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RESUMO

Este trabalho avalia o desempenho econémico da operacdo Vehicle-to-Grid (V2G) no mer-
cado brasileiro de energia considerando a arbitragem de precos via Preco de Liquidacdo das
Diferencas (PLD), utilizando um agente de Aprendizado por Reforco treinado pelo algoritmo
Proximal Policy Optimization (PPQO). Acoplado a um modelo digital eletroquimico construido
no framework PyBaMM, o agente otimiza os ciclos de carga e descarga para maximizar o
lucro de arbitragem do PLD horéario do submercado Sudeste, assumindo a degradacdo fisica
da bateria como custo interno da operacdo. O estudo compara duas quimicas, a NMC-811,
de alta densidade energética, e a LFP, robusta ao ciclamento, ao longo de trés perfis de mo-
bilidade residencial, confrontando o desempenho do agente com um carregamento passivo e
uma heuristica de referéncia. Os resultados demonstram que a arbitragem V2G com a LFP
supera o carregamento passivo nos trés perfis, gerando lucro absoluto nos cenarios conserva-
dor e flexivel e praticamente sem encurtar a vida util da bateria. Por outro lado, a NMC-811
mostra-se viavel apenas no perfil intenso, no qual o uso frequente ja obriga o veiculo a manter
a carga elevada. Uma vez que estes ganhos pressupdem o acesso do consumidor ao preco
horario do PLD, a adequacdo regulatéria do V2G torna-se um pré-requisito para a sua adocdo
no Brasil, sendo que a futura inclusdo de servicos ancilares poderd ampliar as receitas nos

cenarios atualmente marginais.

Palavras-chave: Vehicle-to-Grid; V2G; Aprendizado por Reforco; Degradacao de baterias de
ions de litio; PPO; Mercado de Energia.



ABSTRACT

This work assesses the economic feasibility of Vehicle-to-Grid (V2G) operations in the Brazilian
energy market using a Reinforcement Learning agent trained with the Proximal Policy Opti-
mization (PPO) algorithm. Coupled with an electrochemical digital twin built in the PyBaMM
framework, the agent optimizes charge and discharge cycles to maximize arbitrage profit from
the hourly Settlement Price of Differences (PLD) in the Southeast submarket, internalizing
physical battery degradation as an operating cost. The study compares two battery chemistries,
the high-energy-density NMC-811 and the cycling-robust LFP, across three residential mobility
profiles, benchmarking the agent against passive charging and a reference heuristic. Results
indicate that V2G arbitrage with LFP outperforms passive charging across all profiles, yielding
positive absolute profit in conservative and flexible scenarios without significantly shortening
battery lifespan. Conversely, NMC-811 is only viable in the intensive profile, where heavy us-
age inherently requires maintaining a high state of charge. Since these financial gains require
consumer access to hourly PLD rates, updating Brazilian regulations is a prerequisite for V2G
adoption. Furthermore, integrating ancillary services could boost revenues in currently marginal

scenarios.

Keywords: Vehicle-to-Grid; V2G; Reinforcement Learning; Lithium-ion battery degradation;
PPO; Electricity market.
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1 INTRODUCAO

O setor elétrico mundial atravessa uma transformacao estrutural na década de 2020,
marcada pela combinacdo da eletrificacao progressiva dos transportes, da climatizacdo de
edificacOes e dos processos industriais a combustiveis fésseis com a expansdo acelerada da
infraestrutura computacional voltada a inteligéncia artificial (IA). Em 2024, a demanda global
por eletricidade cresceu 4%, equivalente a um acréscimo aproximado de 1.080 TWh em apenas
um ano, quase o dobro da média anual da década anterior (International Energy Agency,
2024). Em particular, o consumo elétrico atribuido a centros de processamento de dados
(data centers), motor da expansdo de modelos de |A, deverd saltar de aproximadamente
460 TWh em 2022 para mais de 1.000 TWh em 2030, podendo alcancar 1.300 TWh em 2035
no cenario-base da Agéncia Internacional de Energia (International Energy Agency, 2024).

O atendimento dessa demanda crescente impde a expansdo paralela do parque gera-
dor, e essa expansdo tem se materializado predominantemente por meio de fontes renovaveis
varidveis. No Brasil, o dltimo Balanco Energético Nacional consolidou em 2024 uma matriz
elétrica com 88,2% de participacdo renovavel, um dos maiores indices do mundo (Empresa
de Pesquisa Energética, 2025). A capacidade instalada de geracdo solar fotovoltaica atingiu
48.468 MW, um crescimento de 28,1% sobre o ano anterior, sendo a Micro e Minigeracio
Distribuida (MMGD) responsavel por 35.892 MW desse total. A capacidade edlica chegou a
29.550 MW (Empresa de Pesquisa Energética, 2025). Juntas, essas duas fontes responderam
por 23,7% da gerac3o elétrica nacional, configurando uma hiperpenetracio de fontes baseadas
em conversores eletronicos (/nverter-Based Resources — IBR). A baixa intensidade de carbono
associada ao setor energético brasileiro, com apenas 2,0 t CO; equivalente por habitante em
2024 e razdo de 0,13 kg CO, por délar PPC base 2015, evidencia o elevado ganho ambiental
embutido nessa estrutura (Empresa de Pesquisa Energética, 2025).

Apesar do ganho ambiental, a insercdo massiva de fontes ndo-despachéaveis altera pro-
fundamente a dindmica operativa do Sistema Interligado Nacional (SIN). Diferente de gera-
dores sincronos convencionais, parques edlicos e solares s3ao acoplados a rede via conversores
eletronicos, o que reduz a inércia rotativa do sistema e compromete sua capacidade de absor-
ver perturbacOes subitas. Esses efeitos se manifestam de duas formas operacionais principais.
Primeiro, em desperdicio direto de energia priméria, no qual ao longo de 2024 foram regis-
tradas aproximadamente 400 mil horas de restricdo de geracdo (curtailment ou Geragdo N&o
Realizada Apurada) em usinas solares e edlicas, motivadas tanto por gargalos de transmissdo
quanto por sobreoferta sistémica, chegando em prejuizos de R$ 1,6 bilhdo, com 14,6 TWh
médios cortados (Portal Solar, 2025). Segundo, em fragilidades dindmicas evidenciadas em
eventos de grande perturbacao, onde em 15 de agosto de 2023, uma falha na protecdo da Li-
nha de Transmissao de 500 kV Quixada—Fortaleza |l provocou a separacido elétrica das regides

Norte e Nordeste do restante do SIN, resultando na interrupcdo instantanea de aproximada-
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mente 23.368 MW de carga — cerca de 27% da carga operante naquele momento — e na
falha de fornecimento em 25 estados e no Distrito Federal (Operador Nacional do Sistema
Elétrico, 2023). Embora o evento tenha tido como gatilho inicial uma falha de equipamento,
sua propagacao foi favorecida pela menor reserva sincrona disponivel e pela complexidade de
coordenacdo entre subsistemas com alta penetracdo de fontes intermitentes.

Para mitigar esses efeitos, sistemas elétricos modernos vém incorporando servicos an-
cilares de resposta rapida, com destaque para o controle primério e secundario de frequéncia,
a reserva girante (spinning reserve) e a regulacdo de tensdo. Kempton e Tomi¢ (2005), em
trabalho seminal, descreveram que tais servicos tém valor economico desproporcional ao vo-
lume energético envolvido — respondem por aproximadamente 5 a 10% do custo elétrico total,
mesmo movimentando uma fracao pequena da energia comercializada — o que os torna par-
ticularmente atrativos para recursos de armazenamento bidirecional. Em mercados maduros,
tais servicos sao monetizados em produtos especificos que remuneram tanto a disponibilidade
quanto a efetiva prestacdo do servico pelo agente (KEMPTON; TOMIC, 2005). No contexto
brasileiro, parte expressiva desses servicos — em especial o controle priméario de frequéncia — his-
toricamente foi tratada como obrigacdo técnica n3o remunerada para grandes geradores. Esse
quadro comeca a se reconfigurar com a Resolugdo Normativa n® 1.030/2022 da ANEEL, que
abriu espaco para os chamados Sandboxes Regulatérios, e com a Consulta Piblica n® 176/2024
do Ministério de Minas e Energia, que prepara a contratacdo de Sistemas de Armazenamento
de Energia em Baterias (BESS — Battery Energy Storage Systems) em Leildes de Reserva
de Capacidade (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2022; Ministério de Minas e Energia,
2024).

Os BESS estacionarios sdo, conceitualmente, a forma mais natural de prover esses
servicos, pois respondem em fracoes de segundo a comandos de poténcia e possuem plena
despachabilidade. Contudo, seu custo de capital por unidade de poténcia permanece elevado,
o que tem limitado sua adocdo em larga escala. Dessa forma, surge uma alternativa estrutural-
mente analoga porém economicamente mais favoravel, de utilizar a frota crescente de veiculos
elétricos (VEs) — cujas baterias permanecem ociosas em estacionamentos em torno de 90% do
tempo (DUBARRY et al., 2018) — como recursos distribuidos de armazenamento bidirecional,
o que é a esséncia da tecnologia denominada Vehicle-to-Grid (V2G), proposta originalmente
por Kempton e Tomi¢ (2005) e definida como a capacidade de uma frota de veiculos elétricos
trocar poténcia ativa com a rede em ambas as direcGes, sob coordenacao de um agregador.
Ou seja, o V2G converte cada veiculo elétrico em um BESS mével, com a vantagem estrutural
de que o ativo principal — a bateria — tem seu custo de capital amortizado primariamente pela
funcdo veicular.

A pertinéncia do V2G no contexto brasileiro é reforcada pelos movimentos simultaneos
do crescimento expressivo da frota nacional de veiculos elétricos e a manutencdo de uma das
matrizes elétricas mais limpas do mundo, conforme j& apresentado. Segundo a Associacdo
Brasileira do Veiculo Elétrico (2025), o ano de 2025 fechou com 223.912 emplacamentos de
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veiculos eletrificados leves no Brasil, com taxa de crescimento aproximadamente dez vezes
superior a do mercado total de veiculos automotores. Cada veiculo eletrificado adicionado a
frota brasileira é, em dltima andlise, alimentado por uma matriz energeticamente limpa, o que
confere ao Brasil uma vantagem ambiental rara no contexto internacional para a eletrificacdo
dos transportes.

Entretanto, a transicao nao é livre de obstaculos, pois, embora o crescimento da infra-
estrutura publica de recarga brasileira, o Brasil ainda possui uma razao de 18 veiculos elétricos
por carregador disponivel, o que demonstra um déficit da infraestrutura que pode acarretar na
desaceleracdo dessa transicdo (Nexdigm, 2025). Esse cenério cria, de forma contraditéria, uma
janela de oportunidade, na qual a oferta de servicos bidirecionais V2G, com retorno econémico
ao proprietario do veiculo pode tornar-se um fator relevante para estimular a expansdo da rede
de recarga e justificar economicamente a aquisicdo do veiculo.

No contexto brasileiro, a operacao V2G ainda n3o esta regulamentada como em outros
paises, mas este trabalho considera para arbitragem o Preco de Liquidacao das Diferencas
(PLD) horério — cuja volatilidade intradiaria supera amplamente o spread tarifario convenci-
onal — uma fonte direta de retorno econémico. Em 2024, o PLD médio no Brasil situou-se
em R$ 127,95/MWh, com forte variacdo intradiaria e inter-regional, refletindo as condicdes
hidrolégicas, a sazonalidade e os gargalos de intercambio entre submercados (Futtura Energy,
2025). E essa volatilidade que viabiliza, em principio, a estratégia de arbitragem por meio de
armazenamento — carregar a bateria quando o preco esta baixo e descarregar quando esta alto.

No entanto, a formulacdo 6tima da operacao V2G, é computacionalmente desafiadora,
porque o problema envolve multiplas incertezas acopladas, como o preco futuro da energia,
o padrao estocastico de uso do veiculo pelo motorista, as restricoes dinamicas de Estado
de Carga (State of Charge — SoC) impostas pela mobilidade, e os mecanismos de degrada-
cdo eletroquimica da bateria, que se manifestam em escalas de tempo de milissegundos a
anos. Métodos classicos de otimizacdo — como programacao inteira mista ou Controle Pre-
ditivo Baseado em Modelo (MPC) — enfrentam dificuldades de escalabilidade frente a essa
estocasticidade composta (ORFANOUDAKIS et al., 2024). E nesse contexto que técnicas de
Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning — RL), em particular algoritmos modernos
como o Proximal Policy Optimization (PPO), apresentam-se como alternativa robusta. Tais
algoritmos permitem que um agente aprenda, por interacdo com um ambiente simulado, poli-
ticas operacionais que maximizam uma recompensa de longo prazo — no presente caso, lucro
liquido descontado pela degradacao da bateria — sem necessitar de um modelo explicito da
func3o de transicdo estocastica do ambiente (SUTTON; BARTO, 2018; SCHULMAN et al.,
2017). Niazi et al. (2026), em trabalho recente que serve de principal referéncia para esta
monografia, demonstraram que tal abordagem supera estratégias heuristicas tanto em renta-
bilidade quanto em preservacdo do ativo. Dessa forma, este trabalho se propde a implantar
um agente PPQO para realizar a otimizacdo da carga e descarga de um veiculo elétrico pela

modalidade V2G, considerando o PLD do mercado de energia brasileiro como margem para
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arbitragem, e considerando a degradacao do veiculo nesse processo de ciclagem como um

custo adicional da tecnologia.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o desempenho econdmico da operacao V2G no contexto do mercado de energia
brasileiro, por meio do treinamento de um agente de Aprendizado por Reforco pelo algoritmo
PPO acoplado a um modelo eletroquimico de bateria de ions de litio, com foco no lucro de
arbitragem do Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) horério do submercado Sudeste,

considerando a degradacdo da bateria como custo interno da operacao.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Aplicar um modelo eletroquimico e os mecanismos de degradacdo de baterias de ions
de litio;

b) Construir um simulador estocastico de uso veicular residencial;

c) Implementar e treinar um agente de Aprendizado por Reforco com o algoritmo PPO

capaz de operar a bateria do veiculo em modo bidirecional;

d) Comparar o desempenho econémico do agente treinado contra uma linha de base de

carregamento passivo (sem participacdo V2G);

e) Avaliar o impacto da quimica da bateria sobre o lucro liquido acumulado e sobre a vida

util estimada do equipamento;

f) Demonstrar a relevancia e a aplicabilidade do Aprendizado por Reforco para problemas

reais de energia, contribuindo para a formacdo no mundo atual.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 VEICULOS ELETRICOS E O V2G

2.1.1 Tipos de Veiculos Elétricos

Sob a denominacdo genérica de Veiculo Elétrico (VE) coexistem distintas arquiteturas
de propulsao, classificadas conforme a relacdo entre motor elétrico, motor a combust3o interna
e bateria de tracdo (ACHARIGE et al.,, 2023). Os veiculos hibridos convencionais (Hybrid
Electric Vehicle, HEV) combinam um motor a combustdo com um motor elétrico e uma
bateria de pequena capacidade, recarregada apenas pela frenagem regenerativa e pelo préprio
motor a combust3do, sem conexdo com a rede, o que os mantém fora do escopo do V2G.
Os veiculos hibridos plug-in (Plug-in Hybrid Electric Vehicle, PHEV) incorporam uma bateria
maior, recarregavel diretamente pela rede, que garante autonomia puramente elétrica da ordem
de 25 a 80 quilometros antes do acionamento do motor a combustado, sendo candidatos validos
ao V2G ainda que a capacidade reduzida limite o servico prestado (ACHARIGE et al., 2023).
Os veiculos puramente elétricos a bateria (Battery Electric Vehicle, BEV) dispensam o motor a
combustdo e dependem exclusivamente da bateria de tracao, cuja capacidade alcanca dezenas
de quilowatt-hora, a exemplo dos 62 kWh do Nissan Leaf e dos 68 kWh do Chevrolet Bolt
(ACHARIGE et al., 2023). Por reunirem maior capacidade, maior poténcia disponivel e auséncia
de combustivel féssil no fluxo operacional, os BEV s3o o tipo mais adequado ao V2G e

constituem o objeto deste trabalho.

2.1.2 A Bateria de lons de Litio

A bateria é o componente que define, simultaneamente, a autonomia do veiculo, sua
poténcia de acelerac3o, seu custo de capital e sua viabilidade para aplicacdes V2G. Nos veiculos
elétricos modernos, a tecnologia dominante é a bateria de fons de litio (Lithium-lon Battery
— LIB), escolhida por sua combinacdo favoravel de densidade energética, eficiéncia de ida e

volta (round-trip efficiency) e ciclos de vida em condi¢cdes nominais.

2.1.2.1 Principio de funcionamento

Uma célula de ions de litio é constituida por quatro elementos essenciais, sendo um
eletrodo negativo (dnodo), tipicamente fabricado em grafite; um eletrodo positivo (catodo),
composto por um éxido metalico de litio cuja quimica especifica define grande parte das
propriedades da célula; um eletrdlito liquido, geralmente uma solucao organica de sal de litio;
e um separador poroso, que impede o contato direto entre os eletrodos enquanto permite a
passagem de ions (DOYLE et al., 1993).
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Durante a descarga, os ions de litio migram do dnodo para o catodo através do ele-
trélito, enquanto os elétrons percorrem o circuito externo gerando a corrente Gtil. Durante
a carga, o processo se inverte, onde uma fonte externa forca a migracdo dos ions de volta
ao anodo, armazenando energia quimica, conforme a Figura 1. Esse mecanismo de insercao e
remocao reversivel de ions em estruturas cristalinas hospedeiras é denominado intercalacio, e

é a base da reversibilidade que torna a bateria recarregavel (REDDY, 2011).

Figura 1 — Diagrama da célula de fons de litio.

4— Elétrons na descarga

Carga

Fonte: Oliveira (2025).

2.1.2.2 Estrutura hierarquica: célula, médulo e pack

De acordo com Oliveira (2025), uma bateria de tracdo é composta por diversas estrutu-
ras hierarquicas. A unidade minima é a célula, cujas tensdes nominais situam-se na faixa de 2,5
a 4,2 V conforme a quimica. Mdltiplas células s3o combinadas em médulos, agregando asso-
ciacdes em série (para elevar a tensdo) e em paralelo (para elevar a capacidade). Os médulos,
por sua vez, s3o organizados em um pack, conforme Figura 2, que inclui também o sistema
de gerenciamento (Battery Management System — BMS), os circuitos de protecdo, o sistema
de gerenciamento térmico e a estrutura mecanica. Em um BEV tipico de 60 kWh, o pack
pode conter de algumas centenas (em arquiteturas baseadas em células prisméticas ou pouch
de grande capacidade) a alguns milhares (em arquiteturas baseadas em células cilindricas de

menor capacidade individual), a depender do formato adotado e da quimica.

2.1.2.3 Pardametros operacionais essenciais

Para a operacdo V2G e para a modelagem desenvolvida nesta monografia, alguns
pardmetros sdo especialmente relevantes (OLIVEIRA, 2025):

= Capacidade nominal (C,,, em Ah): quantidade de carga elétrica disponivel na célula

em condices padronizadas.
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Figura 2 — Representacdo de célula, médulo e pack.

Banco de
bateria

Modulo de
bateria

4
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Fonte: Oliveira (2025).

= Estado de Carga (State of Charge — SoC): fracdo da capacidade atual em relacdo a
capacidade nominal, expressa em percentual. O SoC governa diretamente a operacdo

V2G — define quando a bateria pode descarregar e quando precisa carregar.

= Estado de Sadde (State of Health — SoH): fracdo da capacidade atual em relacdo a
capacidade nominal de fabrica. Decresce ao longo da vida util em razdo da degradacao
irreversivel. Em geral, considera-se que a bateria atingiu seu fim de vida automotiva

quando o SoH cai abaixo de 80%.

= Taxa C (Clae): razdo entre a corrente de operacdo e a capacidade nominal. Uma
operacao a 1C indica que a bateria descarrega completamente em uma hora; 0,5C,
em duas horas; 2C, em meia hora. Taxas elevadas aceleram a degradaciao e geram

aquecimento.

= Eficiéncia de ida e volta (round-trip efficiency): razdo entre a energia recuperada na
descarga e a energia injetada na carga, considerando perdas elétricas, térmicas e quimi-
cas. Como a operacdo V2G envolve uma conversdo na carga e outra na descarga, cada
uma com eficiéncia da ordem de 0,9 a 0,93 (KEMPTON; TOMIC, 2005), a eficiéncia

de ida e volta entregue a rede fica tipicamente entre 80 e 90%.

2.1.3 Mecanismos de Degradacao

Ao contrario de capacitores ou volantes de inércia, a bateria de fons de litio sofre
degradacdo irreversivel com o uso e com o passar do tempo, e com isso, compreender os
mecanismos fisicos dessa degradacdo é essencial para o V2G, pois cada ciclo adicional de carga
e descarga imposto pela operacao bidirecional acelera, em alguma medida, o envelhecimento

do equipamento.
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A literatura distingue dois regimes principais de envelhecimento (DUBARRY et al.,
2018):

» Envelhecimento calendério (calendar aging): degradacdo que ocorre mesmo quando a
bateria esta ociosa, em funcdo do tempo, da temperatura ambiente e do SoC de arma-
zenamento. E particularmente relevante para o V2G porque os veiculos elétricos perma-
necem estacionados aproximadamente 90% do tempo (DUBARRY et al., 2018).

= Envelhecimento por ciclos (cycle aging): degradacdo acumulada a cada ciclo de carga e
descarga, funcdo da profundidade do ciclo (Depth of Discharge), das taxas de corrente

e da janela de SoC utilizada.

Karger et al. (2024) demonstraram que esses dois regimes n3o podem ser simplesmente
somados, pois existem acoplamentos n3do-lineares entre os mecanismos fisicos subjacentes que
produzem efeitos sinérgicos.

Em nivel microscépico, trés mecanismos fisicos dominam a perda de capacidade e o
aumento de resisténcia interna das LIBs (O'KANE et al., 2022):

1. Crescimento da camada de interfase eletrélito-sélido (Solid Electrolyte Interphase — SEI):
na primeira carga da célula, parte do eletrélito decompde-se quimicamente na superficie
do anodo de grafite, formando uma fina camada passivante. Essa camada cresce len-
tamente ao longo da vida util, consumindo ions de litio que ficam permanentemente
indisponiveis (Loss of Lithium Inventory — LLI) e aumentando a resisténcia interna da

célula.

2. Deposicdo metalica de litio (/ithium plating): em condicdes de baixa temperatura ou
alta taxa de carga, em vez de se intercalar no grafite, parte dos ions de litio é reduzida
a litio metdlico na superficie do anodo. Essa deposicdo é parcialmente reversivel, mas
a fracao irreversivel compromete a capacidade e pode formar dendritos potencialmente

perigosos.

3. Fadiga mecénica e perda de material ativo (Loss of Active Material — LAM): a inser¢do e
remocao repetida de ions nas particulas de material ativo provoca dilatacao e contracao
volumétrica, gerando estresses mecanicos que levam a formacao de fissuras nas particulas
e ao desprendimento parcial de material ativo do coletor de corrente. Esse efeito é
particularmente severo em quimicas NMC com alto teor de niquel (KARGER et al.,
2024).

A temperatura é um agravante transversal, pois tanto temperaturas elevadas (que ace-
leram reacdes quimicas indesejadas, como o crescimento da SEI) quanto baixas (que favorecem

o plating) impactam negativamente a vida datil (ALIPOUR et al., 2020).
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2.1.4 Quimicas de Catodo NMC e LFP

A quimica do catodo é o fator que mais diferencia uma bateria automotiva das demais,
definindo densidade energética, estabilidade térmica, vida util, custo e impacto socioambiental
dos materiais. No mercado atual, as duas familias que dominam s3o as quimicas baseadas em
éxido de niquel, manganés e cobalto (NMC) e as quimicas baseadas em fosfato de ferro-litio
(Lithium Iron Phosphate — LFP) (DUBARRY et al., 2018).

2.1.4.1 A familia NMC

A nomenclatura “NMC-xyz" indica a proporcao molar relativa de niquel, manganés e
cobalto no catodo. Em uma NMC-811, por exemplo, ha 8 partes de niquel para 1 de manganés
e 1 de cobalto. Quanto maior a proporcao de niquel, maior a densidade energética da célula —
pois o niquel é o elemento que mais contribui para a capacidade especifica do catodo — porém
menor a estabilidade térmica e mecanica.

A bateria NMC-811 representa a fronteira atual em densidade energética automotiva,
com aproximadamente 250 Wh /kg. A célula de referéncia Chen2020 (LG M50, formato 21700
cilindrico) possui capacidade nominal de aproximadamente 5,0 Ah e é amplamente adotada
como referéncia de modelagem (CHEN et al., 2020). Veiculos elétricos com NMC-811 oferecem
maior autonomia para uma mesma massa de bateria, ao custo de maior suscetibilidade a fadiga
mecanica (LAM) e a instabilidade térmica — com temperatura de inicio de thermal runaway
proxima de 200 °C (FENG et al., 2018).

A bateria NMC-532, de composicdo aproximada 50% Ni, 30% Mn e 20% Co, representa
um compromisso entre densidade energética e estabilidade, com densidade energética inferior a
da NMC-811 e estabilidade térmica superior, por conta do menor teor de niquel (FENG et al.,
2018). Soma-se a isso o0 menor teor de cobalto, elemento critico tanto pelo custo quanto pelas
controvérsias socioambientais associadas a sua mineracdo. A célula de referéncia associada a
essa quimica é a pouch graphite/NMC-532 caracterizada experimentalmente por Mohtat et
al. (2020).

