS, 1985). O corte de pico é geral-
mente ocasionado pelo programa de incentivos denominado Controle
Direto da Carga, Direct Load Control (DLC), em que a gerenciadora de
energia necessita cortar carga devido a falta de geragao, e ha compen-
sacgoes por essa agao. A utilizagdo de energia elétrica em momentos
nos quais ha baixo consumo é denominado preenchimento de vale. O
deslocamento de carga visa reduzir por muitas vezes a Razéo Pico-
-Média, Peak-to-Average Ratio (PAR), ou seja, linearizar a curva de
carga, além da reducao de custos e aumentar a estabilidade do siste-
ma ao evitar sobrecarga da rede em momentos de pico. A conservagao
estratégica envolve agdes gerenciadas pelas concessionarias de ener-
gia elétrica visando mudangas na curva de carga por conta de menor
consumo. Existem momentos em que as tarifas estdo baixas e o cres-
cimento estratégico da carga € uma oportunidade futura para carregar
os sistemas de armazenamento de energia (SAE) e as baterias dos
veiculos elétricos (VE). Quando se tem uma curva de carga flexivel,
as acbes de RD possuem melhores resultados devido a escolha oti-
ma indicada pelos algoritmos de otimizagao para posicionar as cargas
durante o dia. Na Figura 2 sao representados os seis tipos de agdes
caracteristicas na curva de carga.
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Figura 2 — Seis tipos de a¢des na curva de carga
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2. PROGRAMAS DE RESPOSTA DA DEMANDA E A VI-
SAO DA EPE

Nesta secéo sdo abordados os programas de resposta da de-
manda e as classificagdes dos programas de resposta da demanda
de acordo com a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), além de
contextualizar a importancia dos algoritmos de otimizagdo dentro dos
programas de resposta da demanda.

2.1 Programas de resposta da demanda

A RD é um mecanismo que permite aos consumidores maior
gerenciamento do consumo da energia elétrica, por meio dos progra-
mas baseados em preco e incentivos (EPE, 2023). Na Tabela 1 (EPE,
2023) sédo apresentados os programas que sdo baseados no preco e
no incentivo, de acordo com a EPE. Desses programas, 0s mais comu-
mente tratados na literatura séo o DLC, Time-of-Use (TOU), Real-Time
Pricing (RTP) e Critical Peak Pricing (CPP). Os programas baseados
em incentivos sdo marcados por uma atuacao direta das concessiona-
rias ou agregadores de energia elétrica, visando o corte e acionamento
de cargas em periodos especificos. Agregadores de energia séo agen-
tes de uma comunidade, por exemplo, um conjunto de residéncias,
que promovem gerenciamento do consumo. A recompensa por alterar
o conforto de forma forgada é algada no espectro financeiro. Os pro-
gramas de incentivos s&o importantes para os planejadores do siste-
ma elétrico, principalmente para evitar congestionamento das redes
de distribuicdo e desabastecimento da geragéo. Os programas basea-
dos em precgo sao alternativas indiretas que provocam a utilizagdo de
cargas em momentos de baixa utilizagdo da rede, em que o custo de
eletricidade é mais baixo.

Tabela 1 — Programas de resposta da demanda

Programas baseados em incentivos Programas baseados em prego

Licitagdo de demanda (Demand Bidding) Preco de pico critico (Critical Peak Pricing)

Reembolso por tempo de pico

Controle direto da carga (Direct Load Control) (Peak Time Rebate)

Reservas nao girantes (Non-Spinning Reserves) | Preco em tempo real (Real-Time Pricing)

Carga interrompivel (Interruptible Load) Preco por tempo de uso (Time-of-Use Pricing)

Carga como recurso de capacidade
(Load as Capacity Resource)

Resposta da demanda de emergéncia
(Emergency Demand Response)

Programa de Servigos Ancilares
(Ancillary Services Programs)

Reservas girantes (Spinning Reserves)
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2.2 Algoritmos de otimizagao

As residéncias que fazem parte dos programas de resposta
da demanda possuem a necessidade de serem casas inteligentes
(smart homes), em que as suas cargas séo passiveis de controle por
um sistema de gerenciamento de energia residencial (SGER). O SGER
€ responsavel por gerenciar todos os recursos de uma smart home,
como cargas, fontes de armazenamento e geracgao, precos do merca-
do de energia elétrica e comunicacao bidirecional com a distribuidora
de energia elétrica. Para gerenciar todos esses recursos de forma 6ti-
ma s&o necessarios algoritmos de otimizagéo e eles fazem parte do
SGER. Os algoritmos de otimizagao visam buscar uma maior eficiéncia
da utilizagdo dos recursos energéticos disponiveis através do rearran-
jo das cargas e das fontes de geragédo e armazenamento de energia,
conforme os requisitos da fungao objetivo. A fungéo objetivo sera alvo
de minimizagdo ou maximizag¢do, sera mono-objetivo ou multiobjetivo,
em uma camada ou varias camadas. Os objetivos comuns para as
residéncias sao minimizagao do PAR, da conta de eletricidade e do
desconforto. Para concessionarias os objetivos sdo a minimizagéo do
custo de geragao, emissdes de gases de efeito estufa e o PAR, além
da maximizagao das receitas na venda de eletricidade. Os algoritmos
podem ser exatos e ter a melhor resposta, mas em contrapartida ha um
maior custo computacional e uma maior dificuldade de encontrar a res-
posta 6tima em decorréncia da formulacdo do problema. Heuristicos
podem encontrar solugdes aproximadas, com um custo computacional
inferior e menor dificuldade na formulagédo do problema.

