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Resumo

Carmo, Danilo Lopes; Souza, Reinaldo Castro; Barbosa. Carlos Roberto
Hall. Decomposicdo Parcial para Geragdo de Cenérios de Carga
Horaria de Longo Prazo. Rio de Janeiro, 2020. 143. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

O Brasil possui um Sistema Interligado Nacional (SIN) que se baseia na
geracdo de energia elétrica por meio de usinas hidrelétricas, térmicas, solares
fotovoltaicas e edlicas. O planejamento e operagdo deste sistema é efetuado com
base em previsGes efetuadas em curto, médio e longo prazo a fim de evitar
imprevistos que possam afetar o suprimento da demanda de energia elétrica em
territério nacional. Uma das informac6es consideradas fundamentais em cada uma
das etapas do planejamento da operacéo € a carga, ou seja, a demanda por energia
elétrica. Quando trabalhada em curto prazo, esta é importante para a programagéo
diaria da operacéo, garantindo um cenario 6timo para uso dos recursos disponiveis
e, em cenario mais atual, determinacédo do Preco de Liquidacdo das Diferencas a
cada hora. Quando trabalhada em medio prazo, esta funciona como base para
manutencdes de redes e negociacbes de contrato. Ja em longo prazo, a previsdo é
importante para fornecer informacgdes usadas como base para estratégias de
expansdo do Sistema. Normalmente a previsdo em longo prazo € trabalhada de
maneira a escalonar a curva histérica anual, mas as constantes alteracdes no habito
de consumo da populacdo e a insercdo de novas fontes ocasionam relevantes
alteracdes no perfil da curva de carga diaria em longo prazo, tornando necessario
o0 planejamento ndo somente da expansao do sistema, mas também a forma com
que este podera ser programado. Assim, com o objetivo de propor uma ferramenta
de suporte ao mercado brasileiro de energia, este trabalho prop6e uma
Metodologia para Geracdo de Cenarios de Carga de Longo Prazo. O método
proposto propde uma abordagem bottom-up para previsdo anual da demanda
utilizando premissas de trabalhos académicos recentes, propde um método de
geracdo de perfis especificos para suprir a escassez de dados horarios detalhados
no Brasil e prop0e a utilizagdo da Abordagem de Decomposi¢édo Parcial a fim de
transformar as previsdes anuais de demanda em curvas de carga horaria.

Finalizando a aplicacdo da Metodologia para Geracdo de Cenérios de Longo
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Prazo, diferentes resultados gerados sdo utilizados para aplicagédo de simulagédo
por Monte Carlo, sendo os intervalos de confiangas gerados com base na resposta,
possiveis cenarios de comportamento da carga no futuro, transformando um
método de previsdo previamente deterministico em um previsor de cenarios. Com
0 objetivo de demonstrar resultados da método, a Metodologia é aplicada para
geracgdo de cenarios de longo prazo para a regido sudeste brasileira até 2020 com
base na curva histérica de 2016, apesar de ser capaz de gerar previsdes para
horizontes maiores, demonstrando verdadeiro potencial para se adaptar a possiveis
alteracdes na curva de carga.

Palavras-chave
Previsdo de Curva de Carga; Demanda Horaria; Dados Horarios;
Abordagem bottom-up; Abordagem de Decomposicao Parcial.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Abstract

Carmo, Danilo Lopes; Souza, Reinaldo Castro; Barbosa. Carlos Roberto
Hall (Advisor). Partial Decomposition to Long-term Generation of Load
Scenarios. Rio de Janeiro, 2020. 143. Tese de Doutorado - Departamento
de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

Brazil has a National Interconnected System which produces and transmits
electrical energy through a hydro-thermo-wind system. The planning and
operation of this system is based on short, medium and long term on forecasts in
order to avoid unforeseen that may affect the electricity supply in national
territory. The short-term forecast is important for daily schedule of operation,
certifying the resource use optimal scenario and, in a current scenario, the
determination of Settlement Price for Differences at each hour. The medium-term
forecast is used as a basis for network maintenance and contract negotiations. The
long-term forecast is important to provide information used as basis for system
expansion strategies. Usually, the long-term forecast is made staggering the
annual load curve, however, the constant changes on people electrical
consumption habits and insertion of new electrical generation sources cause
relevant changes in daily load curve profile over the long term, making necessary
not only the expansion planning, but also the way it can be programmed on long-
term horizon. Thus, in order to propose a support tool to the Brazilian energy
market, this work presents a Scenarios Generation Methodology. Such procedure
proposes bottom-up approach as an annual demand projection provider, using
assumptions of recent academic works, proposes a specific profile generation
method as a way to overcome the lack of specific hourly data in Brazil. Not only
that, the method also proposes Partial Decomposition Approach to adapt annual
electricity demand into hourly load curves. Concluding the Scenarios Generation
Methodology, future scenarios are developed by Monte Carlo simulation applied
over different obtained results and confidence intervals calculated based on
response are possible values of load behavior in the future, thus turning a
deterministic forecasting method into a scenarios generation methodology. In
order to demonstrate the Methodology application, it is used to generate long-term

scenarios for the southeast Brazilian region by 2020 based on historical load curve
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from 2016, although it is capable of generating forecasts for larger horizons,

proving true potential to adapt to possible changes on load curve.

Keywords
Load curve forecasting; Load Demand; Hourly data; bottom-up approach;
Partial Decomposition Approach.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Sumario

1 Introducéo

1.1. Motivagéo

1.2. Objetivos

1.3. Metodologia

1.4. Contribuicdes Académicas

1.5. Organizagéo do Documento

2 Referencial Tedrico

2.1. Modelagem Bottom-up e o FORECAST

2.1.1. FORECAST Residencial

2.1.2. FORECAST Terciario

2.1.3. FORECAST Industrial

2.1.4. Método de Decomposicao Parcial e o eLOAD
2.2. Método de Decomposicao Parcial

2.2.1. eLOAD

3 Base de dados e Metodologia Proposta

3.1. Dados de Previséo Anual

3.2. Curvas de Carga Horaria

3.3. Perfis Diarios de Processos

3.4. Metodologia de Geracéao de Perfis Especificos dos Processos
3.4.1. Perfis Especificos de Processos

3.5. Estrutura de Geracéo de Cenéarios

3.5.1. Adaptacédo para Geracédo de Cenarios

4 Resultados

4.1. Relevancia dos processos

4.2. Avaliacao da Curva de Carga Projetada
4.3. Avaliacao dos Perfis Projetados

4.3.1. Analise dos Perfis Projetados para os Processos

17
17
24
25
26
27

28
28
29
30
31
33
34
39

40
40
42
43
45
49
50
51

56
56
58
62
63


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

4.3.2. Previsao de Longo Prazo Utilizando a Estrutura de Geragao de

Cenarios 65
5 Conclusotes 70
5.1. Vantagens e Desvantagens do Método Proposto 72
5.2. Trabalhos Futuros 73
6 Referéncias Bibliogréaficas 74
7 Apéndice A 81
8 Apéndice B 108
9 Apéndice C 117