2.1.4.2 A quimica LFP (olivina)

A LFP difere fundamentalmente da familia NMC por sua estrutura cristalina em fosfato
com geometria de olivina, que confere excepcional estabilidade estrutural e térmica (FENG et
al., 2018). Apresenta densidade energética substancialmente menor que a das quimicas NMC

em base gravimétrica, mas oferece em compensacao:
» maior vida Gtil em nimero de ciclos;
= maior tolerdncia a abuso térmico e a sobrecargas;

» auséncia de cobalto e niquel, reduzindo custo de matéria-prima e impacto socioambien-
tal;
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= maior estabilidade do potencial de circuito aberto (Open Circuit Voltage — OCV) ao
longo do SoC, o que dificulta a estimacdo precisa do SoC mas oferece tensio de saida

mais constante.

A LFP tem ganhado participacdo de mercado expressiva, especialmente em modelos
de entrada e em veiculos comerciais leves, e tornou-se também referéncia em sistemas BESS
estaciondrios de grande porte. A célula de referéncia Prada2013 (A123 Systems 26650, ci-
lindrica) possui capacidade nominal de aproximadamente 2,3 Ah e é tomada como base nas
simulagbes desta monografia (PRADA et al., 2013).

Além de LFP e NMC, o mercado emprega outras quimicas de catodo, como o 6xido
de cobalto-litio (LCO), o 6xido de manganés-litio (LMO) e o éxido de niquel-cobalto-aluminio
(NCA), e, dentro da prépria familia NMC, composicdes intermediarias como a NMC-622. Em
estabilidade térmica, a literatura ordena esses materiais como LFP > LMO > NMC > NCA
> LCO, com a LFP como o catodo mais estavel durante o thermal runaway; em densidade
energética a ordem é aproximadamente inversa, pois os éxidos ricos em niquel oferecem maior

energia especifica ao custo de menor estabilidade (FENG et al., 2018).

2.1.5 Vehicle-to-Grid: Conceito e Justificativa

O conceito de Vehicle-to-Grid (V2G) foi formalizado por Kempton e Tomi¢ (2005) e
refere-se a capacidade de uma frota de veiculos elétricos trocar poténcia ativa com a rede
elétrica em ambas as direcOes, sob coordenacao de um agente intermediario denominado
agregador. Em esséncia, o V2G transforma a bateria de tracdo do veiculo em um recurso
energético distribuido, capaz de prestar servicos a rede durante os periodos em que o veiculo
esta conectado e ocioso.

O argumento estrutural a favor do V2G repousa em trés pilares (KEMPTON; TOMIC,
2005):

1. Ociosidade temporal: veiculos privados permanecem estacionados em torno de 90 a
96% do tempo, o que significa que sua capacidade de armazenamento estd, na pratica,

sub-aproveitada do ponto de vista da rede elétrica;

2. Despachabilidade rapida: a bateria de tracdo pode responder a comandos de poténcia em
milissegundos, caracteristica desejavel para servicos ancilares de regulacdo de frequéncia

e reserva girante, conforme ja discutido na Introduco;

3. Baixo custo de capital marginal: como a bateria é amortizada primariamente pela funcao
veicular, o custo de capital por unidade de poténcia para servicos de rede é significati-

vamente inferior ao de um BESS estacionario dedicado.

E importante distinguir entre dois modos de operacio. O V1G (também chamado

smart charging ou recarga inteligente) refere-se a modulacdo unidirecional do horério e da
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intensidade do carregamento — o veiculo apenas consome energia, mas o agregador escolhe
quando e quanto. J& o V2G propriamente dito refere-se a operacao bidirecional plena, na qual
o veiculo pode também injetar poténcia na rede. O V2G é mais complexo do ponto de vista

regulatdrio, técnico e econémico, mas oferece valor agregado proporcionalmente maior.

Figura 3 — Arquitetura conceitual do V2G.

Veiculo Operador
2o f ténci CA/C(C ténci
elétrico fe—nc;{ E':rreg.adorl <L>[ Agregador }m ST do sistema
idireciona
(BEV) rede elétrica

comunicacao e coordenacdo

Fonte: Adaptado de Kempton e Tomié (2005).

2.1.6 Arquitetura, Infraestrutura e Comunicacao

A implementac3o pratica do V2G requer trés blocos fisico-funcionais, o carregador

bidirecional, o sistema de comunicacdo e o agregador.

2.1.6.1 Carregador bidirecional e fluxo de poténcia

A rede opera em corrente alternada e a bateria, em corrente continua, de modo que
toda transferéncia de poténcia entre as duas exige conversao eletrénica por um conversor bi-
direcional, que opera no sentido CA-CC na carga e CC-CA na descarga (ACHARIGE et al.,
2023). A norma ABNT NBR IEC 61851 disciplina a recarga condutiva e padroniza quatro
modos de carregamento, diferenciados pela poténcia, pela corrente e pela presenca de comu-
nicagdo e protecdo dedicadas entre o veiculo e a rede (ACHARIGE et al., 2023). Esse conversor
pode estar embarcado no veiculo (on-board) ou alocado na estacdo (off-board), solucdo que
transfere a complexidade da conversdo para um equipamento estacionario, com restricdes de
massa e volume mais relaxadas, e é a topologia tipica da recarga rapida em corrente continua,
e eficiéncia de conversdo em equipamentos comerciais situa-se acima de 92% e chegando a
98% em conversores embarcados (ACHARIGE et al., 2023); como um ciclo completo de V2G
envolve a carga e a posterior descarga, somadas as perdas eletroquimicas e térmicas na célula,
a eficiéncia de ida e volta entregue a rede fica tipicamente entre 80 e 90%, ou seja, cerca de

10 a 20% da energia n3o retorna como poténcia despachavel.

2.1.6.2 Comunicacdo com a rede e protocolos

A coordenacdo entre veiculo, ponto de recarga, agregador e operador de rede depende
de protocolos padronizados de comunicacao . Os principais padrdes em uso ou em maturacao,

de acordo com Acharige et al. (2023) s3o:
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= |SO 15118: padrdo internacional para a comunicacdo entre veiculo elétrico e infraes-
trutura de recarga, contemplando autenticacdo automaética (Plug & Charge), suporte

explicito a V2G e troca segura de informacGes de bilhetagem e poténcia.

= OCPP (Open Charge Point Protocol): padrdo aberto para a comunicagdo entre ponto
de recarga e plataforma de operacdo (agregador ou rede). Tornou-se padrdo de fato no

mercado de eletropostos publicos.

» CHAdeMO: padrio japonés que historicamente foi o primeiro a especificar a operacao

bidirecional comercialmente e que ainda equipa parte da frota.

No Brasil, a infraestrutura de comunicacdo para V2G ainda estd em estégio inicial, e
ha regulamentacdo em desenvolvimento por meio da Consulta Piblica n® 42/2025 da ANEEL
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2025). A préxima secdo aprofunda o quadro regulatério

e de mercado brasileiro.

2.1.6.3 O papel do agregador

Segundo Kempton e Tomi¢ (2005), o agregador é o agente que reline dezenas, cen-
tenas ou milhares de veiculos individuais sob uma Unica interface comercial e técnica com o
operador da rede. Sua funcdo é dupla. Em primeiro lugar, atinge a escala minima de poténcia
despachavel exigida pelos mercados de servicos ancilares, que tipicamente operam em faixas
de megawatts e ndo comportariam transacoes com um Unico veiculo. Em segundo lugar, inter-
naliza a estocasticidade da disponibilidade individual: enquanto um veiculo isolado pode estar
indisponivel em uma janela arbitraria, uma carteira agregada de centenas de veiculos apresenta

disponibilidade aproximadamente deterministica por compensacao estatistica.

2.2 SISTEMA ELETRICO BRASILEIRO E MERCADO

2.2.1 Estrutura Institucional do Setor Elétrico Brasileiro

O setor elétrico brasileiro opera sob um modelo institucional no qual as fun¢Ges de pla-
nejamento, regulacao, operacao, comercializacdo e fiscalizacao sdo separadas entre entidades
distintas, visando garantir transparéncia, neutralidade técnica e estabilidade regulatéria. Para
o desenvolvimento do V2G no pais, é essencial compreender o papel dos principais agentes,
pois a operacdo bidirecional de veiculos transita por competéncias de mais de um érgao.

No nivel federal, o Ministério de Minas e Energia (MME) formula as politicas energé-
ticas e publica portarias e consultas publicas que orientam a expansao do setor, apoiado pela
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), autora do Balanco Energético Nacional e do Plano
Decenal de Expans3o de Energia (Empresa de Pesquisa Energética, 2025; Ministério de Minas
e Energia; Empresa de Pesquisa Energética, 2025). A regulacdo técnica e econdmica do setor
cabe a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), agéncia reguladora autéarquica especial
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responsavel por disciplinar a conexao de agentes, a tarifacdo e os servicos ancilares — destacam-
se para o V2G as Resolugdes Normativas n° 1.000/2021 e n® 1.030/2022, a Lei n°® 14.300,/2022
(marco da Geracdo Distribuida) e a Consulta Pdblica n° 42/2025 (eletromobilidade).

A operacdo fisica do Sistema Interligado Nacional (SIN) é exercida pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS), organizac&o privada sem fins lucrativos que coordena em
tempo real o despacho das usinas, o intercambio entre regides e a manutencao dos parametros
de qualidade da energia. Suas regras técnicas estdo consolidadas nos Procedimentos de Rede,
entre os quais o Submddulo 10.6 disciplina o controle da geracdo, o Controle Automatico de
Geracdo e a reserva de poténcia operativa (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2018). A
liquidacdo financeira do mercado de curto prazo, por sua vez, é administrada pela Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE), que calcula diariamente o Preco de Liquidacdo
das Diferencas (PLD) — variavel central do problema de arbitragem que motiva este trabalho
(Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica, 2024a).

A esses agentes somam-se ainda o Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE),
6rgao consultivo da Presidéncia da Republica, e os agentes setoriais propriamente ditos, ge-
radoras, transmissoras, distribuidoras e comercializadoras de energia, além dos consumidores

cativos e livres.

2.2.2 O Sistema Interligado Nacional e seus Submercados

A operacdo do Sistema Interligado Nacional (SIN) otimiza o uso da matriz elétrica
brasileira permitindo a transferéncia de energia entre regides com diferentes regimes hidricos
e de geracdo. Para a precificacdo e gestdo fisica, o SIN divide-se em quatro submercados:
Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte. Essa divisdo regional permite o descolamento
de precos de curto prazo de acordo com as restricoes fisicas de intercambio e a oferta e
demanda locais, resultando em valores que podem ser muito distintos no mesmo instante.

A definicdo desses precos decorre do despacho centralizado pelo ONS, que utiliza uma
cadeia de modelos computacionais encadeados. Enquanto os modelos de longo e médio prazo
(NEWAVE e DECOMP) planejam o uso dos reservatérios, o modelo de curtissimo prazo
(DESSEM) atua na discretizacdo horaria ou de meia-hora para calcular o Custo Marginal de
Operacdo (CMO) — que é basicamente o custo adicional necessario para produzir uma unidade
extra de energia elétrica no sistema — de cada submercado. E a partir do CMO calculado pelo
DESSEM que a CCEE deriva o Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) horério, conforme
detalhado adiante.

2.2.3 Ambientes de Comercializacdo: ACR e ACL

A comercializacdo de energia elétrica no Brasil ocorre em dois ambientes distintos. O
Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) congrega os consumidores cativos — tipicamente
residéncias e pequenos comércios — que adquirem energia exclusivamente da distribuidora local,

a um custo formado pela soma da Tarifa de Energia (TE) e da Tarifa de Uso do Sistema de
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Distribuicdo (TUSD), submetidas a revisdo periédica da ANEEL. Os contratos de fornecimento
das distribuidoras junto a geradoras, por sua vez, sao firmados por meio de leildes publicos
coordenados pela CCEE e regulamentados pela ANEEL.

O Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), popularmente conhecido como Mercado Livre
de Energia, congrega os agentes que podem negociar livremente seus contratos bilaterais de
compra e venda de energia — geradoras, comercializadoras e consumidores livres ou especiais.
Historicamente, o acesso ao ACL era restrito a consumidores de alta tens3o e elevada demanda,
mas a abertura gradual desse ambiente tem reduzido continuamente os critérios minimos de
elegibilidade. DiscussGes em curso apontam para a possibilidade de extensao futura do ACL
aos consumidores residenciais, o que abriria horizontes adicionais para modelos de negécio

baseados em arbitragem e em recursos energéticos distribuidos.

2.2.4 O Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD)

O Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) é a variavel de preco do mercado de
curto prazo brasileiro e, no escopo desta monografia, é a referéncia primaria para a funcao
de recompensa do agente de Aprendizado por Reforco. Em termos formais, o PLD é o preco
utilizado pela CCEE para a valoracdo da energia comprada e vendida no Mercado de Curto
Prazo, ou seja, o preco aplicado a toda quantidade de energia que nao esteja coberta por
contrato bilateral.

Em sua formacdo, o PLD parte do CMO, calculado pelo DESSEM para cada hora e
cada submercado, sendo posteriormente truncado pelos limites maximo e minimo regulatérios
estabelecidos anualmente pela ANEEL. Assim, mesmo que o CMO calculado pelo modelo
de otimizacdo do ONS resulte em valores extremos — por exemplo, préximos a zero em mo-
mentos de sobreoferta hidrica, ou muito elevados em momentos de risco de déficit — o PLD
efetivamente liquidado permanece na faixa regulamentada.

Uma transicdo metodoldgica relevante para o V2G ocorreu em 2021, quando a CCEE
migrou da apuracdo do PLD em patamares semanais (com trés faixas: leve, médio e pesado)
para a apuracao horaria, alinhando o preco brasileiro as praticas dos mercados nodais maduros.
Essa granularidade temporal é o que torna a arbitragem por armazenamento potencialmente
vidvel, pois sem variacdo intradiaria do preco, ndo haveria spread sobre o qual o V2G pudesse
operar. A partir de 2021, o PLD passou a ser calculado diariamente para cada hora do dia
seguinte e para cada um dos quatro submercados, totalizando 96 valores publicados por dia
(Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica, 2024b). No ano de 2024, o PLD médio
nacional ficou em torno de R$ 127,95/MWh, com forte variacdo ao longo do dia e entre

submercados (Futtura Energy, 2025).

2.2.5 Regulamentacao Aplicavel ao V2G: Estado Atual e Perspectivas

Os servicos ancilares sdo as funcGes operacionais que mantém a qualidade e a confia-

bilidade do fornecimento, como o controle de frequéncia e a reserva de poténcia, e seguem no
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Brasil os Procedimentos de Rede do ONS sob regulacdo da ANEEL (Operador Nacional do
Sistema Elétrico, 2018; Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2022). Historicamente boa parte
deles foi tratada como obrigacdo ndo remunerada dos grandes geradores, premissa que deixou
de se sustentar com a entrada de solar e edlica, levando a Resolucdo Normativa n° 1.030,/2022
a abrir espaco para remunerar produtos de flexibilidade, inclusive em ambientes experimentais,
0 que interessa diretamente ao armazenamento em baterias e ao préprio V2G (Agéncia Naci-
onal de Energia Elétrica, 2022). O marco recente, porém, mira o armazenamento estacionario
de grande porte, como a Lei n® 15.269/2025 e o primeiro leildo de reserva de capacidade para
baterias (Brasil, 2025), de modo que a remunerac3o de servicos ancilares por frotas de veiculos
ainda ndo tem regra definida.

O quadro regulatério aplicavel ao V2G no Brasil resulta da combinacdo de duas frentes
ainda nao plenamente articuladas. Por um lado, as normas gerais de Geracdo Distribuida —
atualmente moldadas pela Lei n°® 14.300/2022 e pela REN n° 1.000/2021 da ANEEL (Brasil,
2022; Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2021) — que estabelecem o regime de compensacdo
de energia para microgeradores e minigeradores, mas que nao foram desenhadas considerando
o carater bidirecional, intermitente e estocastico de uma frota de veiculos elétricos. Por outro
lado, ha a regulacao especifica de infraestrutura de recarga, em revisdo pela ANEEL por meio
da Consulta Publica n® 42/2025, aberta em dezembro de 2025 e com contribuicdes recebidas
até marco de 2026, que lista explicitamente o armazenamento, a recarga inteligente e o V2G
entre seus temas e cujo desfecho deve introduzir disposices especificas para o acesso e a
conexdo de equipamentos de eletromobilidade a rede de distribuicdo (Agéncia Nacional de
Energia Elétrica, 2025; International Trade Administration, 2026).

Entre as medidas em discussdo pela CP 42/2025 est3o a previsdo de contratos flexiveis
de conexao para eletropostos, modelos mais claros de alocacdo de custos entre o agente e a
distribuidora, e a obrigatoriedade de publicacdo, pelas distribuidoras, de Mapas de Disponibili-
dade de Conex3o que indiquem, em nivel de alimentador, em quais pontos da rede a instalacdo
de carregadores de alta poténcia é vidvel sem a necessidade de reforco infraestrutural prévio.
Essa medida enfrenta um gargalo antigo do setor, a demora nos pedidos de conexdo e a
incerteza sobre o custo de reforcar a rede.

Especificamente para o V2G, contudo, as questdes pendentes sdo mais amplas. Ao
contrario do armazenamento estacionario, que ganhou enquadramento préprio com a Lei
n® 15.269/2025, o V2G permanece sem um regime que reconheca o veiculo como ativo capaz
de injetar energia, situado entre a compensacao de GD, desenhada para geracdo e ndo para um
fluxo bidirecional e intermitente, e o marco do armazenamento, voltado a agentes de grande
porte. O caminho mais provavel no curto prazo passa pela figura do agregador, que reuniria
muitos veiculos em um bloco de capacidade grande o suficiente para participar do mercado e
ser visivel ao ONS, modelo ainda n3o disciplinado no pais. Ndo ha, até a presente data, regu-
lamentac3o especifica que discipline a injecao bidirecional individual de pequena escala, nem

mecanismos tarifarios que distingam claramente a operacao V2G da operacdo convencional de
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GD. Ha também questdes em aberto sobre a remuneracao de servicos ancilares prestados por
frotas agregadas, sobre o tratamento fiscal da energia comercializada por motoristas individu-
ais, e sobre a homologacao técnica de equipamentos bidirecionais para o mercado nacional.
As discussdes em curso na ANEEL e o avanco da CP 42/2025 sinalizam, no entanto, um pro-
cesso de amadurecimento institucional consistente com a maturacdo observada em mercados
internacionais nos cinco a dez anos anteriores.

No horizonte de médio prazo, a combinacdo esperada de (i) expansdo sustentada da
frota de veiculos elétricos, conforme ja discutido na Introducdo; (ii) maior pressdo por flexibi-
lidade operacional decorrente da hiperpenetracdo de fontes ndo-despachéveis; e (iii) abertura
gradual do mercado livre de energia ao consumidor residencial cria condicdes estruturais favo-

raveis a consolidacdo do V2G como modalidade reconhecida no Brasil.

2.3 APRENDIZADO POR REFORCO

2.3.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina: Panorama Conceitual

O termo Inteligéncia Artificial (1A) designa o campo de pesquisa que se ocupa do de-
senvolvimento de sistemas computacionais capazes de executar tarefas que tradicionalmente
exigiriam cognicao humana — reconhecer padroes em imagens, raciocinar logicamente sobre
relacOes, tomar decisdes em ambientes incertos, processar linguagem natural. No interior desse
campo amplo, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) emergiu como abordagem
dominante na pratica contemporanea, onde em vez de programar explicitamente as regras de
comportamento do sistema, instrumenta-se um modelo computacional para inferir regulari-
dades a partir de dados ou de experiéncia, ajustando seus parametros internos por meio de
algoritmos de otimizacdo (SUTTON; BARTO, 2018).

A literatura de aprendizado de maquina organiza-se em trés grandes paradigmas, distin-
guidos pela natureza do sinal de treinamento disponivel ao algoritmo. No aprendizado super-
visionado, o modelo é treinado a partir de pares (entrada, rétulo) fornecidos por um anotador
humano ou por um processo externo confiavel; o objetivo é aprender uma funcdo que mapeie
corretamente entradas a saidas em casos previamente n3do vistos. Aplicacdes tipicas voltadas
para energia incluem previsdo de carga, classificacdo de defeitos em equipamentos elétricos e
estimacdo do Estado de Salde de baterias a partir de medicGes de corrente e tensao.

No aprendizado n3o-supervisionado, o algoritmo recebe apenas as entradas, sem rétu-
los, e busca descobrir estrutura latente nos dados — agrupamentos (clustering), reducdo de
dimensionalidade ou anomalias. E utilizado em anélise exploratéria de dados, segmentacio de
consumidores e deteccdo de eventos andmalos em medicdes de redes elétricas.

No aprendizado por reforco (Reinforcement Learning — RL), por fim, o algoritmo
aprende por interacdo direta com um ambiente, recebendo apenas um sinal escalar de re-
compensa que avalia a qualidade de suas decisdes ao longo do tempo. Diferentemente do

paradigma supervisionado, ndo ha uma resposta correta apontada a cada passo, e o agente
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precisa descobrir, por experimentacdo repetida, quais sequéncias de acdes conduzem a recom-

pensas elevadas — frequentemente distantes no tempo da acdo que as originou.

2.3.2 O Paradigma da Aprendizado por Reforco

A formulacao da Aprendizado por Reforco descreve uma interacdo ciclica entre dois
elementos, o agente, que toma decisoes, e o ambiente, que responde a essas decisbes pro-
duzindo consequéncias (SUTTON; BARTO, 2018). Em cada instante de tempo discreto ¢,
0 agente observa o estado s; do ambiente, escolhe uma acdo a; com base em sua politica,
recebe uma recompensa imediata ;.1 e observa o préximo estado s;.; conforme Figura 4.
O processo se repete e o agente busca aprender uma politica m — regra de mapeamento de

estados a acdes — que maximize a soma acumulada de recompensas ao longo do tempo.

Figura 4 — Laco de interacdo agente-ambiente na Aprendizado por Reforco.

acdo a

Agente Ambiente

recompensa 741
estado S¢4+1

Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (2018).

Para tornar essa formulacdo mais palpavel, recorre-se frequentemente a uma analogia
simples. Imagine alguém ensinando um cachorro a sentar-se sob comando. O agente é o
cachorro — quem decide o que fazer. O ambiente é tudo o que estd ao redor: o dono, o
cdmodo, a hora do dia, eventuais distracdes. O estado é a situacdo observada no momento
(o dono falou “senta”, o cachorro esta em pé, com fome). A acdo é o comportamento que o
cachorro escolhe — sentar-se, latir ou ignorar o comando. A recompensa positiva é o biscoito
recebido quando obedece. A punicdo (ou recompensa negativa) é a repreens3o verbal recebida
quando ignora o comando ou faz algo indesejado. Ninguém diz ao cachorro explicitamente
qual é a regra a ser aprendida e mesmo assim, ele descobre por tentativa e erro repetidos ao
longo de muitas sessOes, qual sequéncia de comportamentos maximiza biscoitos e minimiza
repreensoes.

Trazendo a analogia ao contexto V2G, o agente é um algoritmo de controle que decide,
em cada intervalo de tempo, como operar a bateria de um veiculo elétrico. O ambiente abrange
a rede elétrica, o mercado de energia, o padrao estocastico de uso veicular do motorista

e a fisica eletroquimica da propria bateria. O estado é o vetor de varidveis que o agente
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observa em cada instante — tipicamente incluindo o Estado de Carga atual, sinais de preco
da energia (corrente e previsto para o curto horizonte), indicadores temporais e informacdes
sobre disponibilidade do veiculo. A acdo é a poténcia de carga ou descarga a ser aplicada a
bateria, limitada pelo envelope fisico do carregador. A recompensa positiva estd associada a
resultados desejaveis — receita pela venda de energia em momentos de preco elevado, economia
ao carregar em momentos de preco baixo, ou eventual prestacao de servicos ancilares a rede.
A punicdo — recompensa negativa — é aplicada quando a operacdo acelera a degradacao da
bateria, compromete a disponibilidade do veiculo para a funcao de mobilidade, ou viola algum
limite operacional ou contratual. Ao longo de muitas iteracdes simuladas, o agente descobre —
sem que ninguém lhe diga qual é a estratégia 6tima — quais sequéncias de decisdes maximizam
as recompensas acumuladas e minimizam as penalidades.

Trés caracteristicas distinguem essa formulacdo dos paradigmas anteriores. Primeiro, o
sinal de aprendizado é avaliativo, n3o instrutivo, pois a recompensa informa ao agente qudo
boa foi sua acdo, mas nao diz qual seria a melhor escolha. Segundo, o sinal de aprendizado é
frequentemente atrasado, onde uma recompensa observada no instante ¢+ 10 pode ser conse-
quéncia de uma decisdo tomada em ¢, e o agente precisa atribuir crédito retrospectivamente
— um problema conhecido como atribuicao de crédito temporal. Terceiro, as acdes do agente
influenciam os dados observados, no qual, ao alterar sua politica, o agente também altera a
distribuicao de estados que visita, criando um problema acoplado de coleta de dados e otimi-
zacdo. Esse acoplamento contrasta diretamente com o aprendizado supervisionado, no qual o

conjunto de dados é fixo e independente do modelo que se treina.

2.3.3 Processo de Decisao de Markov

A formalizacao matematica da interacdo agente-ambiente é o Processo de Decisio de
Markov (Markov Decision Process — MDP). Um MDP ¢é definido formalmente pela tupla:

M=(S, A P, R, 7) (2.1)

onde S é o conjunto de estados possiveis, .4 é o conjunto de acdes disponiveis, P(s’ |
s,a) é a funcdo de transicdo que descreve a probabilidade de o ambiente passar do estado s
ao estado s’ quando a acdo a é executada, R(s,a,s’) é a funcdo de recompensa que retorna
o valor escalar associado a essa transicdo, e v € [0,1] é o fator de desconto que pondera
recompensas futuras em relacdo a recompensas imediatas.