3. METODO

A Revisdo Sistematica (RS) tem como objetivo identificar, ana-
lisar e interpretar as evidéncias disponiveis relacionadas com um parti-
cular topico de pesquisa ou fendmeno de interesse (NAKAGAWA et al.,
2017). ARS procede de uma metodologia que é passivel de reprodu-
¢ao e pode ser auditada, e para isso € necessario que as etapas sejam
disponibilizadas. O StArt' foi a plataforma utilizada para o desenvolvi-
mento da RS.

3.1 Objetivo

O objetivo da revisdo sistematica é a identificagao, classifica-
¢éo e sumarizagao de programas de Resposta da Demanda (PRDs)
voltados para aplicagées em residéncias, reportados na literatura cien-
tifica entre 2014-2024.

1 Sitio eletrénico da ferramenta: https://www.lapes.ufscar.br/resources/tools-1/start-1
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3.2 Protocolo

Os procedimentos adotados ao longo da RS sao definidos na
etapa do protocolo. E fundamental que caso haja alguma alteragdo no
protocolo durante a RS, toda a RS seja revista na parte que sofre alte-
ragao.

3.2.1 Questdes de pesquisa

As questdes de pesquisa sdo norteadoras para a extragéo das
informagdes do trabalho. Sao consideradas as seguintes perguntas:

- Quais os tipos de programas de DR aplicados a residéncias e
quais suas caracteristicas?

- Quais sao as solugdes de DR aplicadas e suas respectivas técni-
cas de otimizagao?

- Quantas residéncias participam dos programas de DR?

- Quais sao as fontes de geracao e tecnologias de armazenamen-
to de energia presentes em Programas de Resposta da Demanda
(PRDs)?

3.2.2 Estratégias de busca

Foram selecionadas quatro plataformas de busca de artigos
internacionais devido a sua facilidade em buscar artigos através de
strings e permitir buscas avangadas com atuag¢des nas areas de enge-
nharia. Séo elas:

- Web of Science (https://apps.webofknowledge.com/);

- Scopus (https://www.scopus.com/);

- Engineering Village (https://www.engineeringvillage.com/);
- IEEE Xplore (https://ieeexplore.ieee.org/).

3.2.3 String de busca e palavras-chave

Para a formacao das strings de busca foi utilizada a légica in-
dicada na Tabela 2 como referéncia para utilizacdo dos operadores
l6gicos AND, OR e NOT. Os termos de busca e sindnimos da Tabela 2
estéo presentes no campo “palavras-chave e sinbnimos” da plataforma
StArt. A string generalista prevista na Tabela 3 é formada de acordo
com a Tabela 2. Cada plataforma de busca de artigo tem a sua proé-
pria interpretacao da string de busca. Sendo assim, as strings finais de
cada plataforma estdo contidas, respectivamente, na Tabela A1 para
Web of Science, Tabela A2 para Scopus, Tabela A3 para Engineering
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Village e Tabela A4 para IEEE Xplore; essas tabelas sdo apresentadas
no Apéndice A. Em cada plataforma foram aplicados os filtros de tempo
e artigos.

Tabela 2 — Formacgéao dos termos para string de busca

Termo de busca Sinénimos Plural Abreviacao
Demand Response - - DR
Home Residential, Domestic - -
Energy Management Energy Efficiency - -
Scheduling Shift*, adjustment, optimization - -

Tabela 3 — String de busca genérica

String

((Demand Response) OR DR) AND (home OR residential OR domestic) AND ((Energy Manage-
ment) OR (Energy Efficiency)) AND (scheduling OR shift* OR adjustment OR optimization)

3.2.4 Critérios de selecao

Os critérios de selecao visam filtrar os artigos com base em
critérios de inclusédo e exclusao, para encontrar os trabalhos que com-
pdem a RS. A Figura 3 mostra as etapas adotadas para a Reviséo Sis-
tematica. Na fase 0 foram aplicadas as strings nas fontes de buscas,
€ 0s arquivos com extensao ris e bib gerados foram incluidos no StArt.
Na plataforma foram retirados os artigos duplicados, por meio de uma
ferramenta propria da plataforma, e foi aplicado um critério em que o
artigo analisado deveria ter um Score superior ou igual a 50. O Score é
um critério que visa ranquear os artigos que tém as palavras previstas
na Tabela 2, no titulo, resumo e nas palavras-chave. A pontuagao dada
por cada aparigao de palavra esta indicada na Tabela 4. Um exem-
plo de aplicacdo deste critério € um artigo que possui dois termos no
titulo, 15 no resumo e trés nas palavras-chave, e tera pontuagéo de
64, enquanto um artigo com apenas dois termos no resumo tera seis
como pontuacéo. A leitura do titulo e do resumo foi realizada na Fase
1, seguida da aplicagdo dos critérios de inclusdo e excluséo. A leitura
superficial e a aplicagdo dos critérios de inclusdo e exclusdo foram
realizadas na Fase 2. Os artigos que foram aceitos em todas as eta-
pas anteriores compdem a RS apresentada neste trabalho. A Figura 4
mostra o quantitativo de artigos que passaram de uma fase para outra.
Note que a operacdo que retirou a maior quantidade de artigos foi a
Fase 0. Em artigos duplicados foram retirados 1572, ja pelo critério do
Score igual ou superior a 50, foram retirados 3545 artigos.
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FASE 0

« Aplicagdo das
strings nas fontes
de busca;

* Remogdo dos
duplicados.