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Lista de tabelas

Tabela 1 - Informagdes-base para uso do FORECAST Residencial .................... 30
Tabela 2 - InformacBes-base para uso do FORECAST Terciario. .............ccuee.... 31
Tabela 3 - Informagdes-base para uso do FORECAST Industrial. ..................... 33
Tabela 4 — Relevancia de €ada ProCESS0. .........cuueivieriieiiieiiie e 57
Tabela 5 — Métricas de Erros para 2017, ......ccooeeieeieeiieieeie e 62
Tabela 6 - Resultados das Métricas para Perfis Especificos de 2017................... 62
Tabela 7 - Patamares de Carga Adaptados para Validagao............c.c.cccevevvernennn. 63
Tabela 8 - Percentual de Carga por Patamar. ...........ccccoovveiiienieiiie e 63

Tabela 9 - Participacdo média dos Setores por Patamar do Ano Base de 2016. ... 64

Tabela 10 - Participacdo média dos Setores por Patamar de 2017............c.......... 64
Tabela 11 - Participacdo Média dos Processos por Patamar de Carga................. 68
Tabela 12 - Participacdo Média de Setores por Patamar ..............cccevvvveevvveennnen. 69
Tabela 14 — Estatistica dos Processos: Alimentos, bebidas e Tabaco. ............... 108
Tabela 15 — Estatistica dos Processos: Ar Condicionado. ............ccceeevevrieennenne 108
Tabela 16 — Estatistica dos Processos: Atacado € Varejo. .........cccocveevvveesvnnenne 108
Tabela 17 — Estatistica dos Processos: CeramiCa...........ccuevverrverveeneeaneesneenns 109
Tabela 18 — Estatistica dos Processos: Chuveiro EIEtrico. .........ccccevvvvviienineene 109
Tabela 19 — Estatistica dos Processos: CImento...........ccccvevveireenieenineeneenneenns 109
Tabela 20 — Estatistica dos Processos: EQUCAGAO. ..........cccvvevvreeiveeeiiiee s, 110
Tabela 21 — Estatistica dos Processos: Escritorio PUDIICO. ...........cccccvviieeninene 110
Tabela 22 — Estatistica dos Processos: Ferro € AG0. ........ccceevvvveeviueeeiiveeesiineennns 110
Tabela 23 — Estatistica dos Processos: FINaNgas. ..........cccovveevveeeiieeesiieee s, 111
Tabela 24 — Estatistica d0S Processos: FIEEZEN. ........ccvvvvuierieeiiieeiiieiieeniee s, 111
Tabela 25 — Estatistica dos Processos: Hotel, Café e Restaurante. .................... 111
Tabela 26 — Estatistica dos Processos: HHuminagao............cccccevveevveeevieecciineenne, 112
Tabela 27 — Estatistica dos Processos: Lava ROUPaS. ..........cccvvveevveeeiieeeiineenne, 112
Tabela 28 — Estatistica dos Processos: Liga de Ferro. .........cccooveevivveevieeeinnenne, 112
Tabela 29 — Estatistica dos Processos: Metais N80-Ferrosos. ...........cccvevevnene. 113
Tabela 30 — Estatistica dos Processos: Mineragdo e Peletizagdo. ...................... 113
Tabela 31 — Estatistica dos Processos: Outros Industrial..............cccocoeeviiennnene 113


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Tabela 32 — Estatistica dos Processos:
Tabela 33 — Estatistica dos Processos:
Tabela 34 — Estatistica dos Processos:
Tabela 35 — Estatistica dos Processos:
Tabela 36 — Estatistica dos Processos:
Tabela 37 — Estatistica dos Processos:
Tabela 38 — Estatistica dos Processos:
Tabela 39 — Estatistica dos Processos:
Tabela 40 — Estatistica dos Processos:

Outros Residencial. .........c.cccevvveennnnnnn 114
Outros Terciario. ......cccevvveviveevresiineninnn, 114
Papel e Celulose. ........cccccovvveiiiiennnnnnn 114
QUIMICA....cvee e 115
Refrigerador. ........cccoovveviiiiiciiiei, 115
SAUE. ... 115
TeleVISOreS. ....covvvveeciee e 116
TEXEHL v 116
Tréafego e Transmissdo de Dados. ......... 116


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Lista de figuras

Figura 1 — Curva de Carga Horéria do subsistema sudeste/centro-oeste brasileiro

— 2001 8 20719, ..t 19
Figura 2 - Mapa de calor da curva de carga horaria normalizada do subsistema
sudeste/centro-oeste — 2001 @ 2019. ......coeiiiieiiiiiieiiee e 19

Figura 3 - Mapa de calor da curva de carga horaria normalizada do
subsistema sudeste/centro-oeste para os anos de 2005 e 2016............. 20
Figura 4 — Perfis médios de dias tipicos para inverno e verdo do subsistema

sudeste/centro-oeste para 0s anos de 2005 € 2016. .......cccccvvevvveeviieeesiieee s 21
Figura 5 - Simplificagdo do esquema de calculo da PDA..........c.ccccceiiieiiieninnn, 35
Figura 6 - lustracdo de aplicagio dos PassoS 1 € 2. ......ccccvvvvveerveenieeiiineniiieninns 36
Figura 7 - llustragdo de aplicag8o do pass0 3.........cccevvvvereeiiieiieeiiesiee e 37
Figura 8 — lustracdo de aplicac@o dO PasS0 4. .......ceeevveeeiveeesireesiieesieeesineens 38
Figura 9 - lHustracdo de aplicacdo do PassO 5........ccceeevveeerieeeiireesiee e e 39
Figura 10 - Mddulo de Projecao para 0 Brasil. ..........cccccevviveeiieeiiiee e 39
Figura 11 - Previsdo Anual de Demanda por Setor até 2020. ..........c.cccccvvevvnnnn 41
Figura 12 - Série Horéria de Carga do Subsistema Sudeste/Centro-Oeste. ........ 42

Figura 13 - Perfis Médios de Estac6es Estimados para a Regido Sudeste Brasileira.