A hipétese central da formulacdo é a propriedade de Markov, que postula que o futuro
do sistema depende apenas do estado e da acdo no instante presente, e ndo do histérico

completo de estados e acdes anteriores:

Pr(sHl | Sty Aty St—1,A¢—1, - - ) = Pr(st+1 | St, Cl,t) (22)

Embora simplificadora, essa hipdtese pode ser respeitada na pratica por meio do dese-
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nho cuidadoso do espaco de estados, incluindo no vetor de estado todas as varidveis necessarias
para que a dindmica futura fique condicionada apenas a ele. Em problemas de controle V2G,
por exemplo, é comum que o estado contenha n3o apenas variaveis instantaneas como Estado
de Carga e hora atual, mas também previsGes de curto horizonte do sinal de preco da energia
e indicadores de uso recente do veiculo, justamente para preservar a propriedade de Markov
sob a presenca de sinais exégenos correlacionados no tempo.

A grandeza que o agente busca maximizar é o retorno Gy, definido como a soma

descontada das recompensas a partir do instante t:

Gy = Z ”Yk Tt4k+1 (2.3)

k=0
O fator ~ tem dupla funcdo: matematicamente, garante a convergéncia da série em
problemas com horizonte infinito; conceitualmente, codifica a preferéncia temporal do agente
— valores préximos a 1 conferem peso quase igual a recompensas distantes; valores baixos

privilegiam ganhos imediatos.

2.3.4 Politicas, Funcdes de Valor e a Equacdo de Bellman

A politica 7 do agente € a regra pela qual ele escolhe acdes a partir de estados. Em sua
forma mais geral, é uma distribuicdo condicional 7(a | s) que define a probabilidade de executar
a acdo a quando o estado é s. Politicas deterministicas, em que 7(s) = a univocamente, sdo
casos particulares dessa formulacao.

Dada uma politica, define-se a funcdo de valor de estado V™ (s) como o retorno espe-

rado a partir do estado s seguindo 7:

VT(s) =E:[ Gy | st = s] (2.4)

e a funcdo de valor de acdo ()™(s,a) como o retorno esperado quando, no estado s,

executa-se primeiro a acao a e depois segue-se 7:

Q"(s,a) =E[G; | 5y =5, a; = a] (2.5)

A funcao () é particularmente (til porque encapsula em si toda a informac3do necessaria
para a tomada de decisdao, onde, dado um estado, a escolha racional é a acdo que maximiza
Q" (s, a).

A relacdo recursiva entre o valor de um estado e os valores dos estados subsequentes
é dada pela equacao de Bellman, que ocupa posicao central em toda a teoria da Aprendizado

por Reforco. Para a funcao de valor de estado, escreve-se:

VT(s)=>_ w(a]s) Z, P(s' | s,a) [R(S,a, s') + ’YVW<S/)} (2.6)

a
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A interpretacdo é direta, o valor de um estado é a soma das recompensas imediatas
obtidas a partir dele — ponderadas pelas probabilidades das acGes da politica e pelas probabili-
dades das transicGes do ambiente — adicionada ao valor descontado dos estados subsequentes.
Uma equacdo andloga existe para a funcdo ()™, na qual a esperanca sobre acdes é substituida

por selecdo deterministica da acdo do par estado-acdo considerado.

2.3.5 Métodos de Solucdo - Modelo Conhecido ao Modelo Livre

Trés grandes familias de métodos resolvem MDPs, distinguindo-se pela disponibilidade
do modelo do ambiente e pela natureza da estimativa de valor (SUTTON; BARTO, 2018).

A Programacao Dinamica resolve a equacao de Bellman por iteracdo, mas exige conhe-
cer o modelo do ambiente (as funcdes P e R), condicdo rara em problemas reais como o V2G.
Os métodos de Monte Carlo dispensam esse modelo, porém sé atualizam suas estimativas ao
fim de cada episddio, o que os torna pouco eficientes em horizontes longos.

Os métodos de Diferenca Temporal ( Temporal Difference — TD) combinam as virtudes
das duas abordagens anteriores: aprendem por interacdo direta, como Monte Carlo, mas atua-
lizam suas estimativas a cada passo, como a Programacdo Dindamica — utilizando a estimativa
corrente do valor do proximo estado como sucedaneo para o retorno futuro real. A atualizacdo

basica do método TD(0) para a funcdo V é:

V(st) < V(st) +a |:Tt+1 + vV (st41) — V(st)} (2.7)

d¢ (erro TD)

O termo entre colchetes é o erro de Diferenca Temporal (frequentemente denotado d;):
a discrepancia entre o valor estimado pela informacdo mais recente — recompensa observada
acrescida do valor descontado do préoximo estado — e o valor anteriormente estimado para
o estado corrente. Esse sinal é a unidade fundamental sobre a qual praticamente todos os
algoritmos modernos de Aprendizado por Reforco operam, incluindo o PPO utilizado neste

trabalho. O fator v € (0, 1] controla o tamanho do passo de atualizagdo.

2.3.6  Aprendizado por Reforco Profundo e Métodos Policy-Gradient

A combinacao da Aprendizado por Reforco com redes neurais profundas, o Aprendizado
por Reforco Profundo (Deep Reinforcement Learning — DRL), tornou-se possivel ao longo da
década de 2010. Os primeiros marcos foram métodos baseados em valor, como o Deep Q-
Network (DQN), que substitui a tabela de () por uma rede neural. Esses métodos, porém,
tém uma limitacao em acdes continuas, porque o maximo sobre as acdes nao é diretamente
computavel quando A é um intervalo de niimeros reais. Para problemas dessa natureza, como
a poténcia de carga e descarga em V2G, recorre-se aos métodos policy-gradient.

Os métodos policy-gradient parametrizam diretamente a politica ms(a | s) por meio

de uma rede neural com parametros 6 e otimizam esses parametros por subida do gradiente
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sobre o retorno esperado. A formulacdo basica do gradiente da politica é (SUTTON; BARTO,
2018):

VoJ(0) =E,,[Vologmy(a|s) - A™(s,a)] (2.8)

onde J(0) = E, ., [ZtT:o vtrt] é o objetivo a maximizar, ou seja, o retorno esperado

descontado ao longo de uma trajetéria 7 gerada pela politica my, e

A" (s,a) = Q" (s,a) — V™(s) (2.9)

é a funcdo de vantagem — a magnitude pela qual a acdo a supera, no estado s, a
média esperada da politica. A vantagem é tipicamente estimada por uma segunda rede neural
separada, configurando a arquitetura Actor-Critic, na qual o ator (actor) implementa a politica
e propde as a¢des, enquanto o critico (critic) implementa a funcdo de valor que avalia a politica
e fornece o sinal de aprendizado.

Métodos policy-gradient sao versateis e adaptam-se naturalmente a a¢des continuas,
mas sofrem historicamente de instabilidade, uma vez que passos grandes na atualizacdo da
politica podem destruir o progresso obtido em iteracoes anteriores, e o ajuste fino da taxa de

aprendizado é delicado.

2.3.7 Proximal Policy Optimization (PPO)

O algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), proposto por Schulman et al. (2017)
na OpenAl, endereca especificamente o problema de estabilidade dos métodos policy-gradient.
Sua ideia central é restringir, a cada atualizacdo, o quanto a politica nova pode divergir da
politica anterior, garantindo que o aprendizado proceda em passos “proximais” — suficientes
para progredir, mas ndo tao amplos a ponto de comprometer o desempenho ja atingido.

A funcao objetivo caracteristica do PPO é o objetivo clipped:

A

LYP(9) = B, {min(rt(ﬁ) Ay, clip(rt(e), 1—¢€ 14 e) At) } (2.10)
onde
mo(ar | st)

T0o1q (ar | s¢)

é a razdo entre a probabilidade da acdo a; sob a politica nova e sob a politica anterior,

ri(0) = (2.11)

A, é a estimativa da vantagem no instante ¢, e € é o parametro de clipping (tipicamente entre
0,1 € 0,3). O operador clip recorta a razdo () ao intervalo [1 — ¢, 1 + €], e 0 operador min
assegura que o objetivo permaneca uma cota inferior (pessimista) sobre a melhoria de politica
— desestimulando atualizacdes em direcGes com razao extrema, mesmo quando aparentemente
vantajosas.

A estimativa de vantagem A, que aparece no objetivo da Eq. (2.10) n3o é o valor exato

da Eq. (2.9), que dependeria de ) e V' verdadeiros, e sim uma estimativa obtida a partir das
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trajetérias coletadas pelo método Generalized Advantage Estimation (GAE) (SCHULMAN et
al., 2015), definido por:

o0

A, = > (YA Si4a com & =1+ V(s1) = V(s) (2.12)

1=0

onde d; é o residuo de diferenca temporal (TD), que mede o quanto a recompensa
observada r; somada ao valor estimado do préximo estado supera o valor previsto pelo critico
para o estado atual, e A € [0,1] é o pardmetro do GAE, que regula o compromisso entre
viés e variancia da estimativa, com valores préximos de 1 reduzindo o viés ao custo de maior
variancia. O objetivo L 'P n3o altera diretamente os pesos da rede, apenas define a quantidade
a ser maximizada, e os parametros sdo efetivamente ajustados por subida de gradiente sobre
esse objetivo, com taxa de aprendizado « e gradiente obtido por retropropagacio (SUTTON;
BARTO, 2018; SCHULMAN et al., 2017). O treinamento procede em ciclos (SCHULMAN et
al., 2017), em que a politica corrente my , interage com o ambiente por um lote de passos
coletando trajetdrias, calcula-se a vantagem A, de cada passo pela Eq. (2.12), e os pesos sdo

LCYP em minibatches, atualizando

ajustados por varias épocas de subida de gradiente sobre
tanto a rede de politica (ator) quanto a rede de valor (critico, ajustada por descida de gradiente
sobre o erro de previsdo do retorno). Concluido o ciclo, a politica atualizada torna-se a nova 7y,
e 0 processo se repete. E o recorte de r¢(#) que mantém cada ciclo dentro da regido “proximal”,
impedindo que a reutilizacdo das mesmas trajetérias por varias épocas desestabilize a politica.

Em termos praticos, trés propriedades tornam o PPO particularmente adequado ao
problema V2G abordado nesta monografia. Primeiro, ele opera nativamente em espacos de
acao continuos, condicdo necessaria para representar a poténcia de carga e descarga como
variavel real. Segundo, possui estabilidade de treinamento superior aos métodos policy-gradient
sem clipping, evitando colapsos de politica em treinamentos longos — caracteristica desejavel
quando o ambiente de simulacdo envolve estocasticidade composta (PLD, perfil veicular) e
horizonte estendido. Terceiro, oferece eficiéncia amostral razoavel para a classe de problemas
em que se enquadra, sendo um dos algoritmos mais utilizados em aplicacdes de V2G (XIE et
al., 2025).

A implementacdo adotada neste trabalho utiliza o PPO em arquitetura Actor-Critic,
com redes neurais separadas para politica e funcdo de valor, e estimacao da vantagem por
meio do GAE. Os detalhes especificos da arquitetura, dos hiperpardmetros e do procedimento

de treinamento sdo apresentados no Capitulo 3.

2.4 APRENDIZADO POR REFORCO APLICADA AO V2G

A aplicacao de Aprendizado por Reforco ao problema V2G consolidou-se como campo
de pesquisa expressivo ao longo da dltima década, conforme j& contextualizado nas secdes

anteriores. A revisdo sistematica de Xie et al. (2025) organiza essa literatura em oito grandes
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areas de aplicacdo, observadas sob trés perspectivas distintas dos agentes envolvidos, a do

operador de rede, a do agregador de pontos de recarga e a do usuario do veiculo elétrico:

1. Controle colaborativo de frequéncia da rede — uso da poténcia bidirecional dos veiculos
para auxiliar o controle priméario e secundario de frequéncia do sistema, em coordenacao

com a inércia rotativa convencional.

2. Despacho étimo — programacao dinamica das operacdes de carga e descarga de frotas,

sob restricdes de SoC dos veiculos individuais e padroes estocasticos de mobilidade.

3. Estratégia de precificacdo — definicdo, por parte de agregadores ou operadores, de sinais
de preco (tarifa horéria dindmica, sinais de incentivo) que induzem comportamento de

carga/descarga adequado as necessidades do sistema.

4. Estratégia de lances (bidding) — participacdo automatizada de agregadores em leildes
de mercado de curto prazo e de servicos ancilares, otimizando lances sob incerteza de

preco e de disponibilidade da frota.

5. Microrredes multi-energéticas — coordenacao de frotas V2G em ambientes de microrrede
que integram geracdo distribuida fotovoltaica, edlica, armazenamento estacionério e

cargas residenciais ou industriais.

6. Programacao de armazenamento de energia — gerenciamento conjunto da bateria veicular

e de baterias estacionarias auxiliares, otimizando ciclos e arbitragem entre os ativos.

7. Otimizacdo da rede de distribuicdo — coordenacdo de pontos de recarga ao longo de
alimentadores para minimizar perdas, mitigar sobretensdes e adiar reforcos de infraes-

trutura.

8. Defesa contra ameacas cibernéticas — uso de RL para deteccdo e resposta a ataques que
explorem a comunicacdo bidirecional entre veiculos, pontos de recarga e plataformas

agregadoras.

Cada uma dessas areas demanda formulacdes particulares do espaco de estado, da fun-
cdo de recompensa e dos algoritmos adotados. Trabalhos grid-side tendem a priorizar métricas
operacionais como desvio de frequéncia, relacdo pico-média (PAR) e perdas técnicas; trabalhos
sob a 6tica do agregador priorizam receita de mercado e cumprimento de contratos; trabalhos
centrados no usudrio priorizam o resultado financeiro individual descontado das penalidades
de degradacdo e de conforto operacional (XIE et al., 2025).

Entre os trabalhos da literatura recente, o de Niazi et al. (2026), publicado na IEEE
Access sob o titulo A Physics-Informed Reinforcement Learning Approach to Vehicle-to-Grid
Control With Real-Time Battery Degradation, é tomado como referéncia metodoldgica prima-

ria desta monografia. Os autores propdem um framework denominado Physics-Informed Deep
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Reinforcement Learning (PI-DRL), no qual um Gémeo Digital eletroquimico (assim denomi-
nado pelos autores) — baseado no modelo Doyle-Fuller-Newman implementado em PyBaMM —
é integrado ao laco de decisdo de um agente de Aprendizado por Reforco Profundo, fornecendo
um sinal de custo de degradacao fisicamente fundamentado em vez de aproximacGes empiricas
lineares (NIAZI et al., 2026). Esse trabalho é detalhado e adaptado ao contexto brasileiro no
Capitulo 3 desta monografia.

Frente ao espectro de aplicacoes apresentado, o presente trabalho posiciona-se na
interseccdo das categorias despacho étimo e estratégia de precificacdo (na ética do usuario
individual), com formulacdo adaptada a arbitragem do PLD horério brasileiro. A perspectiva
adotada é a do usuario do veiculo elétrico, escolha justificada pela incipiéncia do mercado V2G
nacional e pela auséncia, no curto prazo, de modelos de negécio de agregacdo plenamente

constituidos no Brasil — conforme detalhado na Secdo 2.2
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3 METODOLOGIA

3.1 ARQUITETURA GERAL DO SISTEMA DE SIMULACAO

Este trabalho utilizou uma arquitetura de simulacdo computacional para a otimizacao
de estratégias de V2G com agentes de Aprendizado por Reforco. A modelagem eletroquimica,
a formulacdo do problema de otimizacdo estocéstica a estrutura da funcdo de recompensa
(reward shaping) e a dindmica do mercado de energia baseiam-se em Niazi et al. (2026),
entretanto, no contexto brasileiro para o mercado, considerou-se apenas o PLD para remune-
racdo, o que sera discutido mais a frente.

Para viabilizar a velocidade de processamento exigida pelo treinamento de RL, da ordem
de 10° interacdes por cendrio com At = 5 min cada, a arquitetura foi dividida em duas etapas.
Na fase offline, o comportamento fisico da bateria é simulado uma Gnica vez no PyBaMM e
tabulado em lookup tables 4D. Na fase online, o ambiente de RL consulta essas tabelas por
interpolacdo a cada passo, recuperando o custo de degradacdo em microssegundos conforme

a Figura 5, que sintetiza essa arquitetura.

3.1.1 As duas fases computacionais

A fase offline é responsavel pela geracdo do modelo digital da bateria, onde modelos
eletroquimicos espacialmente resolvidos simulam o comportamento dindmico e o envelheci-
mento simultdneo da célula sob diferentes regimes elétricos, térmicos e de estado interno.
Antes do treinamento, varre-se uma malha exaustiva de combinacdes de Estado de Carga
(State of Charge, SoC), temperatura de operacdo, Estado de Saidde (State of Health, SoH) e
taxa C (C-rate), e armazena-se o resultado em matrizes multidimensionais, as quais chama-
remos de lookup tables. Cada entrada da tabela retorna as taxas instantaneas de degradacao
por mecanismo fisico (crescimento da camada de interfase eletrdlito-sélido, deposicdo de litio
metélico, perda de material ativo) e a variacdo térmica esperada naquela condicdo. Esta fase
é descrita em detalhe nas secdes 3.2 e 3.3.

A fase online é responsavel pelo treinamento do agente, onde o ambiente estocastico de
simulacao V2G consome as tabelas por interpolacdo quadridimensional em tempo real. A cada
passo de 5 minutos, o ambiente recebe a acdo do agente (a poténcia normalizada aplicada a
bateria), atualiza o estado fisico do veiculo, calcula a recompensa financeira pelo PLD horério
e dela subtrai o custo de degradacao obtido por consulta a lookup table, e os demais custos de
orientacdo do agente. O algoritmo PPO otimiza a politica ao longo de 10° passos por cenério.
O ambiente é compativel com a biblioteca Gymnasium, escolha motivada pela sua adocdo
majoritaria em aplicacdes de RL e pela facilidade de integracdo com bibliotecas de treinamento;
trabalhos recentes de simulagdo V2G adotaram o mesmo padrdo (ORFANOUDAKIS et al.,
2024). Detalhes nas Secbes 3.4 e 3.5.
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Figura 5 — Fluxograma da arquitetura de simulacdo V2G adotada.
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3.1.2 Modelo Digital

Fonte: o autor, 2026.

O modelo digital da bateria é a representacdo virtual de uma célula, construida a partir

de parametros fisicos e das equacdes que governam seus mecanismos internos, reproduzindo

seu comportamento eletrogimico e de envelhecimento com fidelidade estrutural. O modelo é

construido e calibrado offline, a partir de parametros de literatura, e usado para gerar as taxas

de degradacao que alimentam o agente.

A motivacao dessa escolha é que estratégias V2G submetem a bateria a regimes opera-

cionais distintos do uso veicular convencional. O agente pode carregar em momentos de PLD

baixo, descarregar em momentos de maior valor econdmico e ainda preservar energia para as
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viagens do usudrio. Isso altera a profundidade e quantidade dos ciclos, a taxa de corrente e o
perfil térmico, e exige que a degradac3do seja avaliada de forma sensivel ao contexto operacio-
nal, e ndo como custo fixo por kWh transferido. O modelo digital, portanto, isola as variaveis
geométricas das variaveis quimicas, oferecendo uma base comparativa coerente para as duas

composicdes estudadas, descritas na Secao 3.2.3.

3.1.3 Framework PyBaMM

Para resolver as equacdes que governam o modelo digital, adotou-se o framework
aberto PyBaMM (Python Battery Mathematical Modelling) (SULZER et al., 2021). Ele im-
plementa de forma nativa o modelo Doyle-Fuller-Newman (DFN) (DOYLE et al., 1993), que
resolve a célula no espaco e é mais fiel que modelos reduzidos como o de Particula Unica
(Single Particle Model, SPM), e permite acoplar a esse niicleo os submodelos de degradacdo
usados neste trabalho, o crescimento da SEl, o plating de litio e a mecanica de particula, os
mesmos mecanismos tratados por Niazi et al. (2026).

A combinacao do DFN com esses submodelos é chamada de DFN completo no restante

do capitulo, com a ressalva de que o LFP ndo inclui mecanica de particula.

3.2 MODELAGEM ELETROQUIMICA DA BATERIA

3.2.1 Modelo DFN e aproximacado térmica lumped

A mecanica interna da célula foi modelada pela formulacdo Doyle-Fuller-Newman
(DFN), também chamada de pseudo-bidimensional (P2D), proposta por Doyle et al. (1993) e
usada por Niazi et al. (2026) como base da simulacdo eletroquimica. O DFN acompanha, ao
longo da espessura do eletrodo, o transporte de ions e de elétrons nos eletrodos e no eletré-
lito, e resolve também a difus3o do litio no interior das particulas esféricas de material ativo.
O nome pseudo-2D vem dessa combinacdo de duas escalas, uma macroscépica, no eixo que
atravessa o eletrodo negativo, o separador e o eletrodo positivo, e uma microscépica, no raio
de cada particula, ligadas pela cinética de reacdo na superficie. Por enxergar os gradientes
internos de concentracdo e de potencial que antecedem a degradacao, é um modelo mais fiel
que representacGes reduzidas, como o de particula tnica.

Sobre esse nicleo, o PyBaMM acopla os submodelos de degradacdo tratados na pré-
xima subsecdo. Os submodelos efetivamente ativados em cada quimica estdo reunidos na
Tabela 22 do Apéndice A.

A operacdo da bateria também gera calor, por perdas Shmicas, pelos sobrepotenciais
das reacdes e pela variacdo de entropia, e esse calor realimenta a cinética, ja que as constantes
de reacao e os coeficientes de difusao dependem da temperatura. Esté aqui a principal diferenca
em relacdo a Niazi et al. (2026), pois enquanto o artigo resolve a equac3o do calor ao longo
da célula, este trabalho trata a temperatura como uniforme em todo o corpo da célula e

acompanha apenas a sua evolucdo no tempo, a aproximacao chamada de lumped. Ela é
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adequada as células cilindricas estudadas porque o niimero de Biot, que compara a resisténcia
a conducdo de calor dentro da célula com a resisténcia a troca de calor com o ambiente,
mantém-se bem abaixo da unidade nas condi¢des simuladas. Sob conveccdo natural (h ~
10 W/(m? - K)) e taxas operacionais moderadas (|C| < 1), o gradiente interno de temperatura
permanece de poucos graus, o que justifica tratar a temperatura como uniforme e dispensa
resolver o campo espacial completo, que s6 aumentaria a complexidade computacional da

geracao das tabelas sem ganho relevante no resultado.

3.2.2 Mecanismos de degradacao

As variaveis internas resolvidas pelo DFN alimentam os modelos de degradacdo. Sao
tratados os trés mecanismos que a operacdo V2G mais acelera, o crescimento da camada de
interfase (SEI), a fadiga mecanica das particulas com perda de material ativo e a deposicdo de
litio metalico, cada um descrito pelo que representa fisicamente, como o PyBaMM o calcula
e pelo ponto em que este trabalho difere de Niazi et al. (2026).

O Crescimento da SEI conforme ja descrito na secdo 2.1.3 se forma na primeira carga,
quando parte do eletrdlito se decompde na superficie do anodo de grafite, e continua crescendo
devagar ao longo da vida. Esse crescimento consome litio ciclavel, o que reduz a capacidade, e
engrossa o filme, o que aumenta a resisténcia interna, sendo a principal via de envelhecimento
da célula em repouso. No PyBaMM, o crescimento é modelado na forma limitada por difusdo
de solvente, em que o passo lento é a chegada do solvente até a superficie do anodo através
da camada ja formada, de modo que quanto mais espessa a SEIl, mais devagar ela cresce.
Essa auto-limitacdo surge do préprio transporte, sem depender de expoentes de ajuste, e é
justamente o ponto em que o modelo difere de Niazi et al. (2026), que descreve a SEl por uma
lei empirica de Arrhenius com dois expoentes cujos valores o artigo ndo publica. O PyBaMM
ainda acompanha a SEI que se forma sobre as microfissuras, acoplando esse crescimento ao
dano mecanico.

A Mecanica de particula e perda de material ativo, referente a entrada e a saida de
litio que fazem a particula de material ativo inchar e contrair, com o centro mudando de
concentracao mais devagar que a superficie, surgindo tensoes internas que, repetidas a cada
ciclo, abrem microfissuras e, no limite, desprendem material ativo do eletrodo, o qual se chama
perda de material ativo (LAM). No PyBaMM, esse caminho é representado pelos submodelos
de inchamento e fissuracao e pela perda de material ativo dirigida por tensdo, com as funcdes
de propagacdo de fissura de Ai et al. (2020). O modelo resolve as tensdes no interior da
particula e leva em conta apenas o esforco que estica o material, responsavel por abrir as
fissuras, ja que a compressdo tende a fecha-las. Em Niazi et al. (2026), a perda de material
ativo é escrita a partir de uma tensao equivalente genérica, sem essa distinc3o.

Esse submodelo foi aplicado somente ao NMC, cuja estrutura em camadas, rica em
niquel, sofre variacdo de volume anisotrépica durante a ciclagem e concentra tensbes que

nucleiam microfissuras, ao passo que a olivina do LFP varia pouco e de forma mais isotrépica,
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amparada por ligacoes fésforo-oxigénio fortes, o que torna a perda mecanica de material
praticamente irrelevante nessa quimica (WANG; SUN, 2015). A essa robustez fisica somam-se
duas limitacOes praticas, a auséncia, na literatura, de parametros de degradacao mecanica
confidveis para o LFP e a falha de convergéncia do solver quando o submodelo é ativado
sobre o conjunto de pardmetros dessa célula. A assimetria resultante recomenda cautela na
comparacdo da magnitude absoluta de degradacao entre as quimicas, embora a comparacao
entre perfis dentro de uma mesma quimica permaneca valida.