APLICACAO DO CRITERIO DE
INCLUSAO "SCORE
PLATAFORMA StArt

— FASE 1

* Leitura do Titulo e
Resumo;

>50"DA —

INCLUSAO E EXCLUSAQ

APLICACAO DOS CRITERIOS DE

—

FASE 2

* Leitura superficial
(Resumo,
introdugao,
metodologia,
resultados e
conclusdes).

APLICACAO DOS CRITERIOS DE
INCLUSAS ISAO

FASE 3

« Leitura completa do trabalho

Figura 3 — Fases adotadas na reviséo sistematica

Tabela 4 — Pontuagao para formagao do score

Trecho Pontuacgao por aparigao
Titulo 5
Resumo 3
Palavras-chave 2

FASE 0

Entrada: 5317

Saida: 200

FASE 1

Entrada: 200

Saida: 154

FASE 2

Entrada: 154

Saida: 113

FASE 3

Entrada: 113

Figura 4 — Artigos remanescentes por fase
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Para um artigo passar para a proxima fase, todos os critérios
de inclusdo necessitam ser atendidos. Para este trabalho, os seguintes

critérios foram usados:

- () Estudos publicados em portugués, inglés e espanhol;

- (I) Estudos com implementagdes de Resposta a Demanda e méto-
dos de otimizagao aplicados a residéncias;

- () Estudos publicados entre 2014-2024.
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Para a exclusdo de um artigo € necessario que apenas um cri-
tério de excluséo seja selecionado. Os seguintes critérios de excluséo
foram adotados:

- (E) Estudos com implementac¢des de resposta a demanda para
industrias;
- (E) Estudos n&o contemplados pelos critérios de inclusao;

- (E) Estudos com implementac¢des de resposta a demanda para
comeércio;

- (E) Estudos em formato de resumo ou resumo estendido;
- (E) Estudos considerados surveys e review;

- (E) Repositério que néo possui acesso pelo CAFe da Universida-
de Federal do Ceara, ou esta hospedado em um site com o idioma
diferente de portugués, inglés ou espanhol;

- (E) Score do artigo na plataforma StArt inferior a 50;

- (E) Estudos que ndo abordam qual o programa de resposta da
demanda.

A etapa de planejamento foi finalizada com a defini¢gdo do pro-
tocolo para a RS. A etapa de conducéao foi realizada na Plataforma
StArt.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As plataformas sdo fundamentais para a busca de artigos em
repositorios internacionais. Para facilitar a visualizagdo em outras tabe-
las, a Tabela 5 é apresentada com um cédigo de identificagao para cada
artigo encontrado no processo da revisao sistematica. A Tabela B1, no
Apéndice B, mostra quais artigos foram retornados de cada base. Note
que Scopus obteve o maior retorno, com 45 artigos, € houve empate
em quantidade entre Web of Science e IEEE Xplore. Os trabalhos se-
lecionados estéo dentro de um intervalo temporal de janeiro de 2014 e
abril de 2024. A Figura 5 mostra a quantidade de artigos selecionados
de acordo com a data de publicagdo. Os anos 2018 e 2021 foram os
com mais retorno de artigos, 18 e 22 artigos, respectivamente. O ano
2014 foi o com a menor quantidade de artigos selecionados e 2024
possui um numero inferior devido ao ano nao estar finalizado quando
este artigo foi escrito.
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Tabela 5 — Identificagdo dos autores

ID Autores ID Autores ID Autores
1 | Tostado-Veliz et al. 39 | UrRehmanetal. (2021) | 77 | Chen etal. (2020)
(2023)
2 Elkazaz et al. (2020) 40 Hafeez et al. (2020) 78 Wassem et al. (2021)
3 Alhasnawi et al. (2020) 41 Lietal. (2017) 79 Wang et al. (2023)
. Hussain e Qadeer-Ul-
4 Zhang et al. (2016) 42 Hussain et al. (2018) 80 “Hassan (2016)
5 Park et al. (2017) 43 Rehman et al. (2021) 81 Hussain et al. (2024)
6 | Munankarmi etal. (2021) | 44 | UrRahman Habibetal 82 | Roy etal. (2017)
(2022)
7 Mahmoudi et al. (2020) 45 | Taik e Kiss (2021) 83 Yao et al. (2016)
8 Fan et al. (2023) 46 Rastegar et al. (2018) 84 Suleman et al. (2022)
9 | Joo e Choi (2017) 47 | Petrucci et al. (2023) 85 | Lietal. (2020)
10 | Panwar (2017) 48 | Zhou et al. (2023) 86 | Lietal. (2019)
1 Mahmood et al. (2023) 49 Hafeez et al. (2020) 87 Hussain et al. (2023)
12 Shewale et al. (2024) 50 Ayci et al. (2021) 88 Shafiq et al. (2018)
13 | Jordehi (2020) 51 (KZ%'?S;‘ e Chanana 89 | Khalid e Javaid (2018)
14 | Khan et al. (2019) 52 Parvin et al. (2020) 90 | Sadiq et al. (2021)
15 | Alilou et al. (2020) 53 | Imran et al. (2020) 91 | Bukhsh etal. (2018)
16 | lostado-Veliz etal. 54 | Amer etal. (2021) 92 | Mateen etal. (2018)
(2022)
47 | Sadat-Mohammadietal. | 55 | Apmed etal (2016) 93 | Latifetal. (2018)
(2020)
18 | Nan etal. (2018) 56 :\ggqg" & Adewumi 94 | Reka e Ramesh (2016)
19 Zhang et al. (2020) 57 Tutkun et al. (2021) 95 Rahman et al. (2020)
Ramalingam e Shanmu-
20 Igbal et al. (2020) 58 gam (2022) 96 Alfaverh et al. (2019)
21 Igbal et al. (2019) 59 | Xiong et al. (2023) 97 Nawaz et al. (2020)
22 | Zamanloo et al. (2021) 60 | Wang e Paranjape (2017) | 98 | Liang et al. (2020)
23 | Yao e Teo (2022) 61 | Priolkar e Sreeraj (2024) | 99 | Nizami et al. (2018)
24 | Yuetal. (2022) g2 | Sangswange Konghirun | 40, | v 6t a1 (2017)
(2020)
25 Reka et al. (2023) 63 Alfaverh et al. (2023) 101 | Saboor et al. (2018)
26 | Ahmed et al. (2017) 64 gg;g)e Dagdougui 102 | Wassem et al. (2021)
27 | Youssef et al. (2023) 65 | Wuetal. (2014) 103 | Abdelwahed et al. (2021)
28 ;52%01'3') Gazafroudietal | g5 | kong et al. (2020) 104 | Reghukumar et al. (2018)
29 | Singh (2024) 67 | Line Hu (2018) 105 | Rajasekhar e Pindoriya
(2015)
30 Ben Slama e Mahmoud 68 Herath e Venayagamoor- 106 Ramalingam e Shanmu-