Figura 14 - Perfis Médios de Tipos de Dia Estimados para a Regido Sudeste
BIASHBITA. ..eoviiiiie ettt 43
Figura 15 - Perfis Agregados de Processos e Equipamentos por Setor. ............. 44

Figura 16 - Carga media obtida por nimero de valores gerados por simulacdo para

ahora 1 doar condiCioNAUO. .........cevveeiiieiiieiie e 47
Figura 17 - Agregado de Perfis médios especificos por estacdo de ano............. 49
Figura 18 - Agregado de Perfis médios especificos por tipo de dia. .................. 50
Figura 19 - Estrutura de Geragao de Cenarios. ..........ccceeevveeeivieeciieesiie e 51

Figura 20 - Perfis especificos histéricos médios para a regido Sudeste no ano de

Figura 21 — Validacao da Projecdo para 2017........cccoevvieiiiieinieeeiieee e 61
Figura 22 — Resultados de Projecdo de Cenarios para 2020 ..........cccevveiivierinnnn 66


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Figura 23 — Bloxplot dos valores projetados para 2017 e 2020. ............ccceeeee. 67
Figura 24 — Perfis Médios Gerais do Ar Condicionado............ccceevereiienennnnns 68

Figura 25 — Perfis Médios Gerais do Chuveiro

ElétricoPara oferecer uma viséo

geral dos resultados, a Tabela 12 mostra uma analise das projecdes horérias

médias de cada setor feitas para 2020 em comparacgdo com a participacdo esperada

BM 2016, ..o

Figura 26 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos:
Figura 27 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos:
Figura 28 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos:

Figura 29 - Perfis Médios Sintéticos Historicos:

Figura 30 — Perfis Médios Sintéticos Historicos:

Figura 31 - Perfis Médios Sintéticos Historicos:
Figura 32 - Perfis Médios Sintéticos Historicos:
Figura 33 — Perfis Médios Sintéticos Historicos:
Figura 34 — Perfis Médios Sintéticos Historicos:
Figura 35 - Perfis Médios Sintéticos Historicos:
Figura 36 — Perfis Médios Sintéticos Historicos:

Figura 37 — Perfis Médios Sintéticos Historicos:

.............................................. 69
Alimentos, bebidas e Tabaco. 81
Ar Condicionado................... 82
Atacado e Varejo. ................. 83
Ceramica. ......ccceevvvevieneninnns 84
Chuveiro Elétrico.................. 85
CImeNto......ccoovveviieeiiiresieens 86
Educacgao. .........ccceeveviiiennnnnne, 87
Escritério Publico. ................ 88
Ferroe AGO........ccccvvvveeeennnnne 89
Finangas. .........cccceveeviveevnnnns 90
Freezer.....oocooiiiiiiiineennn, 91

Hotel, Café e Restaurante...... 92

Figura 38 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: luminagao. ..............ccceceeveeen 93
Figura 39 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Lava Roupas. ............cc.ccvee.n 94
Figura 40 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Liga de Ferro. ...........c..ccv..... 95
Figura 41 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Metais Nao-Ferrosos............. 96
Figura 42 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Mineracao e Peletizacao. ...... 97
Figura 43 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Outros Industrial.................... 98
Figura 44 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Outros Residencial................ 99
Figura 45 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Outros Terciario.................. 100
Figura 46 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Papel e Celulose. ................ 101
Figura 47 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: QUimica.............cccecevvveennen. 102
Figura 48 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Refrigerador. ...................... 103
Figura 49 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Saude...........ccccccevveevvveennnen. 104
Figura 50 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Televisores. .............ccoueeune... 105
Figura 51 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Textil...........ccccccvvveeviinrennn. 106


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Figura 52 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Trafego e Transmisséo de Dados.

Figura 53 - Perfis Medios Previstos 2020:
Figura 54 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 55 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 56 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 57 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 58 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 59 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 60 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 61 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 62 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 63 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 64 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 65 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 66 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 67 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 68 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 69 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 70 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 71 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 72 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 73 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 74 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 75 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 76 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 77 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 78 - Perfis Médios Previstos 2020:
Figura 79 - Perfis Médios Previstos 2020:

Alimentos, Bebidas e Tabaco........ 117
Ar condicionado. ..........ccccceeenennn 118
Atacado e Varejo. ........cccocvereenne. 119
Ceramica. .......ccovveevvveeiiieesieee e, 120
CIMeNnto.......ccceevvveeiiee e, 121
Chuveiro EIétrico. .........cccccevvenen. 122
Educagao. .......cccocvevieiiiiiie, 123
Escritdrio Publico. ............cccc....... 124
Ferroe Ago GUSA. ........ccccevvveenen. 125
FINaNgas. .......cocevvvvevieiiieiei, 126
Freezer. ..o, 127
Hotel, Café e Restaurante. ............ 128
HUMINACAOD.......ccoviee e, 129
Lava Roupas. .......ccccvvvveeeeiiiiiinnne, 130
Ligade Ferro. ........coceevvveeivveennnen. 131
Metais Nao-Ferrosos..................... 132
Mineracao e Peletizacao. .............. 133
Outros Industrial..........c.cccooevveninenn 134
Outros Residencial..............c..c..... 135
Outros Terciario. .......cccovvervverinnn 136
Papel e Celulose. .........cc.ccovvvrennnen. 137
QUIMICA.....cccvveee e, 138
Refrigerador. .........cccccooveevveeennnen. 139

Trafego e Transmissao de Dados. . 143


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

1
Introducao

1.1.
Motivacéao

O Brasil dispde de uma matriz elétrica de origem predominantemente
renovavel, com destaque para a geracdo hidrica, que responde por
aproximadamente 66,6% da oferta interna (Empresa de Pesquisa Energética - EPE,
2019a). Apesar de ser uma fonte ndo poluente e de baixo custo, essa estratégia é
vulneravel aos periodos de estiagem, sendo as usinas termicas essenciais para suprir
a demanda do pais nesse caso. Assim, € fundamental que se conheca a demanda
horéria de energia elétrica para que se possa estabelecer um despacho adequado das
usinas térmicas, na integrabilidade de fontes de energia renovavel e em
investimentos na capacidade de geracdo de eletricidade (BoRBmann, Pfluger e
Wietschel, 2013).

Em 2000, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) publicou a
resolucdo N° 290 (Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL, 2000) sobre o
projeto de reestruturacdo do setor elétrico. Este foi um dos marcos iniciais para a
definicdo do modelo DESSEM (Modelo de Despacho Hidrotérmico de Curtissimo
Prazo) e validacdo da metodologia para célculo do preco horario (Subgrupo de
Trabalho de Operacdo e Preco, 2019). Tendo este como assunto em destaque no
setor elétrico brasileiro, em janeiro de 2020 o Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) passou a adotar o DESSEM na programacao da operacdo a fim de
reduzir inconsisténcias e permitir reprodutibilidade por parte dos agentes. Assim,
para janeiro de 2021 esta definido o uso do DESSEM pela Cémara de
Comercializacdo de Energia Elétrica CCEE para célculo do Preco de Liquidacédo
das Diferencas (PLD) (Ministério de Minas e Energia, 2019).