A Deposicao de litio metdlico ocorre em carga rapida ou em baixa temperatura, onde
parte do litio que deveria se intercalar no grafite se deposita como metal na superficie do
anodo. O fendmeno é parcialmente reversivel, pois na descarga seguinte parte do metal volta
a se dissolver, mas a fracdo que se isola eletricamente, o litio morto, custa capacidade e
representa risco de seguranca. No PyBaMM, a deposicdo é modelada na forma reversivel, e o
sobrepotencial que a governa inclui a queda de tens3do através do filme de SEI, de modo que,
a medida que a SEI cresce, essa queda reduz o sobrepotencial efetivo de deposicao e cria uma
protecdo parcial ao longo da vida. Esse acoplamento entre SEI e deposicdo, considerado nesta
monografia, ndo aparece em Niazi et al. (2026), que adota um sobrepotencial termodindmico

simples.

3.2.3 Parametrizacao por quimica

Para avaliar o efeito da quimica do catodo sobre o lucro V2G e a vida datil, foram
simuladas duas configuracdes que representam os extremos do mercado atual, a NMC-811,
de alta densidade energética, e a LFP, robusta ao ciclamento. A Tabela 1 retine a capacidade,
a topologia do pack e o conjunto de parametros do PyBaMM de cada uma. Duas quimicas
intermediarias da familia NMC foram cogitadas e descartadas, a NMC-622, sem conjunto de
parametros validado para ciclagem no PyBaMM, e a NMC-532, que disparava cutoff voltage
em descargas moderadas durante a geracao da tabela. As duas mantidas correspondem aos
tipos A e C da frota de Niazi et al. (2026).

Tabela 1 — Parametrizacdo das duas quimicas estudadas.

Quimica Capacidade Pack assumido Conjunto base Célula de referéncia

NMC-811 (Type A) 80 KWh  111sx 40p (4440 células)  Chen2020 LG M50 (21700, 5,0 Ah)
LFP (Type C) 50 kWh  125s x 54p (6750 células)  Prada2013  A123 26650 (2,3 Ah)

Fonte: Chen et al. (2020) (NMC-811) e Prada et al. (2013) (LFP).

A topologia série-paralelo de cada pack assume tensdao nominal de 400 V. O conjunto
Chen2020 caracteriza a célula 21700 da LG Chem, amplamente usada como referéncia de
modelagem DFN, e fornece também os parametros térmicos do NMC-811. Ja o Prada2013,
da célula A123 26650 (LFP), é mais antigo e n3o traz parametros térmicos nem cinéticas de

degradacdo modernas, acrescentados a partir da literatura da prépria célula.
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Os parametros fisicos de cada quimica, com os ajustes feitos neste trabalho, estdo
reunidos na Tabela 23 do Apéndice A, e vale destacar dois deles. A difusividade de solvente,
que controla o crescimento da SEl, foi recalibrada por quimica, ja que os valores nativos do
PyBaMM s3o ilustrativos; os valores adotados ficam dentro do intervalo explorado por O'Kane
et al. (2022), e o do LFP, ainda dentro desse intervalo, teve influéncia do envelhecimento em
repouso medido por Naumann et al. (2018). A resistividade do filme de SEI, que determina
quanto o crescimento da camada eleva a resisténcia interna, foi tomada de Tahmasbi et al.
(2017) para reproduzir as taxas de crescimento de resisténcia observadas na literatura de V2G
em operacdo intensa.

O segundo ajuste s3o os parametros mecanicos do NMC, também reunidos na Tabela 23
do apéndice. A tensdo critica de 150 MPa adotada para o catodo situa-se dentro da faixa
medida por Wheatcroft et al. (2024) para particulas de NMC-811, entre cerca de 86 e 180 MPa,
uma escolha conservadora. O LFP n3o aparece porque a mecéanica de particula foi mantida

desativada para essa quimica, conforme a Secao 3.2.2.

3.3 GERACAO DAS LOOKUP TABLES DE DEGRADACAO

3.3.1 Estrutura geral da Fase Offline

A Fase Offline executa, antes do treinamento do agente, uma varredura exaustiva
da resposta fisico-quimica da bateria sob condices representativas de operacdo V2G. Para
cada ponto do espaco de estados, dado pela quadrupla (SoC, T', SoH, C\ate), 0 modelo digital
simula um pulso de 5 minutos de duracdo e registra as taxas instantaneas de degradacdo por
mecanismo fisico e o custo monetario associado. O resultado consolidado é uma matriz tabular
indexada pelas quatro varidveis de entrada e que retorna seis variaveis de saida (descritas no
§3.3.4), serializada em arquivo CSV para consumo direto pelo ambiente Gymnasium.

O procedimento se divide em trés etapas. A primeira é a discretizacdo do espaco de
estados (§3.3.2). A segunda é o protocolo de simulacdo ponto a ponto no PyBaMM, que
trata de forma especifica os pontos em repouso, com taxa C nula (§3.3.3). A terceira é a
convers3o das taxas fisicas em custo financeiro por hora (§3.3.5), segundo a adaptacio de
Niazi et al. (2026). Na fase online (Figura 5), o ambiente consulta essa tabela a cada passo

do treinamento.

3.3.2 Discretizacao do Grid 4D

Cada uma das duas quimicas estudadas tem sua propria lookup table gerada sobre o
mesmo grid de entrada, listado na Tabela 2.

O total é 21 x 21 x 11 x 5 = 24255 pontos por quimica, ou seja, 48 510 simulacoes
eletroquimicas ao se considerar as duas quimicas estudadas. A resolucdo de 0,1 na taxa C foi

escolhida para dobrar a densidade do grid na faixa operacional efetiva do V2G residencial bra-
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Tabela 2 — Discretizacdo do espaco 4D adotada para a lookup table.

Variavel Intervalo Passo N° de pontos Comentario

Estado de carga, SoC [0,0; 1,0] 0,05 21 Cobre o intervalo fisico com-
pleto da célula

Taxa C, Crate [—1,0; +1,0] 0,1 21 C > 0 carga; C < 0 des-
carga V2G

Temperatura, T [263,15; 313,15] K (-10 a 5K 11 Faixa tipica ambiente SE

40°C) com sobras

Estado de sadde, SoH [0,80; 1,00] 0,05 5 SoH = 0,80 é fim-de-vida

automotivo

sileiro (entre 0,1C e ~0,3C, correspondente a poténcia de carregadores de 7-22 kW operando
sobre baterias de 50-80 kWh).

3.3.3 Protocolo de Simulacdo por Ponto

Cada ponto do grid é instanciado como um experimento independente no PyBaMM. A
célula é inicializada nas condicdes (SoCy, Ty, SoHy), e um step de 5 minutos é aplicado com
a taxa C correspondente. Esse intervalo é o mesmo At utilizado pelo ambiente de RL na Fase
Online, garantindo consisténcia temporal entre a tabulacido e a consulta. Os dois caminhos

possiveis no protocolo s3o:

= Pontos de ciclagem (Ciate # 0): aplica-se um Hold at C-rate for 5 minutes. O solver
IDAKLU integra o sistema completo de PDEs do DFN com todos os submodelos de
degradacdo ativos (SEI, plating reversivel e, no caso do NMC, swelling/cracking), e as

variaveis de saida s3o lidas em ¢t = 5 min.

= Pontos de calendar aging (C\ate = 0): aplica-se um Rest for 5 minutes. A célula perma-
nece em circuito aberto, sem corrente liquida, mas a SEI continua crescendo lentamente
pela difusdo de solvente (mecanismo descrito na Se¢do 3.2.2) e a temperatura relaxa em
direc3o a Thmbiente- As demais cinéticas (plating, mecanica de particula) ficam inativas,

pois ndo ha driving force eletroquimica.

Em algumas condi¢des extremas do grid, como temperatura muito baixa (abaixo de
0 °C) combinada com SoH reduzido, ou taxas préximas do limite com o SoC saturado, o solver
nao converge dentro do tempo de simulacdo. Nesses pontos, em vez de deixar a degradacao
indefinida, o procedimento recorre a um modelo empirico de envelhecimento, o de Schmalstieg
et al. (2014) para o NMC-811 e o de Naumann et al. (2018) para o LFP, que estima a parcela
de calendar aging a partir da temperatura e do SoC, ajustada pela taxa C nos pontos de
ciclagem. Esse caminho afeta cerca de 2% do grid e evita pontos com degradacdo nula que o
agente interpolaria como se fossem reais. A fracao de pontos resolvidos por essa via é registrada

nos metadados de cada tabela.
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Como cada ponto da tabela é simulado a partir de uma célula nova, sem litio metalico
acumulado, o modelo de deposicao reversivel registra uma pequena corrente de deposicao
mesmo em regimes onde ela ndo deveria existir, como na descarga com SoC alto. Esse valor é
um efeito da simulacdo ponto a ponto e levaria o agente a contabilizar um custo de degradacao
inexistente, entdo a deposicdo é zerada sempre que as condicdes do pulso indicam que ela n3o

ocorre.

3.3.4 Variaveis Extraidas

Para cada ponto, o protocolo registra seis varidveis de saida, listadas na Tabela 3. As
quatro primeiras sdo taxas instantaneas de degradacao por mecanismo, expressas como fracado
por hora (h™'), convencdo dimensional uniforme que facilita a soma posterior na funcdo custo.
A quinta é a variacdo térmica da célula no intervalo de 5 minutos, em kelvin. A sexta é o custo

monetario horario consolidado (detalhado em §3.3.5).

Tabela 3 — Variaveis registradas em cada ponto da lookup table.

Variavel Unidade Significado fisico Origem

Qsel h—! Taxa de perda de capacidade por cresci- PyBaMM (SEI)
mento da SEI (inclui SEI on cracks)

Rsgi h—! Taxa de crescimento fracional da resistén- PyBaMM (SEl)
cia interna (ARce”/Rce”)

me h~t Taxa de perda de capacidade por plating PyBaMM (plating)
(liquida de stripping e dead Li)

fami h—! Taxa de perda fracional de material ativo PyBaMM (mecénica, s6 NMC)
(anodo + catodo)

AT5min K Variacdo de temperatura da célula no PyBaMM (térmico, lumped)
pulso

Rdeg R$/h  Custo monetario horario consolidado da Eq. (3.1), apresentada a seguir
degradacdo

A normalizacdo fracional da resisténcia (ARce/Reen) € invariante a topologia sé-
rie/paralelo do pack, isto é, vale tanto em nivel de célula quanto em nivel de pack. Essa
convers3o € feita no préprio pipeline, dividindo A Rsg, (obtido em 2:m? na saida do PyBaMM)
pela area do eletrodo correspondente e pela resisténcia inicial da célula, Reen = Rpack - (1n5/15),

com a topologia (n,,n,) definida na se¢d0§3.2.3.

3.3.5 Monetizacao da Degradacao

O custo monetério horario da degradacao é calculado pela adaptacdo da Eq. 16 de
Niazi et al. (2026), aqui renumerada como Eq. (3.1):

Rdeg = aqg- ‘QSEI + Qp|at| + ag- |RSEI’ + aamL - ’fAML\ (3.1)
Onde:
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= Rgeg é 0 custo monetario de degradacio fisica por hora (R$/h);

= o € o custo de reposicdo total da bateria (R$), associado a perda integral de capacidade,
e corresponde, fisicamente, ao valor que o proprietario pagaria por um novo pack da

mesma quimica quando o atual atingisse 0% de capacidade;

= ap é o coeficiente de monetizacdo do crescimento fracional de resisténcia (R$ por
unidade da fracdo AR/R);

= aamL é o coeficiente de perda de material ativo (R$ por unidade da fracdo A famL);

» 0s médulos garantem que apenas a magnitude da degradacdo contribui, independente-

mente do sinal da taxa C.

A primeira contribuicdo agrupa as duas vias de perda de capacidade (SEI e plating)
sob o mesmo coeficiente ay, pois ambos os mecanismos consomem litio ciclavel de forma
equivalente do ponto de vista do proprietario. A segunda monetiza separadamente o cresci-
mento de resisténcia, que reduz a eficiéncia energética e a poténcia disponivel mesmo antes da
capacidade chegar ao limite. A terceira monetiza a perda de material ativo, que se manifesta
como degradacao irreversivel da arquitetura do eletrodo.

Sobre o efeito da temperatura, Rdeg nao inclui o termo de reward shaping térmico
Br(T —Topt)? presente nas funcBes de recompensa do agente. Esse termo entra explicitamente
como Pfhermal na Eq. (3.18) da §3.4.5 e é tratado como penalidade artificial separada, e no
como custo fisico, pois o efeito da temperatura sobre as taxas Q5E|, Qp|at e fAML ja é capturado
pelo PyBaMM via Arrhenius nas constantes cinéticas. Somar 7 (T — Ty )? a Rdeg implicaria
dupla contagem do efeito térmico no custo total reportado.

Os coeficientes o adotados foram derivados do custo de reposicao por kWh de cada
quimica, segundo a Tabela 4. Os valores em USD/kWh de NMC-811 e LFP replicam os ado-
tados por Niazi et al. (2026) (US$ 145/kWh e US$ 120/kWh, respectivamente), convertidos
a R$/kWh com cambio (valor de referéncia em relacdo ao dia 30 de marco de 2026) do dia
1 USD = 5,27 BRL.

Tabela 4 — Coeficientes da Eq. (3.1) por quimica.

Quimica Custo (R$/kWh) ag (RS) ar =ag/4 (R$) aam (RS)
NMC-811 (80 kWh) 764,15 61.132 15.283 61.132
LFP (50 kWh) 632,40 31.620 7.905 31.620

Derivacdo do coeficiente ag = a/4: Niazi et al. (2026) sugerem na Eq. 16 o uso
direto de g para o crescimento de resisténcia, partindo da premissa de que uma resisténcia
dobrada equivale economicamente a perda integral do pack, e nesta monografia alterou-se

esse valor pelas seguintes motivacdes:
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= Valor residual em second-life: estudos técnico-econdmicos sobre o reaproveitamento de
packs automotivos em aplicacdes estaciondrias (armazenamento residencial, Behind-
The-Meter, peak-shaving) indicam que um pack com resisténcia dobrada, critério clas-
sico de fim de vida automotivo, ainda preserva aproximadamente 50% do valor eco-
némico do pack novo (NEUBAUER; PESARAN, 2011; MARTINEZ-LASERNA et al.,
2018). Logo, o custo atribuivel ao R-fade ao longo da vida automotiva é da ordem de

0,5 - ag, € ndo a integral.

» Causa fisica dnica, dois canais observaveis: o crescimento da SEl é um (nico processo
fisico que se manifesta simultaneamente como perda de capacidade (Qsa) e como
crescimento de resisténcia (RSE|). Como o canal de capacidade ja precifica esse processo
de forma integral por meio de «, atribuir novamente a ao canal de resisténcia contaria
duas vezes o mesmo evento fisico, e por isso apenas o canal de resisténcia recebe um

fator multiplicativo adicional de 0,5.

A composicdo multiplicativa dos dois fatores (0,5 x 0,5 = 0,25) resulta em ap = ag/4.
Para verificar a coeréncia, considera-se o estado de fim de vida automotivo caracterizado pelos
dois critérios fisicos classicos, a perda de 20% de capacidade e a duplicacdo da resisténcia:
o custo cumulativo seria 0,20 - g no canal de capacidade somado a 0,25 - g no canal de
resisténcia (resisténcia dobrada multiplicada por g = g /4), totalizando ~ 0,45-cv, coerente
com a meta de cerca de 50% do custo total. Esses dois critérios fisicos ndo se confundem com
o estado de salde operacional da simulacao, que combina capacidade e resisténcia de forma
ponderada na Eq. (3.10).

3.3.6 Consulta em Tempo Real

Durante o treinamento, a cada passo de At = 5 min, o ambiente |& na lookup table
as seis variaveis correspondentes ao estado atual da bateria (SoC;, T}, SoH;, C}), listadas na
Tabela 3, entre elas o custo Rdeg,t. Como esse estado quase nunca coincide exatamente com
um ponto tabelado, o valor é estimado por interpolacdo linear entre os pontos vizinhos do
grid, nas quatro dimensdes. Se o estado cair fora do grid, ele é limitado a borda mais préxima,
situacdo rara porque o ambiente ja mantém o SoC e a poténcia dentro das mesmas faixas
usadas na tabela (clip de SoC em [SoCin, SOC.x] € de poténcia em +1C).

O custo de degradacdo consumido em cada passo é entao Rde&t - At, em reais, e entra

subtraido na funcdo de recompensa do agente, formalizada no §3.4.

Troca de calor com o ambiente entre passos

A lookup table é gerada com a temperatura ambiente igual a temperatura inicial de
cada ponto (Tamp = 71p), 0 que evita uma quinta dimensdo na tabela e mantém o custo

computacional viavel. Essa escolha tem uma consequéncia. Quando a célula, na simulac3o
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online, chega a temperaturas bem acima do ambiente real, por exemplo 50 °C com T,mp real =
25 °C, a tabela n3o enxerga o gradiente entre a célula e o ambiente e subestima a dissipacao
de calor. Para recuperar essa troca de calor, o ambiente online soma ao AT5m;, devolvido pela

tabela um termo proporcional ao excesso de temperatura da célula sobre o ambiente real,
t
A71;55) = _kdis : (E - Tamb,real) (32)

onde kqis = 0,40 é a fracdo do excesso dissipada por passo de 5 min, T; é a temperatura da
célula e Tymb real € @ temperatura ambiente.

A cada passo, o ciclamento injeta calor por meio do ATy, da tabela, e o termo
acima devolve ao ambiente uma fracdo desse calor, tanto maior quanto mais quente esta a
célula. Esse mecanismo ativa a dissipacao para o ambiente e reduz a velocidade com que a
temperatura, de forma a reproduzir os mecanismos de seguranca de um sistema BMS (Battery
Management System. Os dois efeitos se equilibram quando a injecdo iguala a dissipacdo, e
a temperatura estaciona. Para o NMC-811 sob carga continua de 1C, esse equilibrio fica em
torno de 39 °C, bem abaixo do teto de seguranca de 60 °C. Nos periodos de repouso, sem
geracdo de calor, o mesmo termo traz a temperatura de volta em direcdo ao ambiente. O
coeficiente kgis = 0,40 foi ajustado para reproduzir uma dissipacao fisicamente plausivel, com
constante de tempo térmica de cerca de 10 min (7 = —At/In(1 — kgis) ~ 10 min), dentro
da faixa esperada para um pack veicular com gerenciamento térmico ativo e coerente com
os coeficientes de troca de calor reportados por Pesaran (2002) e Bandhauer et al. (2011),
da ordem de dezenas de W/(m? - K) na refrigeracdo forcada a ar e de algumas centenas na
refrigeracao liquida.

No ponto de calibragcdo de calendar aging (T = 25 °C, C' = 0), a célula estd em
equilibrio com o ambiente e o termo se anula, sem efeito sobre esse ponto. A temperatura
ambiente é mantida fixa em 25 °C durante toda a simulacdo, simplificacdo que ndo cobre o

ciclo dia-noite nem a sazonalidade.

3.4 FORMULACAO DO MDP E DA FUNCAO DE RECOMPENSA

3.4.1 Processo de Decisao de Markov

A interacdo entre o agente e o sistema é formalizada como um Processo de Decisdo de

Markov (Markov Decision Process, MDP) discreto no tempo, representado pela tupla candnica:

M = <S7 A? P’ R7 7) (3'3)
Onde:

= S C R% é o espaco de observacdes, com dimensdo d, = 25 no ambiente baseline e
d, = 21 no ambiente estocastico (detalhados no §3.4.3);
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A = [-1,+1]™ é o espaco de acdes continuo, com N, = 2 veiculos no baseline e
N, =1 no estocastico (§3.4.4);

P(s" | s,a) é a funcdo de transicdo, deterministica para a dindmica de SoC e tempera-
tura, e estocastica para a evolucdo do PLD horario e para a ocorréncia de viagens no

ambiente estocastico;
» R:Sx A— R éa funcio de recompensa (§3.4.5);

= v €[0,1] é o fator de desconto, cujo valor adotado é justificado em §3.5.

Temporalidade: cada passo do ambiente corresponde a um intervalo fixo At = 5 min,
ou seja, 288 passos por dia. Os episédios tém horizonte de 30 dias no treinamento e na
validagdo Monte Carlo, e de 89 dias na simulacdo final (correspondente ao primeiro trimestre
de 2026). Em cada reset do ambiente, o dia inicial do episédio é amostrado uniformemente
do dataset de PLD durante o treinamento; na simulac3do final, esse dia é fixo, para garantir
reprodutibilidade.

Esta monografia mantém duas instanciacées do MDP executadas em paralelo:

= Ambiente baseline (V2GBaselineEnv): opera com dois veiculos representando uma mi-
crofrota (um por quimica), com viagens deterministicas (chegada as 18:00, partida as
07:00).

= Ambiente estocastico (V2GStochasticEnv): opera com um veiculo individual sob via-

gens amostradas a partir de distribuicdes truncadas (§3.4.2).

A manutencdo de dois ambientes em paralelo permite comparar o aprendizado e as
decisdes do agente sob diferentes niveis de incerteza. O contraste entre o cenario deterministico
e o0 estocastico serve para avaliar o impacto das duas penalidades comportamentais adicionadas
(ansiedade e falha), verificando se tiveram papel relevante no treinamento quando comparadas

a formulagdo original de Niazi et al. (2026).

3.4.2 Modelagem Estocastica do Usuério
Trés perfis de mobilidade

O ambiente estocastico opera sobre trés perfis de mobilidade representativos do uso
veicular brasileiro, listados na Tabela 5, e foram calibrados na tentativa de representar 3 tipos

de usuarios brasileiros que poderiam vir a fazer o uso do V2G. Cada perfil é caracterizado por

SoC
seg !

ansiedade de autonomia (range anxiety; Neubauer e Wood (2014)); (ii) uma ou duas viagens

(i) um Estado de Carga minimo de seguranca e abaixo do qual o motorista experimenta

diarias, cada uma com horario de partida, horario de retorno e distancia percorrida amostrados

de distribuicdes préprias descritas adiante.
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SoC

=g €entre os perfis reflete a dependéncia operacional do veiculo. O

A hierarquia de e
perfil Intenso tem o limiar mais alto (0,40), pois o veiculo é instrumento de trabalho e a falha
de mobilidade compromete a renda (a exemplo de um motorista de aplicativo); o Conservador
(a exemplo de um trabalhador presencial) e o Flexivel (a exemplo de alguém que trabalha
em home-office) compartilham o mesmo limiar (0,30), refletindo rotina regular com baixa
criticidade operacional. O valor 0,30 no Flexivel foi adotado deliberadamente acima do clamp
SoC™™ = 0,20 do NMC, de modo a manter a penalidade de ansiedade sensivel mesmo quando

o veiculo opera préximo ao limite inferior do BMS.

Tabela 5 — Pardmetros estocasticos dos trés perfis de mobilidade.

Parametro Conservador Flexivel Intenso

SoC de seguranca 35¢ 0,30 0,30 0,40

Viagem 1, partida (¢ £ o) 07:30 £ 15 min 14:00 £+ 120 min 06:00 £ 20 min
Viagem 1, retorno (u £ o) 18:30 £ 45 min 17:30 £+ 90 min 12:00 £ 30 min
Viagem 1, distancia (u + o) 15 £ 5 km 20 + 15 km 90 + 20 km
Probabilidade de ocorréncia m; 1,00 1,00 1,00

Viagem 2, partida 20:30 £ 30 min 21:00 £+ 60 min 14:30 4 30 min
Viagem 2, retorno 22:00 £ 30 min 02:00 (+1d) £ 90 min 21:30 + 60 min
Viagem 2, distancia 10 &+ 5 km 25 4+ 10 km 110 £ 30 km
Probabilidade 7o 0,15 0,60 0,95

Distancia esperada/dia ~16,5 km ~35 km ~194 km
Janela média de conexao ~13 h ~18 h ~11h

Amostragem das viagens

A cada reset do ambiente, e a cada novo dia do episddio, a presenca das viagens 1
e 2 é amostrada de uma Bernoulli(7;). Para cada viagem efetivamente ocorrida, trés variaveis

s30 amostradas:

= Horario de partida t4ep,; © horario de retorno ¢, ,;: amostrados de distribuicoes Normais
Truncadas em [ — 30, 1+ 30]. A escolha pela Normal Truncada se justifica pelo fato de
esses horarios estarem ligados a relégio bioldgico e estrutura social de trabalho/escola,

sem motivo empirico para distribuicoes assimétricas.

» Distancia percorrida d;: amostrada de uma distribuicao Weibull de forma k; e escala );,
calibrada para preservar a média y; e o desvio-padrao o; declarados na Tabela 5. A es-
colha pela Weibull, em vez da Normal Truncada, acompanha a assimetria positiva tipica
das distancias diarias percorridas (PLOTZ et al., 2017), com forma e escala ajustadas

a média e ao desvio-padrao de cada perfil.
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Além das viagens, o estado de carga inicial de cada episédio também é amostrado a
cada reset, a partir de uma distribuicao Normal de média 0,30 e desvio-padrao 0,05, recortada
aos limites operacionais da quimica ([SoCyin, SOCax])-

Os parametros de forma e escala de cada viagem foram calibrados por perfil para
reproduzir a média e o desvio-padrdo da Tabela 5, e estdo na Tabela 25 do Apéndice A. A
amostra é restrita ao intervalo fisico [1; 500] km, e a energia consumida em cada viagem é

Eiipi = d; - ney, com eficiéncia veicular fixada em ngy = 0,15 kWh/km.