(2023)

thy (2021)

gam (2022)
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Tabela 5 — |dentificagdo dos autores (cont.)

ID Autores ID Autores ID Autores
31 | Lie Xu (2024) 69 | Nadeem etal. (2018) 107 | Bhamidi e Sivasubramani
(2020)
32 Huang et al. (2020) 70 Tantawy et al. (2022) 108 | Jordehi (2019)
33 | Veras et al. (2018) 71 | Wang et al. (2021) 109 :32'532’?')"' e Sivasubramani
34 | Luoetal. (2019) 72 | Dinh etal. (2022) 110 | Ramalingam e Shanmu-
! : gam (2021)
35 | Zhang et al. (2015) 73 Javaid et al. (2017) 111 Fan et al. (2019)
36 | Nie etal. (2023) 74 | Besheer et al. (2018) 112 | Khalid et al. (2018)
37 Esmaeel Nezhad (2022) 75 Rathor et al. (2020) 113 | Alfaverh et al. (2023)
38 | Lin e Tsai (2015) 76 | Zhang et al. (2015)

25

20

Quantidade de artigos

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Anos

Figura 5 — Numero de trabalhos selecionados por ano de publicagéao

4.1 Programas de Resposta da Demanda

Os Programas de Resposta da Demanda (PRD) sao diver-
sos devido a nomenclatura prépria em cada pais (por exemplo: Tarifa
Branca no Brasil - Time of Use), e alguns artigos ndo seguem a no-
menclatura prevista na Tabela 1. A maioria dos trabalhos analisados
possui uma das seguintes caracteristicas: (I) Comparam cenarios em
um unico PRD, (lI) Comparam o mesmo cenario para diversos PRDs,
(1I1) Comparam cenarios diversos para diversos PRDs. No Apéndice B,
a Tabela B2 mostra os trabalhos que consideram cenarios de precgo, in-
centivos e a comparagao ou hibridizagdo de ambos os PRDs. Os PRDs
baseados em precos sao maioria devido aos mercados de eletricidade
possuirem tarifas que permitem a sua utilizagao, a disponibilizacao das
informagdes desses mecanismos em base de dados, sites governa-
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mentais, de distribuidoras de energia, operadoras do sistema e merca-
do de comercializagao de energia. A Tabela B3 mostra quantos e quais
trabalhos mencionam cada tipo de programa. O simbolo “+” significa
uma jungéo dos dois programas, enquanto a “,” mostra que houve uma
comparacgao entre eles. Nao foi possivel definir o PRD utilizado por

Reka et al. (2023), logo este recebeu uma classificagcao de “Outros”.
4.2 Otimizacado dos PRDs

A otimizacdo dos PRDs é crucial para obter a maior eficién-
cia e essa eficiéncia esta entrelagada com o que se deseja maximizar
ou minimizar na fungdo objetivo. A Tabela B4 mostra quais e quantos
trabalhos seguiram o caminho das fun¢gdes mono-objetivo e multiob-
jetivo. Note que 63% dos artigos sao multiobjetivos e isso mostra que
para os consumidores ha varios alvos na fungéo objetivo, como redu-
¢ao de conta de eletricidade, do consumo de eletricidade, da tarifa de
eletricidade, do desconforto, das emissdes de carbono, PAR e outros.
Porém, existem objetivos diferentes por parte dos outros participantes
dos PRDs, como agregadores, operadores e distribuidoras de energia,
que diferem dos consumidores. Alvos como a maximizagao dos lucros,
minimizagao dos custos operacionais, minimizagdo do uso de fontes
poluentes e outros.