Dentre os principais insumos do modelo DESSEM pode-se destacar a
previsdo de carga (Subgrupo de Trabalho de Operacdo e Preco, 2019). Esta €
requerida em intervalos de meia hora e ganhou evidéncia no mercado com a

modernizacao do setor elétrico.
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Apesar do fato de que o PLD horério sera determinado com previsdes de carga
a curto prazo, informagdes de carga horéaria de longo prazo tém seu destaque no
mercado energético brasileiro. Balangcos de demanda sdo anualmente efetuados pelo
ONS e apresentados no Plano da Operac¢éo (Operador Nacional do Sistema Elétrico,
2019a) a fim de servir como base de informagOes para empresas, como a EPE
estimar necessidade de ampliacdo de limite de poténcia (Empresa de Pesquisa
Energética - EPE, 2020), por exemplo.

Contudo, este balanco de demanda é efetuado com base no histérico dos
altimos cinco anos (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2019b), ou seja, a
ponta estimada ndo é alterada até o horizonte final. Porém, em um horizonte de
longo prazo, ha possibilidade de alteragfes significativas no comportamento da
curva de carga, ocasionando alteraces expressivas no perfil horario, como
apresentado a seguir.

Na Figura 1 apresenta-se a curva de carga horaria do subsistema
Sudeste/Centro-Oeste brasileiro de 2001 a 2019. Na série temporal apresentada é
possivel notar que, além da sazonalidade tipica, ocasionada pelos ciclos de verédo
com cargas mais altas e inverno com cargas mais baixas, esta também é impactada
pelas crises locais e globais. Apesar de tais peculiaridades ja serem significativas
para alterar o comportamento da carga, estes sao eventos que ocorrem de maneira
extraordinaria e que afetam geralmente o nivel da carga. No entanto, ainda que nao
seja possivel notar por meio da série temporal, a insercdo de novas tecnologias e
alteracdes do habito de consumo acarretam alteracbes no comportamento da carga,
impossibilitando a estimacdo de perfis futuros utilizando-se somente dos perfis

historicos.
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Figura 1 — Curva de Carga Horaria do subsistema sudeste/centro-oeste brasileiro — 2001
a 2019 (elaborado pelo autor, 2019).

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. apresenta um mapa de calor d
a curva de carga horaria normalizada do subsistema sudeste/centro-oeste de 2001 a
2019. Ao longo dos anos é possivel observar uma intensificacdo do tom de
vermelho durante a tarde, indicando maiores niveis de carga no horario, assim como
0 aumento de demanda ocorrido durante a madrugada, apontado pelo tom de azul

mais leve no horario.
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Figura 2 - Mapa de calor da curva de carga hordria normalizada do subsistema
sudeste/centro-oeste — 2001 a 2019 (elaborado pelo autor).

Para uma visdo mais detalhada da alteracdo dos perfis ao longo dos anos,

tomam-se os anos de 2005 e 2016 para comparacdo (Figura 3). Nota-se que, em
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2016, a carga demandada entre 0s meses de maio e outubro cresceu
substancialmente durante a tarde e madrugada, dificultando a clara visualizacéo da
sazonalidade verdo/inverno, proporcionada pelo mapa de calor de 2005.

2005

CargaNorm
. 8
0.75

0.50

l°25
0.00

|

Hora

i

jan ago set out nov dez

Hora

050

S

02%

000

Wik

"0 set out nov dez

"I
a ‘llll

jan fov mar

J l 01
i
i
ol
JI il ]
abr mai un

Jut
Data

Figura 3 - Mapa de calor da curva de carga hordria normalizada do subsistema
sudeste/centro-oeste para 0s anos de 2005 e 2016 (elaborado pelo autor, 2019).

Na Figura 4 apresentam-se os graficos dos perfis médios de dias tipicos de
2005 e 2016, em épocas de verdo e inverno, de modo a evidenciar ainda mais as
alteracbes ocorridas no habito do consumidor ao longo dos anos. No perfil de
inverno de 2005 € possivel notar horarios de ponta mais evidentes por volta das

19 h, com valores bem acima dos vespertinos. Em 2016 a diferenca de carga entre
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os horérios reduziu consideravelmente, como ja havia sido mostrado no mapa de
calor, incluindo uma carga noturna mais acentuada. No perfil de verdo as mudancas
foram ainda mais drasticas, com alteracdo do horario de ponta, que antes ocorria
por volta das 19 h, para o horério da tarde, ocorrendo atualmente por volta das 15 h.

Inverno 2005 Verao 2005
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0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
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Figura 4 — Perfis médios de dias tipicos para inverno e verdo do subsistema
sudeste/centro-oeste para os anos de 2005 e 2016 (elaborado pelo autor, 2019).

Sempre em alta e relevante para os diferentes tipos de mercado, pesquisadores
nos mais variados campos sempre buscaram efetuar a previsdo de carga das
maneiras mais diversas possiveis a fim de obter os melhores resultados. Por muitos
anos, modelos matematicos foram o foco para realizacdo das previsdes (Bunn,
1980; Christiaanse, 1971; Haida e Muto, 1994; Uri e Maybee, 1978; Vahakyla,
Hakonen e Léman, 1980), mas com o crescente interesse em técnicas como Redes
Neurais Artificiais (Haykin, 1994), Légica Nebulosa (Zadeh, 1965) e Algoritmos
Genéticos (Whitley, 1994), os modelos matematicos passaram a dividir a atencéo
no campo da previsdo com o0s modelos computacionais (Chenthur Pandian et al.,
2006; Kandil et al., 2006; Torrini et al., 2016), sendo desenvolvidas, com o passar
dos anos, modelagens hibridas (Akdemir e Cetinkaya, 2012; Chen, 2012; Lou e
Dong, 2015; Nifio, 2016) capazes de alcancar bons resultados.

Apesar de difundida a aplicacdo de modelos e técnicas para previsdo de carga,
seja a longo, médio ou curto prazo, a previsao de carga horaria € um assunto bem
mais recente na literatura. Apesar de Uri e Maybee (1978) ja buscarem mapear
curvas de carga futuras, este trabalho foca apenas em uma caracteristica da curva,

ou seja, ele visa apenas & aproximacgdo da duracdo da curva de carga por meio de
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Box & Jenkins, assim como Poulin et al. (2008) buscaram fazé-lo mais
recentemente por meio de relagdes paramétricas especificas.

Friedrich e Afshari (2015) explicam que a previséo de carga pode ser dividida
em quatro classes. A primeira corresponde as previsdes de longo prazo, feitas de
um a vinte anos a frente e consideradas fundamentais para o planejamento
estratégico. A segunda classe, muito usada para programacao de manutencao, inclui
previsdes de médio prazo, de um més a um ano. Na terceira classe sdo consideradas
as previsdes de curto prazo, com horizonte que varia de uma hora a semanas a
frente, enquanto a quarta classe sdo as previsdes de curtissimo prazo, variando de
alguns minutos a uma hora a frente.