Probabilidade instantanea de partida

A penalidade de ansiedade (§3.4.5) requer uma estimativa da probabilidade de que uma
partida ocorra no intervalo [t,t + At], dado que ainda ndo ocorreu até t. Para cada viagem i

ainda nao realizada, define-se a probabilidade instantanea de partida no tempo discreto:

hat) = mm(1,o, Fi<t+At>—E(t)>

(3.4)
max(l — F(t), 5)

Onde F; é a CDF da Normal Truncada associada ao horério de partida da viagem i, e
e = 1075 é um termo numérico que evita divisdo por zero conforme Fj(t) — 1. O operador
min(1, ) garante que h; nunca exceda 1. Para miltiplas viagens, a probabilidade combinada

de pelo menos uma partida no préximo At é obtida por independéncia:

pacp(t) = 1= TT[1=mi-ha(t)] (3.5)

il

Onde 7; é a probabilidade Bernoulli de ocorréncia da viagem ¢ no dia em curso, e [; é
o conjunto de viagens ainda n3o realizadas no instante t.

A formulagdo condicional da Eq. (3.4) é preferivel a probabilidade marginal p; - (F;(t +
At) — Fj(t)) por duas razdes. A primeira é que o denominador 1 — Fj(t) redistribui a proba-
bilidade que ainda resta, o que faz a probabilidade instantdnea de partida crescer de forma
continua conforme t se aproxima de y + 30 e traduz a intuicdo de que, se a partida ainda n3o
ocorreu, ela deve ocorrer logo. A segunda é que o corte min(1,-) garante que h; chegue a 1
no Gltimo passo antes do truncamento, levando a penalidade de ansiedade ao maximo nessa
janela em vez de cair a zero. A variavel pyep(t) € exposta no vetor de observacdo do ambi-
ente estocastico (§3.4.3), o que permite ao agente antecipar o risco de partida sem esperar
o evento, e a antecipacdo em horizontes mais longos, da ordem de 28 h, emerge natural-
mente da func3o de valor do PPO ao longo do treinamento (§3.5.3), sem precisar de termos

antecipativos explicitos na recompensa.
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3.4.3 Espaco de Observacoes
Ambiente baseline (25 dimensdes)

O vetor de observacdo do ambiente baseline segue a Eq. 17 de Niazi et al. (2026),

adaptada para o contexto brasileiro:

im ~ 2
of = [g; e LR L } € R® (3.6)

15 dim globais 5 dimx2 veiculos

Onde:

= gime = (sin(2mhy), cos(2why)) é a representacdo ciclica da hora do dia, com h; € [0, 1]

normalizado (2 dimensdes);

= pPLP ¢ o PLD horério corrente normalizado por média e desvio-padrdo do dataset (1

dimens3o);

= 1PLD € R!2 ¢ o lookahead das préximas 12 horas de PLD, também normalizado, com

escolha justificada adiante;

s vi) = (SoCW, SoHW, T Atder() (@) & o vetor por veiculo (5 dimensdes), em
que T = (T — 298,15)/20 é a temperatura interna normalizada (em kelvin, centrada
em 25 °C e escalada por 20 K), At%P mede o tempo restante até a préxima partida e
c € {0,1} indica se o veiculo estd conectado.

Lookahead de 12 horas: Adotou-se um lookahead de 12 horas, equivalente a 12 valores
na resolucdo horaria do PLD, escolha que cobre a janela de decisdo noturna tipica (18:00 as
06:00 do dia seguinte). Para simplificacdo, assume-se que o PLD das préximas 24 horas esta
sempre disponivel ao agente em qualquer instante ¢, independentemente da hora em que a
consulta é feita. Abstrai-se, portanto, o ciclo fixo de publicacdo da CCEE (que anuncia o PLD
do dia seguinte em um horério fixo do dia), de modo que o agente disponha permanentemente
da janela [t, t + 12h].

Ambiente estocastico (21 dimensées)

No ambiente individual, o vetor de observacao acrescenta duas varidveis diretamente

ligadas a ansiedade do motorista:

o’ = [gfme, pPP PP S0y, SoHy, Ty, paep(t), ¢, Ew:eg} € R* (3.7)
Onde, além das variaveis ja definidas na Eq. (3.6):

= Duep(t) € a probabilidade instantdnea de partida calculada pela Eq. (3.5);
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8 = E5%8/Char = €35 € o limiar de seguranca do perfil ativo, normalizado pela

capacidade.

A exposicdo explicita de pgep(t) permite ao agente aprender uma politica antecipativa,
descarregando agressivamente quando pge, é baixo e recarregando antes que pgep, Suba, sem
aguardar o evento de partida. A exposicio de E:°¢ informa, em cada instante, o limiar abaixo
do qual a penalidade de ansiedade esta ativa.

O agente ndo faz previsao de preco nem de viagem. O PLD do horizonte de lookahead
é fornecido como dado conhecido (§3.4.3) e a viagem entra como a probabilidade pge,(t) da

Eq. (3.5), de modo que a politica apenas antecipa decisbes a partir desses sinais.

3.4.4 Espaco de Acdes e Dinamica de Atualizacdo
Acdo normalizada

A acdo do agente é uma poténcia normalizada no intervalo A = [—1, +1] por veiculo,

mapeada para poténcia fisica em Watts pelo limite operacional da quimica:

P = o P P, = Chominat - capacity”,  a” € [1,+1] (3:8)

max’ max

Com convencdo de sinal: P > 0 indica carga (rede — veiculo) e P < 0 indica descarga
V2G (veiculo — rede). O fator Chominal = 1C é a taxa maxima dessa simulac3o, e os limites
por quimica sdo, portanto, 80 kW (NMC-811, 80 kWh) e 50 kW (LFP, 50 kWh), considera-se
aqui que os carregadores possam atingir tais poténcias. Essa escolha, em vez de um limite
global pelo cabo do carregador, alinha o espaco de acdo acessivel ao agente com o intervalo
completo [—1C, +1C] do grid da lookup table (Tabela 2), evitando saturacdo artificial em

uma fracao do espaco.

Dinamica de SoC com convengcdo Pcc pura

A poténcia comandada pelo agente é interpretada como poténcia CC do lado da bateria,
consistente com a definicdo de taxa C, C\ e = P/Chat. A eficiéncia do conversor bidirecional
CA-CC, n = 0,95, é aplicada apenas no lado da rede, no célculo de receita e custo de mercado
(§3.4.5). Essa convencdo evita a dupla contagem da eficiéncia, pois aplica-la também na
transferéncia interna a bateria produziria uma eficiéncia round-trip simulada de n* ~ 0,815,
em vez do % ~ 0,9 esperado, o que distorceria a analise econémica do V2G em cerca de 10%.

A bateria recebe ou descarrega, portanto, exatamente P, - At em CC:

E .
Fi = B+ P-At, SoCryy = cnp< L o, socmaX) (3.9)

bat
Onde clip(z;a,b) = min(max(z,a),b) implementa o limite operacional da quimica,
com [SoC™™ SoC™*] = [0,20; 0,90] para NMC e [0,10; 0,95] para LFP.
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Quando o SoC;, atinge os limites operacionais, parte da energia comandada pela acdo
ndo é absorvida ou entregue pela bateria. O ambiente registra, portanto, uma poténcia efetiva
calculada a partir da variacdo real de SoC apés o clip, P = (SoCy1 — SoC;) Cpat/At, que
coincide com P, quando n3o hé saturacdo e é menor em moédulo quando o SoC satura, e
utiliza P£" em vez de P, no célculo da receita de mercado (§3.4.5). Essa mesma Pfff também
alimenta a consulta a lookup table de degradacdo, evitando que estados em clip de SoC
paguem custo por uma corrente que ndo foi efetivamente injetada na bateria. A correcdo
é fundamental para a integridade da funcdo de recompensa, pois sem ela o agente poderia
comandar descarga maxima em SoC™n receber receita do mercado e, com a bateria em clip,

ndo perder energia, configurando um exploit estrutural do reward.

Dindmica de SoH e atualizacdo do estado de saide

Ao fim de cada passo, o Estado de Satide da bateria observado pelo agente é incremen-
talmente atualizado a partir das taxas fisicas devolvidas pela lookup table (Tabela 3). Adota-se
a Eq. 15 de Niazi et al. (2026), que decompde o SoH como combinagdo convexa de dois canais,
a perda de capacidade e o crescimento fracional de resisténcia (SEI). O canal de capacidade
agrega as trés vias que reduzem a capacidade utilizavel da célula, isto é, o crescimento da SEl,
o plating e a perda de material ativo, em coeréncia com a monetizacdo da Eq. (3.1), na qual
a perda de material ativo recebe o mesmo coeficiente da perda de capacidade (aamL = @),

pois ambas retiram capacidade da célula:

SoHyy1 = SoH: — ~ysom - (|QSE|| + | Qplat| + |fAML|) At — (1 —yson) - | Rser] - At (3.10)
Onde:

= SoH, € [SoH™™, 1] é o estado de salide no inicio do passo, expresso como fracio da

capacidade nominal;

» Ysog = 0,80 é o peso atribuido a perda de capacidade e 1 — vysog = 0,20 o do canal
de resisténcia; a forma composta segue Niazi et al. (2026), que define a Eq. 15 sem
fixar o valor do peso, e adotou-se 0,80 porque o fim de vida automotivo é definido
primariamente pela capacidade (o limiar de 80% é um critério de capacidade), de modo
que a perda de capacidade é o critério primario de fim de vida e 0 aumento de resisténcia
atua como secundario, sobretudo em packs de grande capacidade como os de veiculos
elétricos (ETXANDI-SANTOLAYA et al., 2024) (§3.3.5);

= Qsel, Qp|at, famL € Rse sdo as taxas instantineas (fracdo/h) interpoladas na lookup
table para a quéadrupla (SoCy, T}, SoHy, C});

» 0s mddulos garantem que o SoH é monotonicamente decrescente, independentemente

do sinal das taxas em saidas pontuais do interpolador;
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= SoH™" = 0,50 é o piso operacional no qual a Eq. (3.10) é clipada para evitar extrapo-
lacdo fora do grid da lookup table (Tabela 2). Atingir esse piso configura fim de vida

da célula e é registrado no log da simulacao.

O simbolo vg.u é distinto do fator de desconto 7 do PPO (Eq. (3.3)); ambos s&o
tradicionais na literatura, e a notacdo preserva a correspondéncia direta com o artigo-base. O
SoH atualizado por (3.10) entra no vetor de observacdo do passo seguinte (§3.4.3) e em todas
as consultas futuras a lookup table, fechando o laco de feedback entre degradacao acumulada

e decisdo do agente.

Consumo de energia nas viagens (estocastico)

No instante de partida ¢t = 9P, a bateria sofre um decremento abrupto:

E ri min
SoC s — max(SOCtdep — 2 SoC ) (3.11)
bat

Durante a viagem, o indicador ¢; vai a zero e nenhuma acao do agente é aplicada,
dado que o veiculo estd desconectado da rede. O clip em SoC™™" (em vez de 0) representa
uma recarga emergencial implicita: se o agente comandou V2G demais e a bateria ndo tem
energia para cumprir a viagem, simula-se que o usudrio recorreu a um carregador externo, e o
custo dessa falha entra na penalidade P™!' (Eq. (3.17)).

3.45 Funcdo de Recompensa

A funcao de recompensa é o nlcleo da metodologia, e é justamente onde os dois
ambientes divergem. O baseline usa a Eq. 19 de Niazi de forma direta, enquanto o estocastico
estende essa formulagdo com duas penalidades adicionais (Egs. (3.16) e (3.17)) que modelam

o comportamento de um motorista individual sob incerteza.

Cenario Baseline, Eq. 19 de Niazi

No ambiente baseline, a recompensa é a soma sobre os dois veiculos da Eq. 19 de Niazi
et al. (2026):

2 .
Rt = Wprofit - ZRproflt — Weg - ZRdeg, CAF — Zﬂthermal,(z) (312)

=1

&) & o custo horario de

Onde Wprofit = Waeg = 1,0 530 os pesos da recompensa, e Rfe
degradacdo obtido por interpolacdo na lookup table (Eq. (3.1), §3.3.5). O lucro de mercado

por veiculo segue a Eq. 20 de Niazi adaptada ao contexto brasileiro:

Pteff A ¢

Rproﬁt = s - |Pteﬂ’,(i)’ NE prD . %[Peff < 0]
Tlch

pPtP KPS 0] (3.13)
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Onde:

" 7Ngis = Nen = 1 = 0,95 é a eficiéncia do conversor bidirecional, aplicada apenas no lado

da rede (consistente com a convencdo P_CC pura);
= pPLP ¢ o PLD horério corrente no submercado Sudeste/Centro-Oeste (R$/kWh);
= J¥[-] é a funcdo indicadora;

= 0 primeiro termo é a receita de venda em descarga (P < 0), em que a bateria entrega

energia CC e a rede recebe 7 dessa energia, monetizada pelo PLD;

= 0 segundo termo é o custo de compra em carga (P > 0), em que a bateria absorve

energia CC, mas a rede precisa fornecer 1/n desse valor, custo igualmente monetizado
pelo PLD.

A Eq. 20 original de Niazi inclui ainda termos de servicos ancilares de regulacao de
frequéncia (regulation capacity PP e regulation mileage P™' do mercado PJM). Como o
submercado brasileiro do PLD n3o remunera esses servicos sob a regulacdo vigente (§2.2),
esses termos foram zerados (P® = P™! = () na implementagdo. A estrutura é mantida
no codigo, preparada para ativacdo futura caso o arcabouco regulatério brasileiro venha a
contemplar mercados de capacidade e mileage.

Restricdo rigida de partida: a Eq. 24 de Niazi et al. (2026) exige que o SoC no instante
de partida seja maior ou igual a um valor minimo SoC9P:

req *

SoCW(1deP) > SoCder (3.14)

req

dep

Esta monografia adota SoCig;

= 0,60 no ambiente baseline. O estado de carga de
retorno de cada veiculo é resultado do estado de carga com que o veiculo partiu menos o
consumo da viagem, cuja distancia segue a Weibull da viagem 1 do perfil intenso e é convertida
em energia pela eficiéncia de 0,15 kWh /km, exatamente como no ambiente estocastico. Assim
o excedente carregado acima da exigéncia de partida é conservado através da viagem em vez
de descartado, tornando o baseline consistente com o estocastico nesse aspecto e deixando a
janela noturna livre para arbitragem do PLD.

A restricdo da Eq. (3.14) é implementada como uma projecdo de viabilidade. Em cada
passo a acdo do agente é aplicada normalmente, e o ambiente apenas verifica antes se ela

mantém a partida viavel, isto é, se o tempo de conexdo restante, carregando a 0,5 C, ainda é

dep
req

intacta, e o agente permanece livre para carregar ou vender energia. Apenas quando a acao

suficiente para alcancar SoC,.” no horario de saida. Enquanto essa folga existe a acdo passa
escolhida deixaria a partida inalcancavel o ambiente a sobrescreve, impondo a taxa C minima
que, distribuida pelo tempo que resta até a saida, recompde o SoC exigido, taxa essa que
nunca ultrapassa 0,5 C. Na prética ela fica abaixo desse teto, porque a barreira passa a agir

assim que a folga a 0,5 C se esgota, ainda restando cerca de meia hora até a partida, de modo
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que a carga necessaria se espalha por essa janela. A politica passiva adotada como referéncia

dep
req

carrega a 0,5 C até SoC..” e entdo permanece ociosa.

Cenario Estocastico, extensido da Eq. 19

No ambiente individual, o instante de partida é aleatério e desconhecido a priori pelo
agente, e a Eq. (3.14) n3o pode ser implementada como projecdo deterministica. A solucdo
adotada, que constitui contribuicdo original desta monografia, é estender a Eq. 19 de Niazi

com duas penalidades soft que modelam o comportamento subjetivo do motorista:

Rf = Wit - R?rofit — Wdeg * Rgeg AL — PtanX _ Ptfa” o Ptthermal (315)

Eq. 19 de Niazi, um veiculo

A primeira penalidade modela a ansiedade de autonomia de forma continua, ativando-se

sempre que o SoC esta abaixo do limiar de seguranca do perfil:

PE™ = Aan - Paep(t) - max( 0, E*% — E, ) (3.16)
Onde:

= Anx = 3,0 é o coeficiente de ansiedade (em R$/kWh equivalente), calibrado empirica-
mente apds sucessivas rodadas e auditorias de politica. O valor anterior de 0,5 tornava
a penalidade pequena diante do custo marginal de ciclar, e o agente PPO racionalizava

aceitar a penalidade em vez de preservar a margem de autonomia;

= Daep(t) vem da Eq. (3.5) e modula a intensidade da penalidade, isto é, quanto mais

iminente a partida, maior a punicdo por ter SoC baixo;

seg __ ,SoC A H .
» B8 = e20- - Char € a energia-alvo de seguranga;

= 0 operador max(0, -) desliga a penalidade quando o SoC esta acima do limiar.

A segunda penalidade modela a falha critica (a impossibilidade de cumprir a viagem

por falta de energia) e é aplicada apenas no instante de partida:

P = At - max(0, Eyip — Efier. ) - JE[t = 17 (3.17)

tdep—

Onde:

" A = 50 é o coeficiente de falha (R$/kWh de déficit), que pune o agente em proporcdo

a energia que falta para cumprir a viagem no instante da partida;

= FEiip € a energia necessaria para completar a viagem amostrada (distancia x eficiéncia

do veiculo);



Capitulo 3. Metodologia 45

di i , . . . ,
By = max(O, FEaep— — SoC™™" . Cbat> é a energia efetivamente disponivel para a
viagem imediatamente antes da partida, descontada a reserva inacessivel pelo BMS

abaixo de SoC™i®:

» o indicador garante que a penalidade s6 é aplicada uma (nica vez por viagem, no instante

da partida.

Descontar a reserva SoC™" - Ch: é necessario porque, sem esse desconto, uma partida
com o SoC no limite minimo produziria um déficit nulo no célculo direto i, — Ejeep—, ainda
que o veiculo n3o tenha energia Gtil para a viagem. Em rodadas anteriores, o agente PPO
aproveitou essa falha de contagem e passou a manter o veiculo parado em SoC = SoC™™", e
o desconto corrige isso ao reconhecer que a energia abaixo do limite minimo fica indisponivel
para a viagem.

A razdo Aqji/Aanx & 17 reflete que uma falha real é cerca de dez vezes mais grave
que o desconforto de ansiedade. Os valores vém de calibracdo empirica e podem ser refinados
em trabalhos futuros. As duas penalidades tém papéis distintos e propositais, pois P2"™, pro-
porcional a3 margem E*%¢ — F; molda a politica de forma continua para preservar a margem
psicolégica do motorista durante toda a janela de risco, enquanto P™!, proporcional ao déficit
Eyip — Efj:f_, age como um sinal forte no instante da partida, quando a viagem n3o pode ser
cumprida por falta de energia Gtil. A margem de seguranca F°%® entra apenas pela P>™, sem

repetir o critério de viabilidade fisica que ja esta na P™'.

Penalidade térmica de reward shaping

A penalidade térmica P! presente em ambas as recompensas (Egs. (3.12) e (3.15))
replica diretamente o termo S7(T — Ty )? da Eq. 19 de Niazi et al. (2026):

Pl — B (T, — Tope) - At (3.18)
Onde:
» By =0,01 R$/(h - K?) é o coeficiente da penalidade quadrética;
= Topr = 298,15 K (25 °C) é a temperatura 6tima de operagdo;
= T, é a temperatura da célula no inicio do passo (em Kelvin).

O termo é reward shaping puro, isto é, uma penalidade artificial imposta ao agente
para guia-lo a evitar regimes térmicos adversos durante o treinamento. Diferentemente de Rfeg
(Eq. (3.1)), Pthemal n3o representa um custo monetdrio fisico real, pois o efeito da temperatura
sobre o envelhecimento da bateria ja é capturado dentro do PyBaMM via dependéncia de
Arrhenius das constantes cinéticas, e por isso Rfeg contém implicitamente o impacto térmico

fisico. Somar Br(T — Topt)* @ R4 implicaria dupla contagem do efeito térmico no custo total
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reportado, motivo pelo qual a contabilidade econémica desta monografia (lucros, margens
marginais V2G, decomposicio por mecanismo) exclui o termo P™™al acumulado, conforme
detalhado em §4.3 do Cap. 4. A funcdo aqui é exclusivamente pedagdgica para o treinamento,
orientando a politica a operar préximo de 75, além do que o impacto fisico da temperatura

sobre a degradacdo por si s6 conseguiria forcar.

3.5 ALGORITMO DE OTIMIZACAO PROXIMAL POLICY OPTIMIZATION

3.5.1 Escolha do Algoritmo

A formulacdo do problema apresentada no §3.4 combina trés caracteristicas que limitam
a escolha do algoritmo de otimizac3o: (i) acdes continuas em A = [—1, +1]™, o que descarta
algoritmos baseados puramente em (-valores tabulares ou em DQN; (ii) recompensa multi-
objetivo com componentes de magnitudes muito distintas (receita financeira em reais, custo
de degradacdo em reais, penalidades em reais por kWh equivalente), o que exige estabilidade
de atualiza¢do da politica; (iii) estocasticidade composta sobre preco PLD, viagens e estado
interno da bateria, que recomenda métodos on-policy para evitar viés de dados desatualizados.

O Proximal Policy Optimization (PPO), em arquitetura Actor-Critic, atende a esses
trés requisitos. E o mesmo algoritmo adotado por Niazi et al. (2026) e é o padrdo na maior
parte da literatura recente de RL aplicado a V2G (XIE et al., 2025). A implementac3o utilizada
é a do stable-baselines3, biblioteca Python amplamente validada e mantida sob revisao por

pares.

3.5.2 Aplicacdo ao Problema V2G

A formulacao matematica do PPO em arquitetura Actor-Critic foi apresentada no
§2.3.7 do Cap. 2, com a funcdo objetivo clipped dado pela Eq. (2.10) e a raz3o de politica
ri(6) Eq. (2.11). Esta sec3o registra como essa formulacdo genérica é instanciada no problema
V2G desta monografia.

O retorno a ser maximizado é a soma descontada das recompensas r; ao longo da
trajetéria, com 7, dado pela Eq. (3.12) no ambiente baseline e pela Eq. (3.15) no ambiente
estocastico. A estimativa de vantagem A, que entra no objetivo clipped é calculada pelo
Generalized Advantage Estimation (GAE; Schulman et al. (2015)), formulado na Eq. (2.12)
do Cap. 2, que combina estimativas em horizontes distintos por meio de um parametro \gag
préprio, distinto dos coeficientes \,nx € Ay do reward. A rede critica é treinada conjuntamente
com a politica, cada uma como uma rede MLP separada com a mesma arquitetura detalhada
na Tabela 6.

A implementacao adotada é a do stable-baselines3, escolha que se justifica pela va-
lidacao extensiva da biblioteca em problemas de controle continuo e pela manutencao ativa

sob revisdo por pares. Os hiperpardametros do PPO s3o apresentados na Tabela 6 a seguir, em
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paralelo com os valores adotados por Niazi et al. (2026), e a unica divergéncia intencional, o

fator de desconto ~, é justificada na sequéncia.

3.5.3 Hiperparametros

Os hiperparametros adotados estdo na Tabela 6, ao lado dos correspondentes valores

do artigo-base.

Tabela 6 — Hiperparametros do PPO adotados neste trabalho.

Hiperparametro Valor adotado Niazi (2026) Observacdo

Taxa de aprendizado 3 x 107 3 x 1074 Idéntico

Fator de desconto ~ 0,997 0,99 Ajustado, ver discussdo abaixo
Parametro GAE )\ 0,95 0,95 Idéntico

Clip range ¢ 0,2 0,2 Idéntico

Coeficiente de entropia 0,01 0,01 Idéntico

Coeficiente da value function 0,5 0,5 Idéntico

Norma méaxima do gradiente 0,5 0,5 Idéntico

Niteps (rollout) 2.048 2.048 Idéntico

Batch size 64 64 Idéntico

Nepochs (update) 10 10 Idéntico

Arquitetura ator/critico MLP [256,256], tanh MLP [256,256] Idéntico

Total timesteps 1 x 108 por cenério n/a N3o explicito em Niazi
Seed 42 n/a Fixo para reprodutibilidade

Com excecdo de v, os valores da Tabela 6 sao os padrdoes do PPO usados por Niazi
et al. (2026), que seguem a formulacdo de Schulman et al. (2017) e os valores de omissdo do
stable-baselines3, e ndao um ajuste especifico deste trabalho. O (nico pardmetro alterado é o
fator de desconto ~, discutido a seguir.

O valor adotado v = 0,997 difere do v = 0,99 utilizado por Niazi por uma razdo
estrutural relacionada ao passo de simulacdo. Como At = 5 min neste trabalho, o horizonte
efetivo do desconto exponencial, ou seja, o tempo, em passos ou em horas, em que o peso Y"

cai a 1/e, é aproximadamente heg ~ 1/(1 — ), conforme a Tabela 7.

Tabela 7 — Horizonte efetivo do fator de desconto em funcdo do passo At =5 min.

y hefr (passos) heg (horas) heg (dias)
0,99 100 8,3 0,35
0,997 333 27.8 1,16
0,999  1.000 83 347

A arbitragem do PLD horério opera em ciclo didrio (24 h), pois é fundamentalmente

um padrdo dia-noite, com precos baixos na madrugada e picos no fim da tarde. Para que o
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agente reconheca esse padrdo e o explore (carregar de madrugada, descarregar a tarde), o
horizonte efetivo precisa cobrir pelo menos um ciclo completo. Com v = 0,99, o horizonte
efetivo é de apenas 8,3 h, e o0 agente “esquece” o pico vespertino ao planejar a carga matutina.
Por outro lado, v = 0,999 (~ 83 h efetivos) eleva a variancia do estimador de valor a ponto

de comprometer a estabilidade do treinamento em janelas de 10° passos.

Critério de parada e modelo final

O treinamento de cada cenario usa um orcamento fixo de 10° passos, sem parada
antecipada por convergéncia. O modelo avaliado na validac3do e na simulacdo final é o obtido

ao fim desses 10° passos, com os pesos congelados.