Além disso, existem trabalhos que realizaram apenas simula-
¢cdes e os que fizeram experimentagao pratica com aplicagdo em sis-
temas embarcados, como mostra a Tabela B5. Para as implementa-
¢bes embarcadas foram utilizados Raspberry (ELKAZAZ et al., 2020)
(ALHASNAWI et al., 2020), ARM Cortex-A90 (LIN e TSAI, 2015), Ar-
duino (RAHMAN et al., 2020), (PRIOLKAR E SREEJAJ, 2024), PI-
C18F4550 (ABDELWAHED et al., 2021), Sistema embarcado (SAN-
GSWANG e KONGHIRUN, 2020), Transmissao de dados por Xbee
(AHMED et al., 2017) e BeagleBoard (LIN e HU, 2018). Quanto aos
métodos de otimizacgéao, diversos foram utilizados, comparados, melho-
rados e unificados em uma Unica ou multiplas camadas. A Tabela B6
mostra em quais trabalhos cada método foi utilizado.

4.3 Participantes dos PRDs

Os algoritmos de otimizagdo podem levar em consideragéo
uma unica ou varias residéncias. Essa analise é importante para verifi-
car os impactos da resposta da demanda nao somente para beneficio
exclusivo de um unico participante, como também analisar o compor-
tamento, resultado e a robustez da solugéo para diversos participan-
tes do SEP. Os artigos desta RS foram categorizados em aplicacdes
singulares e multiplas, conforme mostra a Tabela B7. Note que apenas
25% dos estudos alvos da RS consideraram varias residéncias. Uma
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analise mais abrangente tende a compreender mais os efeitos da RD
na rede e seus efeitos para a sociedade. Resultados mostram que a
participagédo de mais residéncias na microrrede resulta em uma redugao
dos custos e nas emissdes totais (BHAMIDI e SIVASUBRAMANI,
2020).

A Tabela B8 mostra a participagcao de agregadores de energia
no processo RD. Os agregadores atuam como um intermediario entre
Mercado/Distribuidoras de Energia e o cliente. Sua utilidade também é
associada a gerenciar a RD de uma comunidade de energia, em que
se busca maximizar os beneficios dos clientes de forma generalizada
e, consequentemente, os aspectos das linhas de distribuicdo e
comercializagdo de energia elétrica. Note que cerca de 17% dos
trabalhos mencionam a participacédo do agregador de energia, e
geralmente associados com multiplas residéncias.

4.4 Fontes de geragao e armazenamento de energia em
PRDs

As fontes de geragéo e armazenamento possuem uma grande
expressividade no sucesso dos PRDs, pois a presenga dos Recursos
Energéticos Distribuidos (RED) permite uma maior flexibilizagdo do
uso da rede. Os REDs em residéncias permitem uma menor aquisi¢cao
de energia elétrica da rede, resultando em uma economia na fatura.
A presenga de armazenadores faz com que a eletricidade comprada
e armazenada em momentos de baixo valor pode ser utilizada em
momentos de pico, como também evitar recorrer ao mercado de tempo
real. O deslocamento de cargas nao fica somente suscetivel ao prego
e incentivo do mercado, mas também com a disponibilidade dos REDs
na residéncia. A Tabela B9 informa quantos e quais trabalhos utilizaram
os Veiculos Elétricos (VE), Baterias, Fotovoltaicas (FV), geragao Edlica,
com Biomassa, Célula a Combustivel e Gerador a diesel na geracao
e armazenamento de energia. Note que para o ambiente residencial,
a maioria dos trabalhos estdo na categoria sem DERs (46) e com FV
+ Baterias (31), ou seja, sdo esses os elementos mais presentes em
aplicagoes de resposta da demanda em residéncias.

5. CONCLUSOES

A RS visa a obtencéo e sintetizacdo de dados que respondem
as questdes de pesquisa, e neste trabalho foram feitas quatro
perguntas. A primeira aborda os PRDs e notou-se uma expressividade
em programas baseados em preco, com quase 90% de participacdo. A
juncao ou comparagao dos PRDs baseados em preco e incentivo traz
uma dindmica maior na relagao cliente/fornecedor de energia elétrica.
A segunda pergunta trata da otimizacdo dos PRDs e suas caracteris-
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ticas. Fungdes multiobjetivo possuem uma maior participacéo
na amostra analisada e, consequentemente, mais fatores estédo
envolvidos na minimizagdo ou maximizagao, tornando o sistema mais
robusto. A robustez nao fica associada somente a reducao da fatura de
eletricidade, mas também reducédo em aspectos fundamentais, como
PAR, desconforto e emissdes de gases de efeito estufa. Dentre os
trabalhos selecionados, 90% ficaram somente no campo da simulagéo,
e issoindica a maior necessidade de trabalhos com implementagao real,
porém a utilizacdo do Score superior ou igual a 50 e a falta de termos
como “implementac¢ao” penalizou a identificagdo desses trabalhos, ja
que 3545 artigos foram desclassificados pela métrica implementada.
A terceira pergunta esta no campo da quantidade de participantes nos
PRDs. Cerca de 75% dos trabalhos selecionados ndo consideram os
impactos em mais de uma residéncia, e apenas 17% consideraram a
participagédo de agregadores de energia elétrica. A ultima pergunta trata
sobre os REDs e seu envolvimento com os PRDs. Dentro dos cenarios
analisados, a maior parte se concentra na nao existéncia de REDs,
mas em um numero expressivo dos artigos consideram FV+Baterias.
Naturalmente, s&o os cenarios mais provaveis de se encontrar em uma
residéncia, contudo analisando uma comunidade de energia, ou seja,
um agrupamento de residéncias gerido por um agregador, ou uma
microrrede, as outras fontes podem ser incluidas. Muitos trabalhos
consideraram a existéncia de Veiculos Elétricos, porém somente no
ambito de cargas e ndao mostraram interagbes com transacdes de
fornecimento de energia para a casa ou para a rede.
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APENDICE A — STRINGS DAS BASES DE BUSCA