Apesar da maioria das previsdes serem classificadas na terceira classe
(Hernandez et al., 2013; Lopez et al., 2018; Wang, Y. et al., 2018), na primeira
classe podem ser incluidos alguns métodos que se destacam. Richardson et al.
(2010) tém seu foco na estimagdo do uso doméstico de eletricidade por meio da
combinacéo de padréo de ocupacéo e atividade diaria, enquanto Dickert e Schegner
(2011) usam uma abordagem bottom-up visando ao uso dos eletrodomesticos mais
relevantes para estimar a curva residencial. Nota-se que ambos se concentram em
determinado setor, assim como muitos dos trabalhos da area (Chuan e UKil, 2015;
Elsland et al., 2013; Grandjean, Adnot e Binet, 2012; Muratori et al., 2013; Paatero
e Lund, 2006; Wang, H. et al., 2018).

De maneira mais geral e com um foco mais amplo, Andersen et al. (2013)
sugerem um modelo que visa diferir o consumo em categorias e alocar pesos para
determinados locais, com o objetivo de estimar eletricidade horaria a longo prazo
na Dinamarca. Ainda que seja uma abordagem que visa a diferentes setores e uma
area ampla de aplicacdo, trata-se de uma abordagem que ndo pode ser expandida de
forma continua para um ano todo.

Em um estudo dos tipos de abordagens que visam a previsao horaria, continua
e que englobe curvas de sistemas nacionais durante todo um ano, identificaram-se
algumas das mais relevantes.

A primeira, mais simples e mais utilizada abordagem caracteriza-se pelo
simples escalonamento da curva de carga de acordo com a projecdo de demanda
anual, assumindo que a forma da curva se mantém a mesma durante todo o
horizonte de previséo (Green, Staffell e Vasilakos, 2014; Schill, 2014).
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Outra abordagem visa a extrapolacdo da periodicidade diaria, semanal e
sazonal (Filik, Gerek e Kurban, 2011). Em um primeiro momento é efetuada uma
estimativa grosseira da carga média horéria utilizando-se uma funcéo polinomial
aplicada sobre historicos de tendéncia anuais para, em seguida, esses valores serem
refinados por meio de uma modelagem das varia¢des de residuos semanais durante
um ano. Em um terceiro momento faz-se um aperfeicoamento dos valores obtidos
até aqui por meio de uma modelagem das variacdes horérias dentro de uma semana
por meio de uma representacdo matematica 2-D. Apesar da simplicidade dos
modelos matematicos aplicados em cada passo, resultados plausiveis foram obtidos,
indicando uma interessante ferramenta para estimativa horéaria de carga.

A abordagem de Koreneff et al. (2009) foca a previsao horaria em processos
especificos. Um estudo é efetuado em paises nordicos com o intuito de mostrar a
possivel penetracdo em larga escala de aquecedores e carros elétricos. Os habitos
de uso de tais equipamentos sdo estudados e projetados para, por fim, efetuar-se a
agregacao da curva final e obter-se a demanda de eletricidade para os paises
nordicos em 2020 e 2030 em situagdes especificas.

Em 2009, uma abordagem efetuada por Hainoun (2009) usa a demanda
horéaria de eletricidade de usuarios especificos do setor residencial, servigos,
transporte e industria em um determinado ano base para projetar a demanda até
2030. Essa projecéo € realizada por meio do escalonamento da previséo de demanda
anual de eletricidade efetuada por meio de abordagem bottom-up e comparada com
uma curva de carga sintética. A mesma abordagem para previsao horaria também
foi utilizada e validada por Pina et al. (2011), em um trabalho de aplicacdo para a
ilha de Sdo Miguel, nos Acores, e também foi utilizada por Andersen et al. (2013),
na Dinamarca, com um foco maior em aquecedores e veiculos elétricos. Apesar de
eficiente, Bofmann (2015) deixa claro que esta metodologia negligencia
caracteristicas irregulares, ou seja, ela mantém sempre a similaridade entre curvas
do mesmo tipo (dia da semana, estacdo do ano, etc.).

Além desses trabalhos, é importante enfatizar que técnicas de aprendizado de
maquina também foram testadas para projecdes de longo prazo (Agrawal e
Muchahary, 2018; Carpinteiro et al., 2006; Yue et al., 2007). Apesar dos bons
resultados obtidos, essas técnicas sdo automatizadas e focam em exatid&o,
negligenciando a interpretacdo do modelo e dificultando para o usuério comum a

compreensdo sobre o modelo aplicado.
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Com as lacunas existentes nas metodologias para previséo horaria, BoRmann
(2015) sugere a Partial Decomposition Approach (PDA), baseada na abordagem de
Hainoun (2009), no sentido de que usa perfis especificos para gerar a previsdo. Esta
usa processos que possuem impactos relevantes na transformacéo da forma da curva
de carga e possuem caracteristicas especificas de comportamento de consumo. No
fim, a curva agregada de todos os processos € escalonada de acordo com a projecao
de demanda anual, como efetuado na primeira abordagem citada.

O Energy Load Curve Adjustment Tool (eLOAD) é uma ferramenta
desenvolvida pelo Fraunhofer Institute que utiliza a PDA com o intuito de adaptar
para demandas horarias as previsdes de demanda anual efetuadas pela ferramenta
bottom-up Forecasting Energy Consumption Analysis and Simulation Tool
(FORECAST), que foi desenvolvida e adaptada para os setores residencial, terciario
e industrial brasileiros. Além das previsdes advindas do FORECAST, para pleno
funcionamento do eLOAD sdo necessarios perfis de uso dos processos mais
relevantes, curva de carga horaria histérica base e dados horarios meteorolégicos
(Fraunhofer ISI, IREES, 2017).

Apesar de obter resultados coerentes com a realidade da regido onde é
aplicado, os valores deterministicos resultantes da previsdo de carga horéria
efetuada pelo eLOAD dependem muito dos valores historicos adicionados,
principalmente dos perfis de uso dos processos mais relevantes. 1sso faz com que a
ma qualidade/escassez de informacGes horarias no Brasil possa ocasionar
irregularidades na previsdo, exigindo adaptacdes capazes de amenizar determinadas

inconsisténcias.

1.2.
Objetivos

Esta Tese de Doutorado teve por objetivo geral desenvolver uma metodologia
que visa a adaptacdo de diferentes perfis de consumo de equipamentos do setor
residencial e subsetores do setor terciario e industrial ao uso do PDA para geracao
de cenarios de carga até 2020. Tais cendrios, por serem desenvolvidos com base
em perfis sintéticos, passam a apresentar inconsisténcias que devem ser amenizadas

por meio da aplicacdo de simulagéo.
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O objetivo geral acima descrito pode ser desdobrado nos seguintes objetivos
especificos:

e Gerar trés cendrios de perfis diarios especificos para 27 processos da regido
sudeste que representem o consumo destes em trés tipos de estacdes de ano (veréo,
inverno e intermediéria) e dois tipos de dia da semana (dia util e dia ndo util),
totalizando 162 perfis especificos gerados, baseados em perfis Unicos de consumo
oriundos de pesquisas cientificas (Carmo, 2018; Programa Nacional de
Conservacao de Energia Elétrica - PROCEL, 2005);

e Adaptar o Partial Decomposition Approach (Bofmann, 2015), que gera
resultados deterministicos, de modo a obter um previsor de cenérios de longo prazo.

e Desenvolver cenarios de previsdo horarios para a regido Sudeste brasileira
para o ano de 2020 com base em dados horarios de carga de 2016, fornecidos pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS); e

e Validar as previsdes efetuadas por meio de métricas de erros que visam

avaliar tanto os cenarios simulados, quanto os valores médios dos cendrios obtidos.