3.5.4 Matriz de Cenérios

S3o treinados sete cenarios independentes com os mesmos hiperpardmetros da Tabela 6:

1. Um cenario baseline: ambiente com microfrota de dois veiculos, um por quimica
(NMC-811 e LFP).

2. Seis cenarios estocasticos: ambiente V2GStochasticEnv cobrindo o produto 3 perfisx
2 quimicas = 6 combinacdes (perfil Conservador, Flexivel e Intenso, cada um com NMC-
811 ou LFP).

A politica utilizada na validacdo e na simulacdo final é deterministica, ou seja, a acao
escolhida é a média da distribuicdao gerada pela rede do ator, em vez de uma amostra. Essa
escolha garante reprodutibilidade dos resultados financeiros e remove ruido de amostragem
que confundiria a interpretacdo dos niimeros reportados no Cap. 4.

Para que o ganho marginal do agente PPO sobre uma operacao sem inteligéncia possa
ser quantificado, cada cenério é avaliado em paralelo a uma politica passiva de referéncia 7P,
que modela o comportamento tipico de um motorista doméstico em 2026, isto é, chegar em
casa, plugar o carregador e iniciar a carga imediatamente até atingir o SoC alvo, sem qualquer
consideracao sobre o preco da energia ou o tempo restante até a préxima viagem. No ambiente

estocastico,

+0,5 se ¢, =1 e SoC; < SoCe,
P (sy) = ' ' (3.19)

0 caso contrario,
onde ¢, € {0,1} é o indicador de conexdo do veiculo, SoC**® = 0,80 é o nivel alvo de carga
e a acdo +0,5 corresponde a 0,5 C nominal, valor que mantém a célula fora do regime de
plating ativo da lookup (C' > 0,7 em SoC alto). O passivo nunca descarrega para a rede e ndo
participa do mercado V2G. No ambiente baseline a politica passiva é ainda mais simples, com

P2 = () em todo passo, e o cumprimento da Eq. (3.14) fica a cargo da projecdo deterministica
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embutida no ambiente, conforme Niazi et al. (2026). O intuito dessa politica é de reproduzir
0 cendrio que o usudrio ndo tem coordenacdo com os sinais de preco (PLD), e isolar o efeito
da inteligéncia de operacdo na comparacdo econémica, pois qualquer diferenca entre PPO e
passivo é, por construcao, atribuivel a decisdao de quando carregar e quando descarregar, e nao
a outras escolhas de arquitetura.

Além da politica passiva, cada cenario é também confrontado com uma politica heuris-
tica de referéncia, baseada em regras fixas de preco e sem qualquer aprendizado. Se o passivo
representa o piso de comportamento, um motorista que apenas carrega, a heuristica repre-
senta uma operacdo de arbitragem simples e existe para responder a uma pergunta direta de
validacdo: o agente PPO de fato aprende uma estratégia melhor do que uma regra ingénua
de carregar quando o PLD estd barato e descarregar quando estd caro? Caso a heuristica
superasse o PPO, isso seria indicio de que o agente havia ficado preso em um 6timo local. A
heuristica carrega a 0,2 C quando o veiculo estd conectado (a fim de minimizar a degradac3o),
o SoC esta abaixo de um alvo e o PLD esta abaixo de um limiar inferior; descarrega a 0,5 C
quando o SoC esta acima de um piso de seguranca e o PLD est4 acima de um limiar superior;

e permanece ociosa no restante do tempo:

40,2 sec; =1, SoC; < SoC™ e pPLP < pigy,
" (s) = { =05 sec, =1, SoC; > SoC¥ e pPLP > pyit (3.20)
0 caso contrario,

com alvo de carga SoC*® = 0,85, piso de descarga SoC¥ = 0,50 e limiares de preco
Diow = 0,25 € phigh = 0,35 R$/kWh. Esses limiares e faixas de SoC ndo foram otimizados;
foram definidos por inspecdo da distribuicao do PLD do periodo e do comportamento observado
nas simulacdes, apenas o suficiente para separar de forma limpa as horas baratas das caras. A
intencdo nao é que a heuristica seja 6tima, e sim que seja uma referéncia honesta e dificil de

superar por acaso, contra a qual o ganho real do agente PPO possa ser medido.

3.5.5 Divisdo Temporal Treino / Validagdo

Para garantir avaliacdo genuinamente out-of-sample, o dataset de PLD horéario é par-

ticionado em duas janelas disjuntas no tempo:

= Treino: PLD horéario do submercado Sudeste/Centro-Oeste de 01/01/2025 a 31/12/2025

(365 dias). O dia inicial do episédio é amostrado uniformemente em cada reset.

= Validacdo Monte Carlo: PLD do mesmo submercado de 01/01,/2026 a 30/03/2026
(89 dias, primeiro trimestre de 2026), em 30 episddios independentes com dia inicial

aleatério em cada um.

= Simulacéo final: mesma janela 2026-Q1 (89 dias), em um dnico episédio deterministico

comecando em 01/01/2026, repetido para miltiplas seeds de inicializacdo interna do
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ambiente. As politicas Passiva e Heuristica sdo aplicadas nas mesmas seeds, e neste

momento, em paralelo a simulacdo do agente PPO treinado.

Nenhum passo do periodo de validacao ou da simulacao final é exposto durante o
treinamento. Isso garante que as métricas reportadas no Cap. 4 refletem capacidade de gene-

ralizacdo do agente, e ndo memorizacao da série temporal de treino.

3.6 DADOS DE ENTRADA E CENARIOS DE VALIDACAO

3.6.1 PLD Horério do Submercado Sudeste/Centro-Oeste

A série temporal exégena consumida pelo simulador é o Preco de Liquidacdo das Di-
ferencas (PLD) horario do submercado Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO), publicado pela C&-
mara de Comercializacdo de Energia Elétrica (Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica,

2024b). A escolha pelo SE/CO segue trés motivacdes préticas:

» é o submercado de maior carga e maior frota de veiculos elétricos do Brasil, com con-

centragdo expressiva da malha de eletropostos (§2.2);

= apresenta maior volatilidade intradiaria em razao do mix de geracdo hidrotérmica e da
forte penetracdo de geracao distribuida fotovoltaica, o que cria spread economicamente

significativo entre vales e picos;

» é o submercado com maior representatividade na literatura nacional recente sobre arbi-

tragem de PLD, o que facilita comparacdes futuras.

O dataset utilizado é o arquivo pld_brasileiro_horario.csv, com resolucdo horaria
(uma linha por hora, 8.760 linhas por ano), cobrindo o periodo de 1° de janeiro de 2025 a 30
de marco de 2026 (15 meses de dados consecutivos). A primeira janela de 12 meses (todo o
ano de 2025) é utilizada para treinamento; a janela subsequente de 89 dias (primeiro trimestre

de 2026) é utilizada para validacdo e simulacdo final, conforme detalhado no §3.5.5.

Pré-processamento

O preco bruto do PLD vem em R$/MWh; o ambiente converte para R$/kWh dividindo
por 1.000 a cada consulta. Para alimentar a rede neural do agente (Eq. (3.6)), o PLD ¢

padronizado por z-score:

PLD
~PLD Dby — HPLD
= — 3.21
Pt OpLD + 10-8 ( )

onde upLp € opLp S3a0 a média e o desvio-padrao do PLD calculados sobre a janela de
precos efetivamente carregada em cada fase, isto é, os 365 dias de 2025 no treino e a janela

de 2026 na validacdo e na simulacdo final. A normalizacao é, portanto, local a cada janela,



Capitulo 3. Metodologia 51

e ndo uma estatistica fixa transportada do treino; como as distribuicdes de PLD de 2025 e
de 2026 siao proximas, a diferenca entre as duas é pequena. A avaliacdo permanece fora da
amostra no sentido essencial de que nenhum passo do periodo de 2026 é exposto ao agente

durante o treino. O termo 1078 é apenas estabilizacio numérica contra divisio por zero.

Resolucdo temporal x passo do MDP

O PLD é publicado em resolucdo horéria, ao passo que o passo do MDP é de 5 minutos.
Para fechar essa diferenca de granularidade, o preco a ser usado em um passo ¢ € interpolado
por valor constante dentro da hora corrente, de modo que todos os 12 passos de simulacio
de uma mesma hora compartilham o mesmo pP'P. Essa é a representacdo fiel do que ocorre
no mercado fisico, dado que o PLD é uma funcao em degraus por hora, e ndo uma funcdo

continua, o que dispensa qualquer interpolacao suave.

3.6.2 Procedimento de Simulacao Final

Os resultados reportados no Cap. 4 sao obtidos por meio de uma simulacdo final
deterministica de 89 dias consecutivos, executada apds o treinamento dos sete cenarios listados

no §3.5.4. As condicGes da simulacao final s3o:

= Janela temporal fixa: 01/01/2026 a 30/03,/2026 (89 dias), comecando sempre no dia
do = 01/01/2026, sem amostragem aleatéria do dia inicial;

» Politica deterministica: acdo igual a média da distribuicdo da rede do ator, sem ruido

de amostragem;

= Cenarios: os mesmos sete cendrios treinados (1 baseline + 6 estocasticos), executados

independentemente;

= Seeds: a simulacdo final de cada cenério é repetida com dez seeds distintas na inicia-
lizacdo do ambiente, de modo que os perfis estocasticos amostrem viagens diferentes a

cada repeticdo e a dispersdo dos resultados reportados possa ser quantificada.

Uma seed é o valor que inicializa o gerador de nimeros aleatérios do ambiente, e varia-
la faz cada perfil estocastico sortear viagens diferentes. Adotaram-se dez seeds por cenério,
numero suficiente para observar a variabilidade dos resultados sem tornar a simulacao lenta
demais em computador pessoal.

A escolha de uma janela deterministica continua de 89 dias, em vez de muitos episddios
curtos de 30 dias com inicio aleatério, é importante para a interpretabilidade dos resultados
financeiros. A métrica primaria a ser reportada no Cap. 4 é o lucro liquido cumulativo em
reais ao longo de um trimestre representativo do regime hidroldgico de inicio de ano (estacdo

umida no SE/CO), com PLDs tipicamente baixos no inicio do periodo e crescentes ao longo
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do trimestre. Episddios curtos com janela aleatéria diluem essa estrutura temporal e dificultam

a comparacao entre cenarios.

3.6.3

Para cada cenério, o simulador registra, em resolucdao de 5 minutos:
a acdo ay, a poténcia efetiva P, o SoC;, o SoH; e a temperatura 7};

a recompensa r;, decomposta em receita de mercado, custo de degradacao e penalidades
fail.
Panx e P al :

as taxas instantaneas QSE|, R5E|, me, fAML obtidas da lookup table;

o registro de cada evento de viagem (instante, distancia, energia consumida, indicador
de falha).

Métricas Reportadas

As métricas principais reportadas no Cap. 4, para cada cenério, sdo:

Lucro liquido cumulativo no trimestre (R$/Q1), composto pela receita de venda de ener-
gia ao mercado, descontados o custo de compra e o custo de degradacdo. As penalidades
Pa™ e PRl 530 termos de reward shaping usados apenas no treino e n3o entram no
lucro liquido reportado, sendo a qualidade de servico ao usuéario avaliada a parte pela

taxa de falha;

Receita V2G antes da degradacdo, isto é, a parcela que vem da arbitragem de PLD pura,

isolada do custo fisico da bateria, conforme a Eq. (3.13);

Custo de degradacdo acumulado (R$/Q1), reportado tanto em valor total quanto de-
composto por mecanismo fisico (SEI-Q, SEI-R, plating, LAM e térmica) para identificar

qual mecanismo domina em cada quimica;

SoH final ao término dos 89 dias e vida til projetada em anos até atingir o limiar de fim
de vida automotivo (SoH = 0,80), extrapolada linearmente a partir do ASoH observado

no periodo;

Energia transacionada com a rede (kWh), separada entre energia comprada e energia

vendida, que serve de base para o calculo de spread e ciclos efetivos;

Taxa de falha (apenas no estocastico), definida como a fracdo de viagens em que a

energia (til disponivel na partida ficou abaixo da energia requerida pelo trajeto.

O lucro liquido de cada cenério é a receita de venda de energia a rede, descontados o

custo de compra e o custo de degradacdo da bateria:

Lll'q = Rvenda - C(compra - CYdeg (322)

Quando o lucro liquido é positivo, ha lucro, e quando é negativo, ha prejuizo.
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3.6.4 Uso de ferramentas de inteligéncia artificial

A elaboracdo desta monografia contou com o apoio de modelos de linguagem de grande
porte em tarefas auxiliares, sempre sob revisdo e validacdo do autor. O uso concentrou-se na
escrita e depuracdo do cédigo Python do simulador, na geracdo dos scripts que produzem as
figuras e tabelas, na formatacdo de trechos em LaTeX, no apoio a pesquisa bibliogréfica e no
estudo dos fundamentos de aprendizado por reforco e do funcionamento do treinamento do
PPO.

Em parte do trabalho adotou-se também a revisdo cruzada entre modelos, em que
a analise de um modelo foi submetida a critica de um segundo e, em caso de divergéncia
persistente, a um terceiro, reduzindo o risco de erro associado a um nico modelo. A Tabela 8

resume as ferramentas e suas atribuicdes.

Tabela 8 — Ferramentas de inteligéncia artificial utilizadas e suas atribuicdes.

Modelo Desenvolvedor Atribuicao principal

Claude Opus 4 Anthropic Cédigo, figuras e tabelas, LaTeX, apoio bibliografico
e ao estudo de aprendizado por reforco

GPT-5.5 (Codex) OpenAl Revisdo critica de cédigo

Gemini 3 Pro Google Desempate na revisdo cruzada
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo percorrera os resultados e discussdes dos sete cenarios treinados, come-
cando pela caracterizacao da oportunidade econémica que cada perfil de mobilidade oferece,
seguindo pela verificacao de que o agente convergiu e generaliza para dados n3o vistos no
treino, e culminando na discussdo do desempenho econémico do V2G frente ao carregamento
passivo, na qual se explica, quimica a quimica e perfil a perfil, o comportamento que o agente
aprendeu e a razao de té-lo aprendido. Nao teremos uma secao de resultados dedicada a lookup
table, em vez disso, serdo compartilhados aqui de forma introdutéria os principais resultados
dela, que valem a pena serem destacados, pois é o ponto de partida para a fase online conforme
visto na figura 5.

A lookup construida na fase offline revela uma separacao quimica marcante entre as
duas baterias. No NMC-811, a mecénica de particula estd ativa em 90,7% dos pontos do
grid, com taxa maxima de perda de material ativo de 2,5 x 1074 frac/h, e exibe assimetria
expressiva entre carga e descarga, uma vez que em c-rate = +1 a taxa é vinte e trés vezes
maior do que em c-rate = —1, reflexo direto da contracao do catodo durante a saida de litio.
O LFP, em contraste, apresenta fLAM nulo em toda a grade, comportamento que reproduz
a estabilidade estrutural da olivina e justifica a omissao deliberada da mecanica de particula
para esta quimica, conforme discutido na secdo §3.2. O plating de litio metélico, por fim, se
distingue entre as duas quimicas quanto a janela operacional segura, no NMC-811 ele se ativa
ja em temperatura ambiente, a partir de taxas de carga em torno de 0,7C a 25 °C, e seu limiar
desce conforme a célula esfria, alcancando 0,5C a 15 °C e 0,3C a 0 °C. No LFP, em contraste,
nao ha plating algum a 25 °C em toda a faixa operacional, e o fenémeno s6 aparece em frio,
restrito a 1C a 15 °C e a partir de 0,5C a 0 °C. Essa diferenca demarca para o NMC-811 uma
zona de risco bem mais ampla, que a politica online precisard aprender a evitar limitando a
corrente de carga, sobretudo em dias frios, ao passo que no LFP a carga rapida permanece
praticamente livre de plating nas temperaturas usuais do Sudeste brasileiro. A sensibilidade
da SEI ao cycling, por sua vez, separa as quimicas de forma mais sutil mas economicamente
relevante, pois no NMC-811 o aumento de c-rate de zero para 1 adiciona aproximadamente
15% a taxa Qsgi, enquanto no LFP o cycling pouco diferencia do regime calendérico, com
Qse essencialmente constante na faixa [—1,+1]. Esse Gltimo resultado antecipa a intuicio
operacional de que um agente bem treinado tende a explorar mais ciclos no LFP, uma vez que
a degradacao incremental por operacao quase nao se separa do envelhecimento de calendario,

diferentemente do NMC-811, no qual cada ciclo cobra um custo identificavel.
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4.1 JANELA DE OPORTUNIDADE DOS PERFIS

A viabilidade do V2G depende de dois fatores que o motorista nao controla, sendo o
primeiro a amplitude da variacdo do preco da energia ao longo do dia, que define o ganho
possivel por arbitragem, e o segundo o tempo em que o veiculo permanece disponivel para
operar (desconsiderando o cenério baseline), que define a frequéncia com que esse ganho
pode ser capturado. No submercado Sudeste durante o trimestre analisado, o PLD horario
teve mediana de R$ 0,314/kWh, com vale tipico em torno de R$ 0,18 (percentil 25) e pico em
torno de R$ 0,40 (percentil 75), o que estabelece um intervalo de cerca de R$ 0,20/kWh como
a margem bruta maxima que um unico ciclo de arbitragem pode capturar antes de descontar
as perdas de conversdo e o custo de degradacao. Como esse intervalo é modesto frente ao
que mercados com servicos ancilares oferecem, ja se antecipa que a viabilidade dependera
fortemente de qudo barato cada quimica torna o ato de ciclar.

A Figura 6 sobrepde esse preco médio horario a probabilidade de conexio de cada
perfil, e revela uma tensdo temporal importante, porque o preco atinge seu vale ao redor do
meio-dia e tem momentos também mais baratos na madrugada, ainda que acima desse vale,
ao passo que o0s picos se concentram no inicio da noite, exatamente o intervalo em que o
perfil intenso costuma estar em transito e, portanto, indisponivel para vender. O perfil flexivel,
por trabalhar em casa, é o que mais tempo permanece conectado, ficando disponivel cerca
de 63% do tempo, contra 52% do conservador e 47% do intenso. Interessante notar que no
conservador a probabilidade de conexdo cresce exatamente junto com o PLD, o que abre
margem para chegar e vender energia.

Figura 6 — Preco médio horario do PLD no submercado Sudeste frente a probabilidade de conexdo de cada
perfil de mobilidade ao longo do dia.
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Fonte: o autor, 2026.

Ha, contudo, uma diferenca qualitativa entre os perfis que se mostrard decisiva na
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analise econdmica, e que nao aparece no tempo total de conexdo, mas sim na previsibilidade
do horério de partida. O conservador e o intenso saem em horérios regulares, com desvio-
padrdo de quinze a trinta minutos, enquanto o flexivel parte em horarios muito incertos, com
desvio-padrdo de duas horas na viagem principal, conforme a parametrizacao da Tabela 5.
Como veremos, é essa imprevisibilidade da demanda, e ndo a falta de tempo conectado, que

mais compromete a capacidade do agente de garantir energia para o usuario no perfil flexivel.

4.2 CONVERGENCIA DO TREINAMENTO E GENERALIZACAO

Cada um dos sete cendrios foi treinado por um milhdo de passos de interacdo, o
equivalente a aproximadamente 116 episédios completos de trinta dias, e a Figura 7 acompanha
a evolucdo da recompensa média por episédio ao longo desse treino, separando os cenarios
por quimica para tornar visivel a diferenca de dindmica entre elas. As curvas da LFP partem
de patamares ja préoximos do valor final e estabilizam cedo, porque o baixo custo de ciclar
essa quimica faz com que erros cometidos durante a exploracao custem pouco, ao passo que
as curvas da NMC-811 comecam muito abaixo e sobem de forma acentuada, com o cenério
intenso evoluindo de uma recompensa inicial da ordem de —39.000 para cerca de —500, uma
melhora de duas ordens de grandeza que reflete o quanto o agente precisou aprender a evitar
a degradacdo cara dessa quimica. Em todos os casos a curva alcanca um plato antes do final
do treino, indicando que o agente esgotou o ganho de aprendizado disponivel sob a funcao de

recompensa adotada.

Figura 7 — Recompensa média por episodio.
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Fonte: o autor, 2026.

A oscilacdo visivel ao final da curva do perfil intenso com LFP nao representa perda de
desempenho da politica, mas sim a variancia natural de um perfil que percorre quase 200 km por
dia, no qual alguns poucos episédios sorteados sobre janelas de preco desfavoraveis bastam para
puxar a média movel para baixo, como confirma o aumento do desvio-padrdo entre episddios

nesse trecho. Como o agente é avaliado pelo modelo final, com os pesos congelados, e nao
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pela média mével do treino, essa varidancia ndo compromete o resultado, conforme atestam o
lucro e a auséncia de falhas desse cenario na avaliac3o.

Convergéncia durante o treino, no entanto, n3o garante que o agente generalize, e como
o treinamento foi conduzido sobre a série de PLD de 2025, é necessario descartar a hipdtese
de que a politica tenha apenas memorizado aquela sequéncia especifica de precos. Para isso,
a mesma politica treinada foi avaliada em duas séries de PLD distintas, a do préprio ano de
treino (2025) e a do ano de teste (2026), em ambos os casos por trinta episédios de inicio
aleatério, de modo que um desempenho muito superior dentro do ano de treino denunciaria
sobreajuste. A Tabela 9 mostra que isso nao ocorre, ja que os lucros liquidos permanecem na
mesma ordem de grandeza nas duas séries, e em varios cenarios o desempenho sobre o ano de
teste é até superior, o que indica que o agente aprendeu a estrutura recorrente do PLD, ou
seja, a alternancia diaria entre vales e picos, e nao os valores particulares do ano de treino.

Tabela 9 — Lucro liquido médio (R$ por episédio de trinta dias) do agente avaliado sobre o PLD do ano de
treino (2025) e sobre o PLD de um ano distinto (2026).

Cenario PLD 2025 (treino) PLD 2026 (distinto) Diferenca relativa
Baseline (frota) —380,4 —480,3 —26,3%
NMC-811 —272,1 —316,4 —16,3%
LFP —108,4 —163,9 —51,2%
Conservador NMC-811 —170,9 —151,2 +11,5%
Flexivel NMC-811 —253,9 —281,8 —11,0%
Intenso NMC-811 —387,6 —337,2 +13,0%
Conservador LFP —15,7 +37,4 comparavel (valores pequenos)
Flexivel LFP +11,1 +125,2 comparéavel (valores pequenos)
Intenso LFP —222.4 —308,0 —38,5%

4.3 DESEMPENHO ECONOMICO E COMPORTAMENTO APRENDIDO

A pergunta central do objetivo de comparacao com a linha de base, enunciado na
Secdo 1.1, é se a operacdo bidirecional inteligente compensa frente ao carregamento passivo,
e a resposta depende fortemente da combinacdo entre quimica e perfil, encontrando explicacdo
no balanco entre o ganho de arbitragem e o custo de degradacao que cada decisao acarreta.
Para responder a essa pergunta, cada cenario foi avaliado sob trés politicas, sendo a primeira
0 carregamento passivo, que representa o usuadrio comum que apenas carrega ao chegar em
casa e nunca devolve energia a rede, a segunda o agente PPO treinado, e a terceira uma
politica heuristica de regras fixas, sem aprendizado, que carrega lentamente quando o preco
estd baixo e descarrega quando esta alto, e que serve de referéncia para distinguir aquilo que
o agente realmente aprendeu de mais sofisticado daquilo que regras simples ja entregariam,
confronto retomado em detalhe na Secdo 4.3.5. A Tabela 10 retine o resultado econdmico das

trés politicas, acompanhado da frequéncia de falhas de autonomia do agente.
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Tabela 10 — Lucro liquido trimestral (R$) das trés politicas e qualidade de servico do PPO.

Cenério Passivo PPO Heuristica Falhas/dia % partidas
Baseline (frota) —1.760 —1.420 —1.452 ~ 0 0%
NMC-811 —1.074 —928 —909 ~0 0%
LFP —686 —492 —546 ~0 0%
Conservador NMC-811 —565 —447 —441 0,34 30%
Flexivel NMC-811 —729 —769 —370 1,38 100%
Intenso NMC-811 —1.458 —1.011 —517 0,01 1%
Conservador LFP —246 +120 —153 0,11 10%
Flexivel LFP —331 +315 —75 0,12 9%
Intenso LFP —-971 —-901 —263 0,00 0%

O lucro liquido reportado corresponde a receita de venda descontada do custo de com-
pra de energia e do custo de degradacido, conforme a Eq. (3.22), e um valor negativo representa
prejuizo. Esse resultado n3o inclui o custo de o motorista ficar sem energia, razdo pela qual
a tabela traz, ao lado do lucro, a frequéncia de falhas de autonomia, que contabiliza quantas
vezes o veiculo partiu sem energia suficiente acima da reserva do sistema de gerenciamento
para completar a viagem planejada, obrigando o usuario a recorrer a recarga externa. Essa
distincao é necessaria porque um cenario pode exibir lucro competitivo e, ainda assim, estar
deixando o usudrio a pé com frequéncia inaceitavel, de modo que sé consideramos plenamente
viavel o cenario que combina lucro superior ao passivo com baixa taxa de falha.

A dispersdo dos resultados entre as dez seeds é pequena na maioria dos cenérios,
com desvio-padrdo do lucro liquido em torno de R$ 30, mas cresce de forma marcante nos
dois cendrios flexiveis, alcancando R$ 174 no flexivel com LFP e R$ 214 no flexivel com
NMC, o que ndo é um ruido numérico, mas a prépria imprevisibilidade da partida desse perfil
propagando-se até o resultado financeiro, de modo que a incerteza do horério de viagem,
discutida na Secdo 4.1, reaparece aqui como incerteza econdmica. A operacdo fisica por tras
desses lucros aparece nas Tabelas 11 e 12, que reportam, para o agente e para o passivo em
todos os sete cenarios, a energia comprada e vendida, o custo de compra e a receita de venda
correspondentes, a intensidade de ciclagem e o custo de degradacao.