Tabela A1 — String de busca Web of Science

String

TS = (((Demand Response) OR DR) AND (home OR residential OR domestic) AND ((Energy Mana-
gement) OR (Energy Efficiency)) AND (scheduling OR shift* OR adjustment OR optimization) NOT
(Industrial OR Industrials OR Industry OR Industries OR factory OR manufacturing)) Timespan:
2014-2024. Indexes: SCI-EXPANDED, CPCI-S, ESCI

Tabela A2 — String de busca Scopus

String

TITLE-ABS-KEY (((demand AND response) OR dr) AND (home OR residential OR domestic) AND
((energy AND management) OR (energy AND efficiency)) AND (scheduling OR shift* OR adjust-
ment OR optimization) AND NOT (industrial OR industrials OR industry OR industries OR factory
OR manufacturing)) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR,2014) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2015) OR LI-
MIT-TO ( PUBYEAR,2016) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2017) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2018) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR,2019) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2021) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR,2022) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2023) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2024) )
AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE,"ar”) )

Tabela A3 — String de busca Engineering Village

String

2014-2024: ((((Demand Response) OR DR) AND (home OR residential OR domestic) AND ((Ener-
gy Management) OR (Energy Efficiency)) AND (Scheduling OR shift* OR adjustment OR optimi-
zation) NOT (Industrial OR Industrials OR Industry OR Industries OR factory OR manufacturing))
WN KY)

Tabela A4 — String de busca IEEE Xplore

String

((Demand Response) OR DR) AND (home OR residential OR domestic) AND ((Energy Manage-
ment) OR (Energy Efficiency)) AND (scheduling OR shift* OR adjustment OR optimization) Applied
Filters:Conferences Journals & Magazines 2014-2024
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APENDICE B - TABELAS DE RESULTADOS

95

Tabela B1 — Artigos selecionados por plataforma de busca

Motor de busca ID Quantidade
. 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
Web of Science 20, 21,22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29. 29
30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45,
Scopus 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, | 45
62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74.
Engineering Village | 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84. 10
85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99,
IEEE Xplore 100, 101, 102, 103, 104, 105, 106, 107, 108, 109, 110, 111, | 29
112, 113.

Tabela B2 — Artigos selecionados por classificagao de PRDs

Programas

ID

Quantidade

Preco

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11,12, 14, 15,16, 17, 19, 20, 21,
22,23, 24, 27,28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
40,41,42, 43,44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 56,
57, 58, 59, 60, 63, 64, 65, 67,69, 70, 71,72,73,74,75, 76,
77,78,79, 80, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93,
94, 95, 96, 97, 98, 99, 100, 101, 102, 104, 105, 106, 107,
109, 110, 111, 112, 113

101

Incentivo

25, 26, 55, 68, 103

Preco e Incentivo

13, 18, 61, 62, 66, 81, 108

Tabela B3 — Artigos selecionados por tipo de PRDs

Programas ID Quantidade
DAP 4,5, 23,40, 41, 57, 76, 83, 87, 91, 97, 100, 105, 106, 111 | 15
DAP + IBR 38, 67 7
DAP, CPP 32,35,73 3
DAP, DLC 61 1
DAP, Preco fixo 39 1
Demand Limit (DL) | 26, 55, 103 3
DLC 68 1
Outros 25 1
RTP 1,7,8,15,20, 27, 33, 36, 43, 47, 53 54, 60, 63, 64, 65, 69, 29
72,75,77,78, 85, 86, 88, 95, 96, 98, 102, 113
RTP + IBR 27,51 2
RTP, CPP 21 1
RTP, DAP 28 1
RTP, Emergency 62 1
Load Curtailment
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Tabela B3 — Artigos selecionados por tipo de PRDs (cont.)

Programas ID Quantidade

Tou 2,6,9,10, 11, 16, 19, 24, 29, 30, 34, 45, 46, 50, 52, 59, 71, 29
74,79, 82, 84, 89, 92, 93, 99, 101, 104, 107, 109

TOU + IBR 42,47,70 3

TOU, CPP 12,90 2

TOU, DAP 80 1

TOU, DLC 81 1

TOU, Emergency 66 1

Demand Response

TOU, Pregos 56 1

Dinamicos

TOU, RTP 3,22,31,37 4

TOU, RTP + 108 1

Incentivos

TOU, RTP, 13 1

Load Curtailment

TOU, RTP, CPP 14, 44,112 3

TOU, RTP, DAP 49 1

TOU, RTP, Prego 94 1

fixo

TOU, RTP, CPP, 18 1

Interruptible Loads

TOU, RTP, DAP,

cPP 58, 110 2

Tabela B4 — Artigos selecionados por tipo de funcéo objetivo

Fungao Objetivo

ID

Quantidade

Mono-objetivo

1,3,4,7,8,16, 17, 18, 19, 25, 26, 32, 34, 37, 41, 48, 52,
59, 62, 63, 65,71,72,76,78, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 91, 94,
96, 98, 102, 103, 106, 108, 111, 113

41

Multiobjetivo

2,5,6,9,10, 11,12, 13, 14, 15, 20, 21, 22, 23, 24, 27, 28,
29, 30, 31, 33, 35, 36, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 49,
50, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 64, 66, 67, 68, 69, 70,
73,74,75,77,79, 80, 87, 88, 89, 90, 92, 93, 95, 97, 99,
100, 101, 104, 105, 107, 109, 110, 112