1.3.
Metodologia da Pesquisa

Com os interessantes resultados obtidos em termos de previsdo horéaria a
longo prazo na Europa (BoRBmann, 2015), o atual trabalho visa a adaptagédo e
aperfeicoamento da metodologia para que possa servir como ferramenta de apoio a
decisdo no mercado de energia brasileiro.

Neste contexto, em um primeiro momento este trabalho propde uma
estratégia para superar a escassez de dados horarios no Brasil. Uma metodologia
baseada na diferenca percentual entre curvas diarias médias de carga e curvas
diarias especificas calculadas a partir de historicos fornecidos pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) visa adaptar os perfis Unicos de uso de
equipamentos do setor residencial, servicos do terciario e subsetores do industrial
para diferentes estacdes de ano (no caso, considera-se verdo, inverno e
intermediaria) e diferentes dias da semana (no caso, trabalha-se com dias Uteis e
ndo-Uteis). Tais perfis especificos, por serem calculados, passam a apresentar
inconsisténcias que precisam ser amenizadas por meio da aplica¢do de simulag&o,
utilizando o Método de Monte Carlo (Kim, Robert e Casella, 2000). O trabalho é
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efetuado utilizando-se perfis regionais de oito equipamentos residenciais, obtidos
por meio da Pesquisa de Posses e Habitos (PPH) do Programa Nacional de
Conservacao de Energia Elétrica (PROCEL) (Programa Nacional de Conservagéo
de Energia Elétrica - PROCEL, 2005), além de oito perfis de servi¢os do terciéario
e onze perfis de subsetores industriais obtidos por meio de uma base de dados de
uma concessiondria da regido sudeste (Carmo, 2018) e, ap6s as simulagdes geradas,
definem-se cenarios maximo, médio e minimo para cada perfil de uso especifico.
Em um segundo momento do trabalho, utilizam-se estes cenérios
desenvolvidos e valores de demanda anuais estimados por meio da metodologia
bottom-up do FORECAST para o setor residencial (Macaira, 2015), setor terciario
(Bastos et al., 2017) e setor industrial (Silva et al., 2018) a fim de projetar o0s
processos mais relevantes, utilizando o modelo PDA do eLOAD, e obter previsdes
a longo prazo para a carga da regido Sudeste brasileira para o ano de 2020. A fim
de validar os resultados da previséo efetuada, utilizando o ano de 2016 como base
e 0 ano de 2017 como validacdo, métricas de erro sdo empregadas de forma a
comparar os valores verificados de carga para 2017 e os valores previstos para o

mesmo ano.

1.4.
Contribuicbes Académicas

Ao longo do desenvolvimento desta tese alguns trabalhos foram aceitos ou
publicados em congressos nacionais e internacionais, além de periddicos nacionais
e internacionais, que estdo relacionados com o tema da pesquisa e da modelagem
proposta neste trabalho.

ESTEVES, G. R. et al. Long-term Scenarios Development for the
Electricity Tariffs in Brazil. 13 International Conference on the European Energy
Market. Anais. Portugal: 2016.

OLIVEIRA, F. L. C. et al. A Bottom-up and Partial Decomposition Model
for Long-Term Forecasting. European Conference on Operational Research,
2016, Poznan - Poland. Conference Handbook, 2016. p. 269-269.

CARMO, D. L. DO et al. Simulagéo Dos Perfis De Consumo Especificos
De Energia Elétrica Para Equipamentos E Subsetores. Simpdsio Brasileiro de

Pesquisa Operacional. Anais. Rio de Janeiro: 2018.
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CARMO, D.L. et al. Partial decomposition approach to generate load
curve forecasting scenarios. INTERNATIONAL JOURNAL OF ELECTRICAL
POWER & ENERGY SYSTEMS, v. 115, p. 105436, 2020.

1.5.
Organizacao do Documento

Esta tese apresenta no Capitulo 2 detalhes sobre os modelos que servem como
base para a metodologia proposta, como a modelagem bottom-up e 0 FORECAST,
além de detalhes sobre a metodologia PDA e 0 eLOAD. No Capitulo 3 sdo expostos
detalhes sobre a base de dados utilizada e sobre as metodologias propostas, seja
aquela utilizada para geracdo dos perfis diarios especificos, seja a utilizada para
criagdo dos cenarios de previsdo horaria de carga. O Capitulo 4 oferece detalhes
sobre os resultados obtidos para a regido sudeste brasileira e analisa os resultados
por meio de métricas de erros e analise de perfis. Por fim, no Capitulo 5 s&o
apresentadas as conclusdes e consideracdes finais do trabalho.

Para o desenvolvimento computacional das metodologias propostas, utilizou-
se a linguagem de programacéo e o software RStudio. Para exemplos basicos e

elaboracdo de alguns graficos utilizou-se o Microsoft Excel.
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Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados os modelos e métodos utilizados nesta Tese
de Doutorado. Inicialmente, descreve-se como se da a geracao da previsao anual a
longo prazo por bottom-up, logo apoés é apresentado com detalhes o PDA e a
ferramenta de aplicacdo do método, eLOAD, utilizado para previsao a longo prazo
nesta Tese. Em seguida, é exposto o método de geracdo de perfis especificos para
processos dos setores residencial, terciario e industrial, além da metodologia
proposta para geracdo de cenarios com base nos resultados deterministicos do
eLOAD.

2.1.
Modelagem Bottom-up e o FORECAST

Os modelos de previsdo top-down (Guan et al., 2013; Pang et al., 2018)
caracterizam-se por sua simplicidade e sua confiangca em series totais historicas e
variaveis explicativas. Contudo, verifica-se sua fragilidade ao se ter conhecimento
que compondo o total a ser modelado possam existir diferentes processos com
caracteristicas distintas e que impactam de maneiras distintas no total.

De modo a solucionar tal fragilidade, os modelos de previsdo bottom-up
buscam prever de maneira independente cada um destes processos, aglomerando-
os ao final para que se possa obter uma previsdo da série historica total. Desta
maneira, caracteristicas especificas da série de cada processo, como tendéncia e
sazonalidade, sdo tratados separadamente e com maior relevancia (Hendry e
Hubrich, 2011; Widiarta, Viswanathan e Piplani, 2009).