A leitura conjunta das duas tabelas revela o que distingue cada modo, porque o passivo
limita-se a comprar a energia necessaria para a carga e cicla muito pouco, de 0,02 a 0,31 vez por
dia, ao passo que o agente movimenta volumes muito maiores e devolve boa parte deles a rede.
Para isolar o quanto a operacao bidirecional acrescenta sobre o passivo, a Tabela 13 decompoe
a diferenca observada entre os dois modos em duas parcelas, o ganho de mercado, definido
como a melhora no resultado de mercado (receita de venda menos custo de compra) frente
ao passivo, e a degradacdo adicional que o agente impde a bateria, cuja subtracdo fornece a
economia marginal do V2G. Convém tratar essas parcelas como diferencas observadas entre

os modos, e ndo como relacao de causa isolada, ja que o agente altera compra, venda, estado
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Tabela 11 — Operacdo do agente PPO por cendrio no trimestre.
Cenario Compra Venda Custo Receita Ciclos/ Degrad.
compra
(kWh) (kWh) (RY) (RY) dia (R$)
Baseline (frota) 5.297 2.570 1.714 1.086 0,196 791
NMC-811 2.974 1.591 961 674 0,196 642
LFP 2.323 980 753 411 0,196 150
Conservador NMC-811 780 546 242 259 0,093 464
Flexivel NMC-811 121 114 74 101 0,017 796
Intenso NMC-811 5.952 2.864 1.638 1.284 0,619 658
Conservador LFP 3.300 2.768 986 1.251 0,682 145
Flexivel LFP 3.753 3.028 752 1.243 0,762 176
Intenso LFP 3.394 566 1.079 309 0,445 131
Tabela 12 — Operacdo do carregamento passivo por cenario no trimestre.
Cenario Compra Venda Custo Receita Ciclos/ Degrad.
compra
(kWh) (kWh) (RY) (RY) dia (R$)
Baseline (frota) 2.512 0 1.059 0 0,063 701
NMC-811 1.247 0 523 0 0,063 552
LFP 1.265 0 536 0 0,063 150
Conservador NMC-811 274 0 105 0 0,019 459
Flexivel NMC-811 468 0 159 0 0,033 570
Intenso NMC-811 2.778 0 846 0 0,195 612
Conservador LFP 258 0 102 0 0,029 144
Flexivel LFP 451 0 155 0 0,051 176
Intenso LFP 2.760 0 840 0 0,310 131
de carga e degradacdo ao mesmo tempo.
_ { pPPO PPO pas
Ganho de mercado = (Rvenda - C1compra) - ( venda ~ C&ar;pra)’ (41)

Nota-se que nos trés cenarios com LFP o agente cicla muito mais que o passivo,

chegando a ciclar quinze a vinte e quatro vezes mais nos perfis conservador e flexivel, nos
quais sobra folga de energia para arbitrar, e ainda assim a degradacdo permanece praticamente
idéntica a do passivo, variando no maximo um real, o que indica um custo marginal de ciclagem
muito baixo, ainda que ndo nulo, de modo que a arbitragem se converte quase integralmente
em ganho. Essa baixa sensibilidade da LFP a ciclagem é observada no inicio do capitulo,
quando a variacao de poténcia nao variou notavelmente a degradacdo. A segunda leitura, de
sinal oposto, aparece no flexivel com NMC, no qual o agente compra menos energia que o
préprio passivo, 121 kWh contra 468, e mesmo assim degrada mais, R$ 796 contra R$ 570,

comportamento aparentemente contraditério que a discussdo da Secdo 4.3.2 explica e que ja
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Tabela 13 — Economia marginal do V2G, como a diferenca observada entre o agente e o passivo no ganho
de mercado e na degradacao.

Cenario Ganho de mercado Degrad. adicional Econ. marginal Anualizada
(R$/trim.) (R$/trim.) (R$/trim.) (RS)
Baseline (frota) +430 +90 +340 +1.359
NMC-811 +236 +90 +146 +584
LFP +194 +0 +194 +775
Conservador NMC-811 +122 +5 +118 +473
Flexivel NMC-811 +186 +226 —40 —158
Intenso NMC-811 +492 +46 +447 +1.789
Conservador LFP +367 +1 +366 +1.465
Flexivel LFP +646 +0 +646 +2.585
Intenso LFP +70 +0 +70 +280

antecipa o carater problematico desse cenario.

4.3.1 Arbitragem viavel em todos os perfis com a LFP

Nos trés cenarios com LFP o agente compra entre 3.300 e 3.753 kWh ao longo do
trimestre e devolve a maior parte dessa energia a rede, ciclando a bateria de 0,45 a 0,76 vez
por dia, e paga por isso um custo de degradacdo que varia de R$ 131 a R$ 176, cerca de quatro
vezes menor que o observado na NMC e composto quase inteiramente pelo lento crescimento
da SEI. E justamente esse baixo custo de ciclar que liberta o agente para arbitrar com folga,
comprando nos vales e vendendo nos picos sem que o desgaste consuma o ganho obtido, e
o resultado aparece de forma direta no balanco econdmico, ja que os perfis conservador e
flexivel com LFP s3o os dois (inicos cenérios do estudo com lucro absoluto positivo, de R$ 120
e R$ 315 respectivamente, contra prejuizos de R$ 246 e R$ 331 do carregamento passivo
correspondente.

O melhor desempenho, alcancado pelo perfil flexivel com LFP, ilustra com clareza o
que o agente aprendeu, e a figura 8 decompde uma janela de 48 horas dessa operacdo para
tornar visivel a l6gica da decisdo. O painel superior mostra o preco da energia oscilando entre
o vale da madrugada e o pico do inicio da noite, o segundo painel mostra a probabilidade de
partida que o agente estima a partir do horario e do histérico do perfil, o terceiro acompanha o
estado de carga com a faixa de seguranca sombreada em vermelho, e o painel inferior registra
a acdo tomada a cada instante, em azul para carga e em vermelho para descarga.

O padrdo que emerge é economicamente coerente, porque o agente carrega quando o
preco recua em direcdo ao vale, eleva o estado de carga até préximo do maximo, e descar-
rega nos picos de preco do inicio da noite, sempre cuidando de recompor a carga conforme
a probabilidade de partida sobe, de modo a chegar ao horério provavel de viagem com ener-

gia suficiente. Vale notar que o agente permite que o estado de carga repouse na faixa de
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Figura 8 — Anatomia da decisdo do agente em uma janela de 48 horas do cenério flexivel LFP.

(a) Preco da energia que o agente observa
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Fonte: o autor, 2026.

seguranca durante os longos periodos de madrugada em que nenhuma viagem esta préxima,
comportamento que ndo configura risco porque a penalidade de ansiedade s6 se torna rele-
vante quando a probabilidade de partida cresce, e nesses instantes a bateria ja se encontra
recarregada. E essa coordenacdo fina entre o preco futuro conhecido e a probabilidade de
partida estimada que distingue o agente da heuristica de regras fixas, e a diferenca econémica
confirma o ponto, j& que no flexivel com LFP o agente lucra R$ 315 enquanto a heuristica
perde R$ 75, sinal de que o aprendizado capturou um sincronismo entre vale, pico e janela de
viagem que regras simples nao reproduzem.

O perfil intenso com LFP constitui uma excecdo instrutiva, porque a bateria de 50 kWh
é pequena para uma demanda diaria préxima de 30 kWh, o que leva o agente a um modo de
operacao conservador no qual compra 3.394 kWh mas vende apenas 566, reservando quase
toda a energia para as proprias viagens, conforme podemos visualizar na figura 9 a seguir.
E interessante de notar que o agente aprende a manter o SoC sempre alto, pois as janelas
em casa sao mais curtas, e assim que a probabilidade de partida comeca a subir, o veiculo
j& possui a carga necesséria para realizar a viagem e manter a seguranca. O lucro supera o

passivo por margem estreita, de R$ —901 contra R$ —971, e o valor do resultado n3o esta na
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arbitragem, que é minima, mas na constatacdo de que o agente reconhece quando ciclar nao
compensa e se abstém de fazé-lo constantemente, sem registrar nenhuma falha de autonomia

ao longo do trimestre.

Figura 9 — Anatomia da decisdo do agente em uma janela de 48 horas do cenério intenso LFP.

(a) Prego da energia que o agente observa
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Fonte: o autor, 2026.

O perfil conservador LFP se assemelha na arbitragem com o perfil flexivel de mesma
quimica, no qual é ciclado majoritariamente para operar V2G na venda de energia, o qual
percebe-se pelo contraste de ciclos entre o modo passivo e PPO das tabelas 11 e 12. Assim,
o perfil conseguiu um lucro absoluto de R$ 120 contra os custos de R$ —246 e R$ —153
do passivo e da heuristica respectivamente, tendo uma economia marginal de R$ 366 no
trimestre e R$ 1465 anualiazdos. A figura 10 nos traz o comportamento tipico do agente, em
que ele aprende a deixar a bateria mais préximo ao limite da zona de seguranca e carregando no
momento em que ele sente a probabilidade de partida atuar. E justamente esse comportamento
aprendido que faz com que ele falhe 10% das partidas, onde ele tenta carregar assim que a

probabilidade comeca a atuar, ele comeca a carregar, mas falha por uma margem minima.
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Figura 10 — Anatomia da decisdo do agente em uma janela de 48 horas do cenério conservador LFP.

(a) Prego da energia que o agente observa
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Fonte: o autor, 2026.

4.3.2 A NMC-811, viavel apenas quando a demanda exige carga alta

Na NMC-811 o resultado se bifurca conforme o perfil de uso obrigue ou ndo o agente
a manter o estado de carga elevado, e o caso bem-sucedido é o do perfil intenso, no qual
os dois turnos diarios consomem cerca de 30 kWh e forcam o agente a manter a bateria
cheia, necessidade que ele converte em oportunidade ao carregar nos horarios de menor preco,
sobretudo no vale do meio-dia entre os dois turnos, e vender parte da energia no pico noturno
antes de recompor a carga para o turno seguinte. Esse cendrio cicla 0,62 vez por dia, a
maior intensidade entre os perfis com NMC, supera o passivo com folga, de R$ —1.011 contra
R$ —1.458, e quase n3o falha, deixando o usuario a pé em apenas 1% das partidas. A figura 11
mostra claramente a arbitragem, que de fato o agente aprendeu a reconhecer os momentos
mais oportunos para recarregar a bateria e a necessidade de mante-la com SoC elevado mesmo
antes da probabilidade de partida atuar, pois ele entendeu que a degradacdo da NMC é mais
acentuada, o que é nitido ao visualizar a inclinacao da curva do SoC nos momentos de carga
e descarga, se comparada em relacdo a quimica LFP. Ele é oportuno ao carregar assim que
chega em casa e reconhece que é o vale, como também ao chegar em casa e reconhecer o

momento alto do PLD e realizar a venda da energia.
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Figura 11 — Anatomia da decisdo do agente em uma janela de 48 horas do cenério intenso NMC-811.

(a) Prego da energia que o agente observa
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Um aspecto desse cenario merece atencao, porque a degradacdo do intenso com NMC,
de R$ 658 no trimestre, é dominada n3o pela deposicdo de litio metélico, que é nula, mas
pela perda de material ativo, responsavel por R$ 243, fato coerente com a forma de operar
do agente, que carrega devagar e evita o regime de plating, mas cicla profundamente e com
isso desgasta mecanicamente o catodo. Trata-se, portanto, de degradacdo acumulada pelo uso
intenso, e nao pelo abuso de carga rapida, distincdo que a decomposicdo da Tabela 15 torna
explicita.

Os perfis conservador e flexivel com NMC contam a histéria oposta e expoem o limite
do agente. No conservador, as viagens curtas permitem que ele corte o estado de carga rente
a reserva minima, mantendo a bateria quase vazia e descarregando o excedente nos picos,
estratégia que |he rende lucro superior ao passivo, de R$ —447 contra R$ —565, mas ao custo
de falhar em 30% das partidas, o que significa que, em média a cada trés dias, o motorista
encontra o veiculo sem energia para a viagem, conforme a figura 12. A vantagem econ6mica
desse cendrio é, portanto, parcialmente construida sobre um servico que deixa de ser prestado.
Na figural2 é demonstrado um dia tipico, porém o agente n3o chega a falhar, mas mostra que

de fato ele fica muito préximo da falha, o que faz com que ocasionalmente (30% das vezes)
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ela ocorra. O agente permite o veiculo falhar, pois devido a viagens curtas que o perfil realiza,
a punicao no sinal do reward é fraco, pois a diferenca da energia requerida para a viagem é
muito préxima da energia que o veiculo parte, o que faz com que ele aprenda a permitir falhas

de vez em quando para poder arbitrar.
Figura 12 — Anatomia da decisdo do agente em uma janela de 48 horas do cenéario conservador NMC-811.
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Fonte: o autor, 2026.

O flexivel com NMC é o caso de fracasso, e também o mais instrutivo do trabalho,
porque nele o agente permanece praticamente inativo, ciclando apenas 0,02 vez por dia, menos
até que o préprio passivo, mantendo a carga colada no minimo e falhando em todas as partidas,
mais de uma vez por dia. O lucro de R$ —769 aparenta proximidade com o passivo, mas essa
aparéncia engana, porque o agente mal toca a rede doméstica, comprando apenas 121 kWh
no trimestre, de modo que as viagens sdo servidas quase inteiramente por recarga externa
que o lucro ndo contabiliza, configurando ndo uma economia, mas um abandono do servico.
A comparacdo com o passivo nas Tabelas 11 e 12 torna esse abandono ainda mais nitido,
porque o agente compra quatro vezes menos energia que o passivo e, ainda assim, degrada
mais, R$ 796 contra R$ 570, uma vez que as poucas cargas que realiza acontecem em panico,
proximas a partida e em taxa elevada o suficiente para ativar a deposicdo de litio metalico, de

modo que a politica consegue o pior dos dois mundos ao nem servir o usuario nem preservar
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a bateria.

A causa desse colapso nao é falta de tempo para carregar, dado que o flexivel é o
perfil mais conectado, com 63% de disponibilidade, mas sim a imprevisibilidade da partida,
pois como a viagem principal parte em horario muito incerto, o agente nunca recebe um sinal
antecipado e confidvel de que precisa carregar, e quando a partida se torna iminente ja é tarde
para uma carga lenta, restando a opcao de ndo carregar. Diante de uma quimica cara de ciclar
e de uma demanda que ndo consegue prever, a politica aprendida converge para a inércia,
e o balanco de recompensa desse cendrio explicita o quao custosa é essa inércia, ja que a
recompensa média por episdédio, da ordem de —23.700, é dominada quase inteiramente pela
penalidade de falha, préxima de —18.400, somada a penalidade de ansiedade, em torno de
—4.500, enquanto o lucro de arbitragem mal alcanca +30. O ponto que torna esse cenario
instrutivo é que o agente teria como melhorar a prépria recompensa em quase 20.000 apenas
carregando de forma preventiva, o que mostra que ele n3o esta fazendo uma escolha econémica
deliberada de falhar, mas sim deixando de aprender, sob esta formulacdo de estado, recompensa
e incerteza de partida, a associacdo entre carregar agora e evitar a falha que ocorreria horas
depois em um instante que n3o consegue prever.

Essa interpretacdo se confirma na comparacdo com a heuristica, que, dispondo exata-
mente da mesma informac3o que o agente, carrega de forma preventiva nos vales de preco
e com isso falha em apenas 4% das partidas, além de perder bem menos, R$ —370 contra
os R$ —769 do agente, o que demonstra que uma regra simples de bom senso resolve o
problema que o aprendizado n3o resolveu. O contraste entre o conservador e o flexivel com
NMC reforca a interpretacdo, porque ambos compartilham a mesma quimica e viagens curtas,
diferindo apenas na previsibilidade da partida, e essa (nica diferenca separa um cenério que
falha em 30% das vezes de outro que falha em todas, o que mostra que a previsibilidade da
demanda pesa tanto quanto o preco ou a quimica na viabilidade do V2G para o agente PPO

nesses cenarios.

4.3.3 A frota de referéncia

O cenério baseline combina um veiculo NMC-811 e um veiculo LFP sob horérios de
viagem fixos, e serve para situar os resultados estocasticos dos perfis construidos frente a um
modelo pré-determinado. Nele o agente opera os dois veiculos ao mesmo tempo, comprando
5.297 kWh e vendendo 2.570 kWh ao longo do trimestre, e o lucro liquido da frota, de
R$ —1.420, supera o do carregamento passivo, de R$ —1.760, o que indica que a operacio
bidirecional compensou nessa configuracdo, com economia marginal de R$ 340 no trimestre e
cerca de R$ 1.359 anualizados. A desagregacio por veiculo mostra que o ganho vem das duas
quimicas, ja que o NMC melhora de R$ —1.074 no passivo para R$ —928 com o agente e o LFP
de R$ —686 para R$ —492, embora ambos permanecam em terreno negativo porque a recarga
necessaria para garantir a partida, feita numa janela noturna de PLD elevado, pesa sobre o

resultado absoluto das duas politicas. A heuristica de regras fixas chega a um valor muito
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proximo do agente, R$ —1.452 contra R$ —1.420, de modo que as trés politicas convergem
para a mesma ordem de grandeza e o agente, nessa configuracdo de viagens fixas, iguala o
que uma regra simples ja entrega.

No baseline o horério de partida é fixo, como ja mencionado, entdo o ambiente precisa
garantir que cada veiculo saia com a carga minima exigida. Quando o agente deixa a bateria
baixa e a hora de partir se aproxima, o ambiente assume o controle e carrega o que falta.
A forma como ele faz essa carga de emergéncia teve um efeito grande sobre o que o agente
conseguiu aprender, e vale abrir a discussao da frota por aqui, porque traz reflexdes valiosas
de como o aprendizado por reforco funciona.

Treinamos o mesmo agente sob duas versdes dessa carga de emergéncia, uma que
recupera a meia taxa (0,5C) e outra que recupera na taxa maxima (1C), e a Figura 13
acompanha os dois treinos. A diferenca é nitida. Com a recuperacao a 0,5C a recompensa
sobe e estabiliza em torno de R$ —600 por episddio, e o desvio-padrdo da politica fica estavel
perto de 1,1, sinal de que o agente assentou numa forma de operar. Com a recuperacdo a 1C
a recompensa empaca num patamar bem pior, perto de R$ —2.000, e o desvio-padrdo sobe ao
longo do treino até cerca de 1,4, ou seja, em vez de afinar a politica o agente segue tentando
sem convergir para uma saida boa. Nos dois casos o critico estima bem o retorno, o que indica
que a dificuldade a 1C esta na politica em si, ndo na leitura que o agente faz do estado.

Figura 13 — Treino do agente da frota sob as duas formas de carga de emergéncia, recuperacdo a 0,5C e a
1C. (a) recompensa média por episddio, (b) desvio-padrdo da politica e (c) variancia explicada

do critico.
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Fonte: o autor, 2026.

A razdo por tras disso estd em como o PPO aprende. O agente é ajustado com base
na acdo que ele mesmo propos, medindo o quanto ela rendeu acima ou abaixo do esperado.
No instante da carga de emergéncia, porém, a acao aplicada é a que o ambiente imp0ds, e
o custo pesado dessa carga a 1C, que vem da deposicdo de litio metalico no NMC, acaba
sendo creditado a uma acdo que n3o foi escolhida pelo agente. Esse custo ainda chega tarde,
no momento da partida, longe das decisGes de horas antes que deixaram a bateria baixa. O
agente recebe um sinal confuso e atrasado, e tem grande dificuldade de ligar o prejuizo do fim
da noite a escolha de n3o ter carregado mais cedo. E por isso que, mesmo com mais de um

milhdo de passos de treino, ele ndo se antecipa e continua caindo na carga forcada.
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A Tabela 14 pde as quatro politicas lado a lado, com o lucro liquido da frota e o
custo de degradacdo separado por quimica. O passivo, a heuristica e o agente treinado a
0,5C ficam todos na mesma faixa de prejuizo, entre R$ —1.400 e R$ —1.800 no trimestre,
com degradacdo parecida. O agente treinado a 1C cai para R$ —5.467, e a tabela mostra
de onde vem a diferenca. O custo de degradacdo do LFP é de R$ 150 em todas as politicas,
inclusive a 1C, porque a olivina ndo sofre deposicdo de litio na temperatura de operacdo, entdo
essa quimica fica indiferente a mudanca. Toda a piora se concentra no NMC, cujo custo de
degradacido salta de R$ 642 a 0,5C para R$ 4.707 a 1C. Desse total a 1C, R$ 3.897 vém da
deposicio de litio provocada pela carga forcada em alta taxa, R$ 472 do crescimento da SEI
e R$ 338 da perda de material ativo. J4 o ganho de mercado dos dois agentes, ou seja, o que
cada um tira da arbitragem de preco, é praticamente igual e positivo, R$ 430 a 0,5C e R$ 448
a 1C, entdo o agente aprende a arbitrar bem nas duas versoes e o afundamento do de 1C vem

inteiramente do desgaste do NMC.

Tabela 14 — Comparacdo do cenéario baseline com recuperacdo 0,5C e 1C.

Politica (frota) Lucro liquido (R$/trim.)  Degrad. NMC (R$) Degrad. LFP (RS)
Passivo —1.760 552 150
Heuristica —1.452 534 150
PPO, recuperacio a 0,5C —1.420 642 150
PPO, recuperacdo a 1C —b5.467 4.707 150

O efeito na vida atil acompanha esse desgaste. O NMC operado a 0,5C projeta 5,8
anos de vida, contra 6,8 do passivo, uma perda pequena, enquanto a 1C a projecao cai para
menos de um ano. O LFP fica praticamente intacto nas duas versdes, em torno de 12,8 anos.

Esse comportamento do baseline ilumina, por contraste, o que faz os cenarios estocasti-
cos funcionarem, ja que |4 o agente conta com dois sinais que o baseline ndo tem, a penalidade
de ansiedade, que cresce a cada passo conforme a carga cai e a partida se aproxima, e a penali-
dade de falha, cobrada quando ele parte sem energia suficiente. S3o sinais fortes, frequentes e
imediatos, e é justamente isso que ensina o agente a se preparar com antecedéncia e a chegar
ao horério de partida ja com carga. A comparacao confirma que uma regra rigida imposta
pelo ambiente cria dificuldade de aprendizado quando o custo da recompensa nao é atribuido
a acdo que o agente de fato escolheu, que é justamente o que acontece com a sobrescricao.

Cabe registrar que Niazi et al. (2026) trata a exigéncia de carga na partida como uma
restricdo rigida, mas nao detalha como ela é imposta na pratica. A forma adotada inicial-
mente neste trabalho foi a sobrescricao da acdo pelo ambiente, e o treino a 1C mostra que
essa escolha, quando a carga forcada é agressiva, atrapalha o aprendizado. Uma alternativa
que provavelmente instruiria melhor o agente seria trocar a sobrescricdo por uma penalidade
na prépria recompensa, cobrada quando o agente deixa a carga chegar ao ponto em que o
ambiente precisaria intervir, de modo que o custo recaisse sobre a decisdo do préprio agente e

Ilhe desse um sinal mais claro para se antecipar. Essa direcdo fica como sugestdo de melhoria
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para trabalhos futuros. Diante disso, os resultados do baseline reportados neste capitulo usam

a recuperacao suave a 0,5C.

4.3.4 A fisica por tras dos custos

A Tabela 15 decompde o custo de degradacdo de cada cenario estocastico nos seus
mecanismos fisicos, e permite enxergar a razdo das diferencas discutidas acima. O contraste
mais evidente é entre as quimicas, porque os cenarios LFP acumulam custo exclusivamente
por crescimento da SEI, sem qualquer parcela de plating ou perda de material ativo, ao passo
que os cenarios NMC distribuem o custo entre os trés mecanismos. Dentro da NMC, o perfil
flexivel é o Gnico a registrar plating significativo, de R$ 248, que provém das raras cargas de
emergéncia em taxa elevada disparadas quando a partida se torna iminente, enquanto o perfil
intenso concentra seu custo na perda de material ativo, de R$ 243, decorrente da ciclagem
profunda e frequente. Essa decomposicdo sustenta, em termos fisicos, a afirmacdo de que a

degradacdo do intenso vem do uso e a do flexivel vem do mau sincronismo da carga.

Tabela 15 — Custo de degradacio trimestral (R$) por mecanismo fisico do agente PPO.

Cenario SEl (Q) SEl (R) Plating LAM Total
Baseline (frota) 267 351 0 174 791
NMC-811 205 263 0 174 642
LFP 62 88 0 0 150
Conservador NMC-811 193 248 0 23 464
Flexivel NMC-811 234 301 248 13 796
Intenso NMC-811 181 233 0 243 658
Conservador LFP 60 85 0 145
Flexivel LFP 73 103 0 176
Intenso LFP 54 7 0 131

A auséncia completa de plating e de perda de material ativo na LFP sustenta o baixo
custo de ciclagem observado na Tabela 13, e tem origem em duas propriedades da quimica.
A perda de material ativo é nula porque o submodelo de mecanica de particula, que descreve
o inchaco e a fratura do material durante a ciclagem, n3o foi ativado para a LFP, de modo
que a fratura de particula e a consequente perda de material ativo sao despreziveis. Ja o
plating, embora ativo no modelo, ndo se manifesta porque a operacao ocorre em torno de
25°C, temperatura na qual, conforme adiantado na abertura do capitulo, a LFP permanece
fora do regime de deposicao de litio, que nessa quimica sé se abre abaixo de 15°C. Resta,
portanto, apenas a SEl, cujo crescimento é dominado pelo envelhecimento de calendario e
responde de forma fraca a ciclagem, razdo pela qual ciclar dez ou mais vezes mais que o
passivo acrescenta apenas cerca de um real de degradacdo por trimestre, um custo baixo, mas
ndo nulo. Cabe uma ressalva para a quimica da LFP, pois como mencionado, o submodelo de

perda de material ativo foi desativado para o LFP, e nos perfis de ciclagem mais intensa, como
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o flexivel, que é justamente onde essa perda comecaria a aparecer, essa desativacdo pode estar
subestimando a degradacdo da quimica, pois ainda que a expansao da olivina seja isotrépica
(ao contrério da anisotrépica da NMC) ela pode ser diferente de zero, o que acaba por ser

uma das limitacdes deste trabalho, e uma sugestdao de melhoria futura.