72

Tabela B5 — Artigos selecionados por tipo de experimentacao

Experimentacao

ID

Quantidade

Simulada

1,4,5,6,7,8,9, 10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21,22, 23, 24,25, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37,
39, 40,41, 42,43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54,
55, 56, 57, 58, 59, 60, 63, 64, 65, 66, 68, 69, 70, 71,72, 73,
74,75,76,77,78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89,
90, 91, 92, 93, 94, 96, 97, 98, 99, 100, 101, 102, 104, 105,
106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113

104

Embarcada

2,3, 26, 38, 61, 62, 67, 95, 103
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Tabela B6 — Artigos selecionados por tipo de PRDs

ID Algoritmo ID Algoritmo
Ant  Colony Optimization I
110 (ACO) e Wind Driven Optimi- | 35 L"épcgo"ed Hybrid Discrete
zation (WDO)
5, 95, 96, 99,
50, 54, 103, Algoritmo proposto 31 Improved WOA
62, 68
Binary Backtracking Search
26 Algorithm (BBSA) 90 JAYA
Manta Ray Foraging Optimi-
. . zation (MRFO), Long Term
Bgckt_rackmg _Search Opiti- Memory MRFO, Hunter Prey
mization Algorithm (BSOA), L )
88 27 Optimization (HPO), Gorilla
Tabu BSO (TBSO) e Tabu Y
Search (TS) Troops Optimizer (GTO) e
Beluga Whale Optimization
(BWO)
60 CP Problem (CPP) 71 Linear Programming (LP)
Load Power Control
. . Algorithm (LPcon-a), LP
67 8":;::;2‘:1 (Fc’:ap"s'cc')e) Swarm | 2, Curtailment Algorithm (LP-
P cur-a) e LP Shifting Algorithm
(LPshi-a)
RL- Artificial Neural Network
102 Cuckoo Search (CS) 30 (RL-ANN)
Day-Ahead Grey Wolf mo- Lightning Search Algori-
40 dified Enhanced Differential | 55 thm-based Artificial Neural
Evolution (DA-GmEDE) Network (LSA-ANN)
Multi-objective Binary Bird
Swarm Optimization (MBB-
61 Discrete Elephant Herd Opti- 14 SO), MB Cuckoo Search Op-
mization (DEHO) timization, MB Binary Hybrid
BSO and CSO (MBHBCO) e
MBPSO.
1,2,7,9, 100, ) .
15 Dragonfly algorithm 107, 18, 22, 83, '\"rzs]i]'i’r‘]te?&r”'_‘g‘)ear Pro-
28, 16, 37 9 9
MILP + Mixed Integer Non-Li-
84 Deep Q-Network (DQN), 76 near Programming (MINLP)
Double DQN e Dueling DQN + Binary Integer Program-
ming Problem (BIPP)
Enchanced Leader Particle .
13 Swarm Optimization (ELP- | 46, 10 MILP + Mixed Integer Qua-
S0) dratic Programming (MIQP)
MILP + Model Predictive
8 Fuzzy C-Means (FCM) 45 Control (MPC)
63, 65 Fuzzy 64 MILP + MPC + Q-L RL
MILP- based Supervised
52 Fuzzy + PSO 72 Learning, Multi-Agent Deep

Deterministic Policy Gra-
dient, Forecast-based MILP
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Tabela B6 — Artigos selecionados por tipo de PRDs (cont.)

ID Algoritmo ID Algoritmo
. MILP-Nondominated Sorting
113 Fuzzy + Reinforcement Lear- | o5 Genetic Algorithm-Il (NSGA
ning (RL) i)
Genetic Algorithm (GA) +
29 Particle Swarm Optimization | 17 MINL + ANN + PSO
(PSO)
GA, Apprpxmate Dynamic MINLP Nonlinear Branch and
Programming (ADP) e Stan- .
41 23 Bound Algorithm (MIN-
dard Integer Branch and Bou- LPNBBA)
nd Algorithm (SIBBA)
. Multiple Knapsack Problem
93 g’;;?’; Qllgcc))rriltt:g ((géx Bat | 45 Parallel (MKPP) e MKP
9 Serial (MKPS)
GA, Biogeography-based - . .
101 optimization (BBO) e Genetic | 104 'g'\;‘(')tl'u?:r’]ed"’e Differential
BBO (GBBO)
Multi Objective Genetic
. Algorithm or Pareto optimi-
75 GA, Binary PSO (BPSO) 42 zation + Regression Based
Constraint Filtration
GA, BPSO, Genetic Algori-
73 thm PSO (GAPSO), Dynamic | 77, 6, 47, 98 MPC
Programming (DP)
MetaRL, Actor-Critic, Trust
GA. BPSO. Genetic Binar Region Policy Optimization,
97 PS’O (GBPéO) Y| 59 Proximal Policy Optimization
(PPO), Deep Deterministic
Policy Gradient
GA, BPSO, Hybrid Genetic
53 PSO (HGPO), WDO, ACO, 34 Natural Aggregation Algori-
Bacterial Foraging Algorithm thm (NAA)
(BFA)
GA, BPSO, Wind Driven
49 BFA (WBFA), Genetic WDO | 33, 38, 24 NSGA-II
(GWDO) e GBPSO
Optimal Stopping Rule +
Teaching Learning-Based
1 GA, BPSO, WDO 69 Optimization + GA + Firefly
Algorithm
Prosumer Preference Based
GA, BPSO, WDO, BFA, L
39,43 Hybrid Genetic Particle WDO | 81 Segmeg.ted D'S‘:;’“fd dA'tfer'
(HGPDO) nat|r?g‘ irection Method o
Multipliers (PPBSD-ADMM)
GA, BPSO, WDO, BFA,
57 Hybrid PSO(HPSO) 85 Deep RL-PPO
GA, BPSO, WDO, BFA, PSO
87 +BPSO 80 PSO
82 GA, DP 32 PSO + Gradient-Based De-

terministic Algorithm (GBDA)
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Tabela B6 — Artigos selecionados por tipo de PRDs (cont.)