De modo a complementar as vantagens da modelagem bottom-up, Worrel et
al. (2004) e Worrel e Price (2001) indicam como trabalhar variaveis especificas
pode ser vantajoso na estimativa das politicas de eficiéncia energética, difundindo
0 uso de tal modelagem em trabalhos recentes e incentivando a criagdo de

ferramentas como o FORECAST, capaz de gerar cenarios a longo prazo e ja
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consolidado por meio da estimativa em diferentes setores na Europa (Elsland,
Eichhammer e Schlomann, 2013; Fleiter et al., 2011; Jakob et al., 2012).

Composto de quatro diferentes modulos (Residencial, Terciario, Industrial e
Outros) e com caracteristicas especificas em cada um deles, 0 FORECAST foi
adaptado para a realidade brasileira e utilizado para os setores residencial (Macaira,
2015), terciario (Bastos et al., 2017) e industrial (Silva et al., 2018), de modo a
obter a demanda de energia para as diferentes regides brasileiras, incluindo o
Sudeste.

2.1.1.
FORECAST Residencial

O FORECAST Residencial trabalha com o Modulo dos Bens finais (Modulo
1) e 0 Modulo para Sistemas de Aquecimento (Mddulo 2), sendo este segundo nao
significativo para qualquer regido geografica brasileira. Para 0 Modulo 1 optou-se
por trabalhar com geladeiras, freezers, televisores, chuveiros elétricos, ar
condicionado e iluminacdo, pelo fato destes representarem mais de 90 % do
consumo total de energia em uma residéncia brasileira. Estes itens mais relevantes
sdo divididos por classe de eficiéncia, enquanto o restante dos bens domesticos é
modelado por uma categoria chamada Novos e Outros (Macaira, 2015).

Macaira (2015) explica que no FORECAST Residencial a demanda de
eletricidade, apresentada conforme equacdo (2-1), depende de toda a demanda dos
bens finais, ou tecnologias, que € calculada como o produto do consumo especifico
pelo estoque de cada bem final distinguido por difusdo tecnoldgica e classe de

eficiéncia, sendo estas difundidas de acordo com o cenario abordado.

l
E; = d; -Z(pi,t "Wt 0. MS; ) + €oyerost (2-1)
i=1

Onde,

E.: Demanda total do setor residencial (kWh);

d;: NUimero de domicilios no tempo t;

pi - Taxa de posse da tecnologia i em operagéo ou em standby;

w;: Poténcia especifica da tecnologia i em operagdo ou em standby (W);
o0;: Tempo de operagéo ou standby da tecnologia i (h);

ms; .. Estoque da tecnologia i no tempo t;

eoutros,t- Eletricidade demandada da categoria Novos e Outros; e

i: Tecnologias, i = 1,2, ...,1
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A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. apresenta algumas das p

rincipais informacdes utilizadas no FORECAST Residencial por regiéo.

Tabela 1 - Informagbes-base para uso do FORECAST Residencial (adaptado de (Macaira,
2015)).

BENS FINAIS CLASSES DE EFICIENCIA
Refrigerador
Freezer
Lava-Roupas
Televiséo A B, C,D EeF
Chuveiro Elétrico
lluminacéo
Ar Condicionado

2.1.2.
FORECAST Terciario

Segundo Bastos et al. (2017), o FORECAST Terciario consiste em uma
metodologia de “soma-produto” entre variaveis globais (e.g., numero de
empregados por area), energia especifica dos servicos (e.g., numero de
computadores por empregados) e consumo especifico de eletricidade dos
indicadores (e.g., poténcia instalada, namero de horas em utilizacdo). Para o
modelo, consideram-se como as principais variaveis deste setor os servicos de
energia, as medidas de eficiéncia energética (ME) e os dados tecno-econdmicos. As
MEs podem reduzir a poténcia instalada dos servigcos de energia € 0 nimero de
horas de utilizacdo, ou ambos. A penetracdo de MEs nos subsetores é modelada
com as curvas de difusdo. No caso brasileiro, consideram-se 8 subsetores e 14
servicos de energia, sendo estes selecionados de acordo com o European
Classification of Economic Activities.

A seguir, na equacdo (2-2) é mostrada uma descricdo formal do modelo,
enguanto que na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. seguem algumas das i

nformacdes principais para a Tese no FORECAST Terciario.
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n

1k
T, = z Ge, st Deser " Pese
R=15-1F=1

X

Ucsk 1_[ (1 - ADR¢sgme: " APcsEmE) (2-2)
ME=1

X

- 1_[ (1 — ADR¢sgmes - AUcseme)
EEM=1

Onde,

T;: Demanda total do setor terciario (kWh);

Gc, st Variaveis Globais;

D¢ st Variaveis de servicos de energia;

Pc s g: Poténcia instalada por variavel (W);

Uc,sg: taxa de utilizagdo anual (h/a);

ADR( s g MmE+: taxa de difusdo de medidas de eficiéncia energética (%);

AP s g Me: reducdo relativa da poténcia instalada por opcéo de eficiéncia energetica (%);
AUcs g me: reducdo relativa da taxa de utilizagdo por opgéo de eficiéncia energética (%);
R: regides brasileiras, R = 1,2, ..., n;

S: subsetores, S = 1,2, ..., [;

E: servicos de energia, E = 1,2, ..., k; e

ME: medidas de eficiéncia energética, ME = 1,2, ..., x.

Tabela 2 - Informacdes-base para uso do FORECAST Terciario (adaptado de (Bastos et
al., 2017)).

SUBSETORES SERVICOS DE ENERGIA
Atacado e Varejo
Hotéis, cafés e restaurantes
Trafego e transmissdo de dados

lluminacéo
lluminacéo pablica
Ventilacdo e ar condicionado

Financas Elevadores
Saude Lavandeira
Educacio Refrigeracdo

Escritorios PUblicos Tecnologias de construgdo

Outros Servicos

2.1.3.
FORECAST Industrial

Silva et al. (2018) explicam que no FORECAST Industrial o célculo da
demanda de energia dos processos inicia-se com base na previsao da produgéo anual
e no consumo de energia especifico (SEC) de cada processo. Em seguida, as EEMs

especificas dos processos sdo modeladas para se difundir entre os mesmos e reduzir
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a demanda de energia para, por fim, a demanda remanescente ser calculada por
subsetor. A demanda de eletricidade estard, entdo, sujeita as economias de energia
via tecnologias transversais (CCT), seguindo uma abordagem similar a de
tecnologias do processo.