4.3.5 Confronto com a heuristica de referéncia

A politica heuristica serve de régua para separar aquilo que o agente aprendeu de
genuinamente inteligente do que regras simples ja entregariam, e por isso convém confronta-
la com o PPO cenéario a cenério. A heuristica decide apenas pelo preco, pois carrega de
forma lenta sempre que o PLD estd baixo e descarrega quando estd alto, sem nunca olhar
a probabilidade de partida, o que a torna um bom contraponto, j& que qualquer vantagem
do PPO sobre ela mede o valor de antecipar a viagem, e qualquer desvantagem aponta para
uma falha de aprendizado. A Tabela 16 retine o lucro e a taxa de falha das duas politicas, e a

leitura conjunta dessas duas colunas, e ndo do lucro isolado, é o que revela o quadro real.

Tabela 16 — PPO x heuristica de referéncia.

Cenario Lucro PPO Lucro heur. Falhas PPO Falhas heur.
(RS) (RS) (%) (%)

Baseline (frota) —1.420 —1.452

NMC-811 —928 —-909

LFP —492 —546
Conservador NMC-811 —447 —441 30 24
Flexivel NMC-811 —769 —370 100 4
Intenso NMC-811 —1.011 —517 1 41
Conservador LFP +120 —153 10 33
Flexivel LFP +315 —75 9 7
Intenso LFP —901 —263 0 56

Trés padrdes emergem do confronto. O primeiro aparece nos perfis conservador e flexivel
com LFP, nos quais o PPO supera a heuristica nas duas dimensGes ao mesmo tempo, lucrando
mais e falhando de forma comparavel ou menor, com destaque para o flexivel, em que o
agente obtém R$ +315 contra os R$ —75 da heuristica com taxa de falha semelhante. Esse
é o territério em que o aprendizado de fato agregou valor, porque o agente descobriu um
sincronismo entre vale, pico e janela de viagem que as regras fixas, presas a limiares de preco,
ndo conseguem reproduzir.

O segundo padrao é o oposto e aparece de forma isolada no flexivel com NMC, Gnico
cenario em que a heuristica domina o agente nas duas dimensdes, perdendo bem menos,
R$ —370 contra R$ —769, e falhando em apenas 4% das partidas contra os 100% do PPO.

Como a heuristica dispde exatamente da mesma informacao e ainda assim resolve o problema
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que o agente ndo resolveu, esse confronto é a evidéncia mais direta de que o PPO ficou preso
em uma politica ruim nesse cenario, e ndo de que o problema seja intratavel.

O terceiro padrdao é o mais sutil e cobre os perfis intensos, com as duas quimicas,
além em parte do conservador com NMC, nos quais a heuristica exibe lucro melhor que o
do agente, mas apenas porque falha muito mais. No intenso com NMC ela perde R$ —517
contra os R$ —1.011 do PPO, porém abandona o usuario em 41% das partidas contra apenas
1% do agente, e no intenso com LFP a diferenca é ainda mais gritante, com 56% de falhas
contra zero. A razdo é que a heuristica, decidindo sé pelo preco, ndo da prioridade a chegar
a viagem com energia, de modo que nos perfis de alta demanda ela deixa o carro sem carga
com frequéncia, ao passo que o agente, penalizado pela falha, aprende a proteger o usuario
e paga por isso em economia. Nesses casos o lucro superior da heuristica é ilusério, porque
se constrdi sobre um servico que ela deixa de prestar, e a comparacao correta mostra o PPO
fazendo a escolha certa.

O confronto, portanto, cumpre trés funcdes de uma vez, ao confirmar que o agente
aprendeu arbitragem real onde a quimica permite, ao expor o Unico cenario em que ele ficou
aquém de uma regra trivial, e ao evidenciar que, nos perfis intensos, o que parece desvantagem
econdmica do agente é na verdade o preco justo de manter o usuario atendido, prioridade que
a probabilidade de partida e a penalidade de falha souberam incutir no PPO, mas que a

heuristica ignora por construcao.

4.4 IMPACTO DA QUIMICA SOBRE A VIDA UTIL

O objetivo de avaliar o efeito da quimica sobre o ativo se traduz na vida (til estimada
até o veiculo atingir 80% do estado de satide, valor usual de fim de vida automotivo, obtida por
extrapolacdo da degradacdo observada no trimestre. A Tabela 17 reline essa estimativa para
0 agente e para o passivo, e o contraste entre as quimicas reproduz, em anos, a diferenca de
robustez ja evidenciada nas secOes anteriores, com a LFP projetando de doze a quase quinze
anos de vida atil contra cerca de cinco a oito anos da NMC-811. A projecao € linear e supde
que a taxa de degradacdo observada no trimestre se mantém até o estado de salde atingir
0,80:

0720 Ndias
1 — SoHgna 365,25

onde SoHj i, € 0 estado de salide ao fim dos Nyj.s = 89 dias de simulacao e 0,20 é a

vida atil =

[anos] (4.2)

perda de capacidade acumulada até o fim de vida automotivo (SoH = 0,80).

O que mais chama a atenc3o nessa tabela é que, na maioria dos cenarios, a operacdo
bidirecional praticamente n3o encurta a vida (til frente ao passivo, resultado que confirma que
o custo de degradacdo embutido na recompensa foi suficiente para conter a ciclagem abusiva,
levando o agente a arbitrar apenas quando o ganho supera o desgaste marginal. As excecoes

estdao na NMC. O flexivel com NMC perde cerca de um ano e meio de vida Gtil em relacdo ao
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Tabela 17 — Vida util estimada até o estado de satde de 80% (anos).

Cenario PPO Passivo Heuristica Perda atribuivel ao V2G
Baseline — NMC-811 5,8 6,8 7,0 um ano

Baseline — LFP 12,9 12,9 12,9 desprezivel

Conservador NMC-811 8,1 8,2 8,3 desprezivel

Flexivel NMC-811 5,7 7,3 7,3 aprox. um ano e meio
Intenso NMC-811 5,7 6,1 8,1 desprezivel

Conservador LFP 13,4 13,5 13,5 desprezivel

Flexivel LFP 12,3 12,3 12,3 nula

Intenso LFP 14,7 14,7 14,7 nula

passivo, encurtamento que provém das cargas de emergéncia em taxa elevada ja discutidas,
as quais ativam o plating e fazem desse cenério, mesmo quase inativo, o de maior custo de
degradacdo por plating do estudo. O veiculo NMC da frota de referéncia encurta cerca de um
ano, de 6,8 para 5,8 anos, agora por conta da ciclagem normal da arbitragem, que combina
crescimento de SEl e alguma perda de material ativo, sem nenhuma deposicdo de litio, de
modo que o custo do V2G sobre a vida itil dessa quimica existe mas é modesto e n3o decorre
de qualquer mecanismo anémalo de carga.

Um segundo aspecto da tabela separa as duas quimicas. Na LFP, o perfil intenso, que
percorre quase 200 km por dia, projeta vida atil maior que o conservador, 14,7 contra 13,4
anos, o0 que parece contraintuitivo a primeira vista. A explicacdo estd em uma caracteristica
do modelo de simulacdo, na qual a degradacdo sé é contabilizada enquanto o veiculo esta
conectado ao carregador, permanecendo congelada durante as viagens, somada ao fato de a
degradacdo da LFP ser inteiramente de calendario. Como o perfil intenso passa mais tempo em
transito, ficando fora da tomada cerca de 12,7 horas por dia contra 11,6 do conservador, ele
acumula menos exposicao ao envelhecimento de calendério, e essa reducdo supera o desgaste
da ciclagem, desprezivel nessa quimica. A correlacdo é exata nesses cenarios, e a ordem da
perda anual de sadde, de 1,78% no flexivel, 1,46% no conservador e 1,33% no intenso, reproduz
exatamente a ordem do tempo de conexdo, de 15,1, 12,4 e 11,3 horas por dia, respectivamente.
Convém registrar que esse comportamento é, em parte, um artefato do recorte do modelo,
ja& que na operacao real o envelhecimento de calendério prossegue mesmo com o veiculo
estacionado, de modo que as vidas dteis da LFP nos perfis de alta quilometragem estdo
provavelmente superestimadas em termos absolutos.

Na NMC, ao contrario, a ordem é a intuitiva. A ciclagem intensa do perfil intenso
aciona fortemente a perda de material ativo, mecanismo que domina sua degradacdo e o leva
a menor vida atil entre os perfis dessa quimica, 5,7 anos, abaixo dos 8,1 anos do conservador,
cuja operacao leve envelhece sobretudo por calendario. Aqui o desgaste mecanico do uso
pesado supera o efeito do maior tempo em transito, e a vida (til projetada reflete diretamente

a intensidade de uso.
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4.5 SINTESE DOS RESULTADOS

Reunindo o veredito econdmico e a qualidade de servico de cada cenério, a Tabela 18
fecha a analise em duas perguntas que precisam ser respondidas em conjunto, a primeira sobre
se a operacdo bidirecional gera economia frente ao passivo, e a segunda sobre se o agente
mantém o veiculo utilizavel para o motorista, de modo que um cendrio s6 recebe veredito

favoravel quando responde sim as duas.

Tabela 18 — Sintese do desempenho por cenério, combinando a economia marginal frente ao passivo com a
qualidade de servico ao usuario.

Cenario Compensa? Serve o usuario? Veredito

Baseline (frota) sim sim vidvel
NMC-811 sim sim viavel
LFP sim sim vidvel

Conservador NMC-811  sim (marginal)  n&o (30% falha) invidvel pela qualidade de servigo

Flexivel NMC-811 nao ndo (100% falha) fracasso, abandono do usuério
Intenso NMC-811 sim sim vidvel

Conservador LFP sim aceitavel (10%)  viavel

Flexivel LFP sim (melhor) aceitavel (9%)  viavel, melhor caso

Intenso LFP sim (marginal) sim vidvel

A Figura 14 relne as seis métricas de todos os cendrios e politicas em um Unico painel.

Figura 14 — Comparacdo das trés politicas em seis métricas por cenério.
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Fonte: o autor, 2026.

O quadro consolida a ideia de que a viabilidade do V2G no PLD Sudeste se decide pela

interacdo entre quimica e perfil, e ndo por um fator isolado, porque a LFP entrega veredito
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favoravel nos trés perfis, ao passo que a NMC sé é vidvel quando o perfil intenso a obriga a
manter carga alta, falhando nos perfis de baixa demanda, seja por sacrificar o servico, como no
conservador, seja por colapsar inteiramente, como no flexivel. O baseline, ao combinar as duas
quimicas sob viagens deterministicas, confirma em escala de frota que é a imoprevisibilidade
dos perfis alinhada a alta degradacdo da NMC que dificulta a viabilidade do V2G.

4.6 LIMITACOES E POSSIBILIDADES DE MELHORIA

A operacao V2G compensa quando a quimica tolera o ciclamento, como a LFP em
todos os perfis, ou quando o perfil obriga o agente a manter carga elevada, como o motorista
intenso com NMC, e falha quando uma quimica cara de ciclar encontra um perfil de baixa
demanda ou de partida imprevisivel. Essas falhas vém da calibracdo/modelagem da func3o de
recompensa, ndo de um defeito do simulador, e apontam melhorias para trabalhos futuros

Antes de discutir essas melhorias, é honesto reconhecer duas limitacdes do préprio
modelo que condicionam a leitura dos resultados. A primeira é que a degradacdo sé é contabi-
lizada enquanto o veiculo estd conectado ao carregador, ficando congelada durante as viagens,
0 que subestima o envelhecimento de calendario dos perfis de alta quilometragem e, como
discutido na Secdo 4.4, faz com que o perfil intenso projete vida Gtil maior que o conservador
na LFP, um resultado que deve ser lido como artefato do recorte do modelo e ndao como
propriedade fisica. A segunda é que as vidas Uteis da Tabela 17 resultam da extrapolacdo da
degradacdo de um trimestre para varios anos, sob a hipdtese de estacionariedade do preco, do
uso, da temperatura e da politica, hipotese que nao se sustenta literalmente no longo prazo, de
modo que esses valores valem como indicador comparativo entre cendrios e nao como previsao
absoluta de durabilidade.

A mais direta diz respeito a penalidade de falha de autonomia, cujo coeficiente foi fixado
em A, = 50 durante o treino, valor que torna a falha relativamente barata para o agente diante
de uma quimica cara de carregar, de modo que eleva-lo para algo como Ag,;; = 500 aumentaria
em dez vezes o custo de nao servir o usudrio e é a correcdo mais provavel para o abandono
observado no flexivel com NMC, sem recorrer a restricdes rigidas que eliminariam a liberdade
de operacdo do agente. Uma segunda melhoria atua sobre o horizonte de decisdo, porque o
fator de desconto v = 0,997 corresponde a um horizonte efetivo de cerca de 28 horas, curto
demais para que o agente associe uma carga feita hoje a uma viagem que ocorrerda amanh3,
e eleva-lo para 0,999 ampliaria esse horizonte para varios dias, favorecendo o carregamento
antecipado justamente nos perfis de partida imprevisivel.

Um terceiro caminho seria de enriquecer a percepcao do agente, ja que a politica atual
decide com base apenas no estado instantaneo, sem memdria do que ocorreu antes no episédio,
de maneira que acrescentar a observacao varidveis como o tempo decorrido desde a conexao
e a energia ja comprada no dia, ou ainda substituir a rede do agente por uma arquitetura
recorrente capaz de reter memoria ao longo do tempo, permitiria inferir melhor a aproximacao

de uma viagem e atacaria diretamente a dificuldade de antecipacao que caracteriza o perfil
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flexivel. Por fim, no plano estrutural, o intervalo de preco do PLD como Unica fonte de receita
mostrou-se estreito para viabilizar a NMC nos perfis de baixa demanda, e a inclusdo de servicos
ancilares, como a regulacdo de frequéncia, ampliaria a receita por ciclo e poderia inverter o
sinal econdmico nos cendrios hoje marginais, em linha com o que Niazi et al. (2026) apontam

como condicao para o V2G em quimicas de alta densidade energética.
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O agente de aprendizado por reforco, treinado sobre o PLD horério do submercado
Sudeste e penalizado pela degradacdo real da bateria, obteve lucro com arbitragem nos cenarios
em que a célula suporta o ciclamento sem se desgastar rapido, e falhou onde a quimica de
ciclagem mais custosa se combinou a um uso de baixa demanda, tornando assim, a viabilidade
do V2G dependente da quimica da bayeria e do perfil de uso do veiculo

A LFP sustentou esse ganho nos trés perfis testados, com o agente comprando energia
barata nos vales de preco e vendendo nos picos do inicio da noite, e o custo de degradacdo que
essa operacdo acrescentou sobre o carregamento passivo ficou inexpressivo por trimestre. Essa
robustez decorre de duas propriedades da quimica, porque a 25°C a LFP permanece fora do
regime de deposicao de litio metélico e a estabilidade mecéanica da estrutura olivina mantém
o desgaste restrito ao lento crescimento da SEI, o que explica seu custo total de degradacdo
quatro vezes menor que o da NMC. A arbitragem compensou frente ao passivo nos trés perfis,
e o lucro absoluto positivo apareceu no conservador e no flexivel, o melhor caso do estudo.

A NMC-811 foi vidvel apenas no perfil intenso, pois nele, a alta quilometragem obriga o
veiculo a manter carga elevada, e o agente aproveita essa necessidade para arbitrar com folga.
Nos perfis de baixa demanda a quimica ndo compensou, sendo que no flexivel com partida
imprevisivel, o agente ndo conseguiu garantir energia ao usuario, € no conservador ele chegou
a falhar 30% das partidas, comrpometendo a utilizacdo da tecnologia no servico ao usudrio.
Para quimicas de alta densidade energética, o V2G sé compensa quando o préprio uso do
veiculo ja exige carga alta.

Esses resultados s6 valem enquanto se aceita a premissa que organiza todo o trabalho,
segundo a qual o usudrio pode comprar e vender energia ao preco horario do PLD, e essa
premissa ainda nado se realiza no Brasil, onde o consumidor residencial ndo tem acesso ao
mercado de curto prazo nem remuneracao definida para a energia que devolveria a rede.
Enquanto essa lacuna regulatéria n3o for resolvida, o V2G permanece invidvel por uma razio
que antecede a econémica, de modo que a abertura do mercado ao usuario é o passo anterior
a qualquer discussao de ganho. Mesmo depois dessa abertura, a arbitragem pelo PLD deve
ser entendida como a receita minima do modelo, ja que o intervalo diario de preco no Sudeste
é estreito, da ordem de R$ 0,20 por kWh entre o vale e o pico, o que limita o ganho por ciclo.
Os servicos ancilares, como a regulacio de frequéncia, atuam justamente sobre essa limitacdo,
pois remuneram a disponibilidade e a resposta rapida da bateria e ampliariam a margem o
suficiente para viabilizar os casos que a arbitragem pura deixou em prejuizo.

A continuacdo mais direta deste trabalho passa por incorporar os servicos ancilares ao
préprio ambiente de simulac3do e, com eles, adotar premissas de mercado distintas da brasileira,
reproduzindo arranjos regulatérios ja consolidados em outros paises, onde a remuneracao da

regulacdo de frequéncia e da reserva de poténcia torna o V2G uma operacao madura. Esse
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caminho permitiria estimar quanta receita ancilar bastaria para inverter os cendrios que a
arbitragem pura deixou em prejuizo, e aproximaria a simulacao das condicGes em que o V2G
ja opera no exterior.

No plano do modelo, ha espaco para substituir o modelo eletroquimico de degradacao
por formulacdes alternativas, capazes de capturar mecanismos ou quimicas nao contemplados
aqui, e para refinar o que ficou simplificado, como a contabilizacdo do envelhecimento de
calendario durante as viagens, hoje congelado, que corrigiria a superestimacao da vida atil
nos perfis de maior quilometragem. No plano do agente, os refinamentos de recompensa e de
percepcao discutidos no capitulo de resultados atacariam diretamente as falhas observadas nos
perfis de partida imprevisivel. Na mesma linha, o cenéario de referéncia mostrou que a forma
como o ambiente garante uma restricdo rigida pesa sobre o que o agente consegue aprender,
porque uma intervencdo que sobrescreve a acao do motorista entrega a ele um custo que
ndo veio de uma escolha sua, o que dificulta associar a degradacdo a decisdo que de fato a
causou. Substituir essa sobrescricdo por um sinal de recompensa que recaia sobre a prépria
decisdo do agente, cobrado quando ele se aproxima da condicdo que obrigaria a intervencao,
é uma direcdo promissora tanto para essa restricdo rigida quanto para os perfis de partida
imprevisivel. Vale ainda comparar o PPO com algoritmos off-policy como SAC ou TD3, ja que
o PPO foi o tnico algoritmo investigado neste trabalho. A extensdo a outros submercados e
a outras janelas sazonais completa esse conjunto de direcGes.

Cabe reconhecer, por fim, que todos os resultados derivam de simulacdo computacio-
nal. A modelagem eletroquimica emprega parametros experimentais de células comerciais e o
PLD utiliza dados histéricos reais da CCEE, mas a integracdo entre eletroquimica, mercado
e comportamento do motorista é inteiramente simulada, de modo que as conclusdes sobre o
lucro V2G sao estimativas baseadas de modelagem fisica, ndo medicoes. A validacdo cruzada
experimental, possivelmente no contexto de um sandbox regulatério no Brasil, é a continuidade

direta desta linha de pesquisa.
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APENDICE A - PARAMETROS DE REPLICACAO

Este apéndice reline, os valores numéricos e as opcoes de configuracdo necessarios
para reproduzir os resultados desta monografia. Os pardmetros de cada quimica (Tabela 1),
os coeficientes de monetizacdo (Tabela 4), os perfis de mobilidade (Tabela 5) e os hiperpara-
metros do PPO (Tabela 6) estdo no Capitulo 3 e ndo sdo repetidos aqui; as tabelas a seguir
consolidam o restante.

Quanto as fontes, as opc¢des de submodelo (Tabela 22) e os pardmetros de base do
patch de degradacdo (Tabela 23) vém de O'Kane et al. (2022) e Ai et al. (2020), sobre os
parameter sets Chen2020 (CHEN et al., 2020) (NMC-811) e Prada2013 (PRADA et al., 2013)
(LFP). Os custos de reposicdo que originam os coeficientes o seguem Niazi et al. (2026), e

os coeficientes A\anx € Ay da recompensa sdo calibragdo prépria desta monografia (§3.4.5).

Tabela 19 — Constantes globais do ambiente de simulag&o.

Constante Valor

Passo de tempo At 5 min (288 passos/dia)

Eficiéncia do conversor bidirecional n 0,95 (aplicada no lado da rede)
Eficiéncia veicular ngy 0,15 kWh /km

Coeficiente de dissipacdo entre passos kgis 0,40 por passo (7 & 10 min)
Horizonte do episédio (treino) 30 dias

Janela da simulag&o final 89 dias (01/01 a 30/03 de 2026)
Submercado do PLD Sudeste/Centro-Oeste

Seed do treino 42 (idéntica em todos os cendrios)
Seeds da simulacgo final 1000 a 1009 (10 seeds de inicializag3o)
Validacdo out-of-sample (overfitting) 30 episddios, seed 123

Total timesteps por cenario 1 x 108

Tabela 20 — Parametros das baterias por quimica.

Parametro NMC-811 LFP
Capacidade nominal 80 KWh 50 KWh
SoCm™in / §oCmax 0,20 / 0,90 0,10 / 0,95
Taxa C maxima 1C 1C

Custo de reposicdo R$ 764,15/kWh  R$ 632,40/kWh
o R$ 61.132 R$ 31.620

ar =ag/4 R$ 15.283 R$ 7.905

aAML = @@ R$ 61.132 R$ 31.620
Resisténcia interna inicial 0,08 €2 0,025 2

Parameter set PyBaMM  Chen2020 Prada2013
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Tabela 21 — Coeficientes da funcdo de recompensa.

Coeficiente

Valor

Peso do lucro wprofit

Peso da degradacdo wyeg
Coeficiente de ansiedade \,ni
Coeficiente de falha Ag;
Coeficiente térmico B

Temperatura étima Topt

1,0

1,0

3,0 R$/kWh
50 R$/KWh
0,01 R$/(K2h)
25 °C

Tabela 22 — Submodelos do PyBaMM ativados por quimica.

Submodelo (opcdo PyBaMM) NMC-811 LFP

SEI solvent-diffusion limited  solvent-diffusion limited
SEI film resistance distributed distributed

lithium plating reversible reversible

particle mechanics swelling and cracking nao ativado

loss of active material stress-driven ndo ativado

thermal lumped lumped

A integracao numérica usa o solver IDAKLU do PyBaMM, com tolerancias absoluta e

relativa de 1078 e discretizac3o radial de 30 nés nos dominios de particula.

Tabela 23 — Pardmetros do patch de degradacdo e do modelo térmico.

Parametro

Valor

SEl solvent diffusivity Dsy (NMC-811)

SEl solvent diffusivity Dso (LFP)

Bulk solvent concentration cs

SE| partial molar volume Vsel

SEl resistivity psg

Lithium plating kinetic rate constant
Lithium plating transfer coefficient

Dead lithium decay constant

Negative electrode critical stress (grafite)
Positive electrode critical stress (NMC-811)
Young's modulus E (cdtodo NMC-811 / grafite)
Poisson'’s ratio v (catodo / grafite)

LAM rate [Biam

Convection coefficient h (modelo lumped)

8,3 x 10723 m?/s

3,6 x 10723 m2/s

2.636 mol/m?3

9,585 x 107° m*/mol

5,714 x 10° Q-m (TAHMASBI et al., 2017)

1x107 m/s
0,65
1x1076¢?
60 MPa

150 MPa

375 / 15 GPa
0,20 / 0,30
2,78 x 107 s

10 W/(m?-K)
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Tabela 24 — Discretizac3do do grid 4D da lookup table.

Eixo Minimo Maximo Passo Pontos

Estado de carga (SoC) 0,00 1,00 0,05 21

Taxa C -1,0 +1,0 0,1 21

Temperatura 263,15 K 313,15 K 5K 11

Estado de sadde (SoH) 0,80 1,00 0,05 5

O produto dos quatro eixos resulta em 21 x 21 x 11 x 5 = 24.255 pontos por quimica,

cada um simulado de forma independente no PyBaMM conforme descrito no Capitulo 3.

A Tabela 25 reline os parametros da distribuicio Weibull de distancia por viagem

usados no ambiente estocastico (§3.4.2). Os pares de forma e escala (k;, ;) de cada viagem

sdo obtidos do coeficiente de variacdo o;/u; por busca de raiz (método de Brent).

Tabela 25 — Pardmetros da distribuicido Weibull de distancia por viagem.

Perfil Viagem w+ o (km) k (forma) A (escala)
Conservador 1 15£5 3,30 16,7
Conservador 2 10+ 5 2,10 11,3
Flexivel 1 20 £ 15 1,35 21,8
Flexivel 2 25 + 10 2,70 28,1
Intenso 1 90 £+ 20 517 97,8
Intenso 2 110 + 30 4,13 121,1
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