ID Algoritmo ID Algoritmo
GA, Flower Pollination Algo-
92 rithm (FPA) e Genetic FPA | 109 PSO + MILP
(GFPA)
GA, Elephant Herd Optimi-
91 zation (EHO) e Genetic EHO | 44 PSO, Artificial Bee Colony
(GEHO)
GA, Grey Wolf Optimization . o
20 (GWO) e Polar Bear Optimi- | 106 PSO, Antilion Optimization,
- GWO, SSA
zation (PBO)
GA, Hybrid Bacterial Fora-
112 ging Genetic Algorithm (HBG) | 79 PSO, Bi-Level PSO (BLPSO)
e BFA
GA, Improved PSO (IPSO),
66 Simulated Annealing (SA) 108 PSO, GWO
86 GA, Multiconstrained Mixed 36 PSO, Improved Leader
Integer Problem PSO, BA
GA, PSO, Crow Search Op-
78 timization Algorithm (CSOA), 51 PSO, Pigeon-Inspired Opti-
GWO, Earthworm Optimiza- mization
tion (EWO)
GA, PSO, Whale Optimiza-
70 tion Algorithm (WOA) e Sine | 48 Q-RL
Cosine Algorithm (SCA)
GA, Search Economics for Regression-Based Learning,
1M Home Appliances Scheduling | 4 Equivalent Thermal Parame-
(SEHAS) e ACO ters e Heuristic
58 GA, WDO, GWO, Salp 56 Standard Deviation Biased
Swarm Optimization (SSA) Genetic Algorithm (SDBGA)
Generative Adversarial Ne- . . .
25 tworks  Q-Learning (GAN | 94 Sto_chashc Dynamic Optimi-
zation
Q-L)
Hybrid Grey Wolf Genetic Al-
21 gorithm (HGWGA) 3 TLBO
TS, BFA, BA, Hybrid Bacte-
19 Harmony Search Algorithm 89 rial Foraging Tabu Search
(HSA) + PSO Algorithm.e Hybrid Bat Tabu
Search Algorithm
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Tabela B7 — Artigos selecionados por quantidade de residéncias

Residéncias

ID

Quantidade

Unica

1,2,3,4,5,7,10, 11,12, 13, 14,16, 17, 19, 20, 22, 23, 26,
27,28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43,
45, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 55, 57, 58, 59, 61, 62, 63, 65, 66,
67,72, 74, 75,76, 77, 78, 80, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89,
90, 91, 92, 94, 95, 96, 97, 98, 100, 102, 103, 104, 105, 106,
109, 110, 111, 112, 113

84

Multiplas

6,8,9,15,18, 21, 24, 25, 33, 44, 46, 47, 54, 56, 60, 64, 68,
69,70,71,73,79, 81, 82, 93, 99, 101, 107, 108,

29

Tabela B8 — Artigos selecionados por conter agregador de energia

Residéncias

ID

Quantidade

1,2,8,4,5,6,7,9, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 20, 22,
24,25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 40,
41,42, 43, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58,
59, 60, 61, 62, 63, 66, 69, 70, 72,73, 74,75, 76, 77, 78, 80,
82, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98,
100, 101, 102, 103, 104, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112

94

Sim

8,10, 18, 21, 23, 39, 44, 47, 64, 65, 67, 68, 71, 79, 81, 83,
99, 105, 113

19

Tabela B9 — Artigos selecionados por fontes de geragéo

e armazenamento de energia

ID

VE

Baterias | FV Edlica | Biomassa | CC Gerador

Quantidade

3,4,5,10, 12,
13, 14, 19, 24,
25, 26, 33, 38,
40, 45, 46, 49,
52, 55, 56, 60,
67,68, 69, 71,
73,74,76,79,
80, 82, 85, 89,
90, 91, 92, 93,
94, 95, 97, 101,
103, 108, 110,
111, 112, 113

47

8,17,31

47, 51, 61, 100,
104

1, 15, 63, 66

2,6,7,9,18,
20, 21, 28, 30,
34, 35, 36, 37,
48, 50, 53, 57,
59, 65, 72, 77,
78, 81, 83, 84,
87, 96, 98, 99,
102, 105

31
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Tabela B9 — Artigos selecionados por fontes de geragao
e armazenamento de energia (cont.)

ID VE | Baterias | FV Edlica | Biomassa | CC Gerador | Quantidade
32 - v - - - v - 1
16, 41, 54, 62, R

64. 70 v v v - - - 6
11, 27, 58, 75,

86, 88, 106, 109 | - v oY - : : 8
23 - v v - - v - 1
42 - v v - - - v 1
22 v v v - - - 1
29 v v - - - v 1
43 - v v v v - - 1
107 - v v v - - v 1
39 v v v v - - 1
44 4 - v v - v v 1