Para o caso brasileiro foram selecionados 79 processos industriais e 11
subsetores da industria, considerados por meio de mapeamento daqueles de maior
consumo da industria brasileira (Silva, 2017). De maneira geral, o consumo
calculado por subsetor no setor industrial se d& pelaequacéo (2-3) e na Erro! Fonted
e referéncia ndo encontrada. sdo expostas algumas das principais informagdes

utilizadas para o setor.

ni
Sic = Z Pij: +R;; — E;;
j:l (2-3)

Pi,j,t = H(PTOdi,j,t) - Ei,]',t
Onde,

S; ¢+» Consumo de eletricidade no subsetor (kWh);

P; ;- Consumo de eletricidade de um processo pertencente ao subsetor (kWh);

R; . Estimativa obtida por meio do valor adicionado de cada subsetor (kWh);

E; ;- Economia de energia obtida pelas MEEs aplicadas ao subsetor (kWh);

Prod, j .- Produgdo em toneladas do processo (t);

E; ; - Economia de energia obtida pelas MEEs aplicadas ao processo do subsetor (kWh);
j: Processos, j = 1,2, ..., n;;

i: Subsetores, i = 11; e

t: Tempo, t =1,2,..,T.
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uso do FORECAST Industrial (adaptado de (Silva,

SUBSETORES PROCESSOS
Sinterizacdo
Ferro gusa e ago Aco Oxigenado

Metais nao ferrosos

Aluminio Primario
Cobre Primario

Papel
Papel e celulose Mecanica de celulose
Amobnia
Quimica Oxigénio
Acucares
Alimentos e bebidas Bebidas

Clinquerizag&o do cimento

Cimento Preparacédo de matérias-primas
Preparacdo de matéria prima

Ferro ligas Fusdo reducéo da carga
Mineracdo e Pelotizacdo Mlne.ra(;alo
Pelotizacdo

Fiacdo
Téxtil Tecelagem
A Revestimentos cerdmicos
Ceramica

Ceramicas vermelhas

Outras Industrias

Qutros

2.1.4.

Método de Decomposicao Parcial e o eLOAD

A previsdo de carga é essencial para o planejamento do sistema elétrico,

porém a previsdo a longo prazo, efetuada de maneira geral para a demanda anual,

possui altos graus de incerteza, intensificando ainda mais o problema quando o

intuito é detalhar a demanda mensal, semanal, diaria ou horaria.

O Método de Decomposicao Parcial, metodologia utilizada para construcdo

do software eLOAD, foi desenvolvida e validada por Bofmann (2015) a fim de

complementar abordagens existentes e suprir lacunas existentes nas mesmas. Este

é inicialmente baseado na possibilidade de desagregar a projecéo anual de demanda

de eletricidade do sistema (D3%) para um ano de projecdo AP, efetuada por meio
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do FORECAST, nas demandas de processos individuais do mesmo ano futuro
especifico, D}, 7", como mostra a equagéo (2-4).

n

= o (2-4
p=1
Onde,

D35 Demanda do sistema no ano de projec&o;

Dy7-; - Demanda do processo no ano de projecéo; e

p: Processo,p = 1,2, ..., n.

2.2.
Método de Decomposicao Parcial

Consistindo em cinco passos, conforme mostra a Figura 5 de forma
simplificada, em um primeiro passo 0s processos mais relevantes sdéo mapeados,
enguanto no passo dois uma curva horaria é gerada para cada um desses processos
por meio de um escalonamento do ano base. Tais processos sdo extraidos da curva
base, a fim de obter a curva residual, composta pelos processos menos relevantes.
No passo trés ha o escalonamento das curvas geradas para 0S processos e no passo
quatro o escalonamento da curva residual, ambos baseados nas projecfes anuais
efetuadas. Por fim, no passo cinco as curvas dos processos sao adicionadas a curva
residual, previamente escalonadas, a fim de obter a curva total resultante para o ano

de projecéo especificado.
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Entrada: projecaode demanda anual por regiao, setor e processo

Distinguir processos relevantes e menos relevantes

Decompor a curva do sistema em curvas para processos relevantese curva
residual

Escalar o perfil dos processos relevantes de acordo com a proje¢ao anual
de demanda

Escalar o perfil residual de acordo com a demanda agregada dos processos
menos relevantes

Compor a curva do sistema por meio da uniao entre processos relevantese
curva residual escalada

Saida: projecdo de carga hordria por regiao, setor e processo

Figura 5 - Simplificacdo do esquema de célculo da PDA (adaptado de (BoRmann, 2015)).

Com relagdo ao passo um, 0s processos mais relevantes sao agueles que
tiveram alteracdes mais significativas quando se compara o ano base ou histdrico,
AH, com o ano de projecao, AP, ou seja, um processo p € considerado relevante,
P,c10, Caso a relacdo de mudanca entre a demanda anual do mesmo e a demanda
total no ano base, D5k, exceda um valor critico, conforme célculo apresentado pela
equacdo (2-5). Caso contrario, 0 processo € considerado como menos relevante,

Prrelen, COMO Mostra a equacdo (2-6).

Dk - b @
D € Propey S€ lim < ——Fr——
AH
Dproc _ Dproc (2-6)
. AP,p AH,p
D € Pirreey S€ lim > ——————
AH

Onde,

p: Processo,p = 1,2, ..., n;

Pyc1er- Processo relevante;

Pirrelen: Processo relevante,

lim: Valor limiar de relevancia a ser determinado pelo analista;

Dy 7o Demanda do processo no ano de projecéo;

Dy - Demanda do processo no ano historico;

D% Demanda do sistema no ano historico.
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Com relagdo ao passo dois, constrdi-se a curva de carga horéria de cada

processo relevante no ano base, Cyy;> ., @0 longo de todo o ano. Esta é construida

com a alocacdo do perfil diario do processo ao longo do ano, de acordo com
informacdes especificas (tipo de dia, estacdo do ano, ...), para depois sua
participagdo na carga ser determinada por meio do escalonamento efetuado de

acordo com a demanda anual de eletricidade no ano base, Dy,

Somando todos 0s processos relevantes e os subtraindo da curva de carga do
sistema do ano base, Cjf,, obtém-se a curva residual, C;£%, como mostra a

equacéo (2-7).
n
2‘;;‘,}1 = iiisl,h - Z CZ;:;,}, Vp € Prelev: Vh € [1: hmax,ano] (2'7)
p=1
Onde,

Ciin: Carga horaria residual no ano historico;
C;5s - Carga horaria do sistema no ano historico;
Carpon: Carga horéria do processo no ano histérico;
p: Processo,p = 1,2, ..., n;

Py.c1e: Processo relevante; e

h: Horadoano, h = 1,2, ..., hypgx ano-

A Figura 6 apresenta uma ilustracdo da aplicacdo dos passos 1 e 2, a exemplo
de um dia. Da curva historica identificam-se 0s processos relevantes, como feito

em A, extraem-se os perfis mais relevantes, como feito em B, a fim de obter a curva

residual, C.

A B C

Figura 6 - llustracéo de aplicacdo dos passos 1 e 2 (adaptado de (Bolimann, 2015)).

No passo trés sdo geradas as curvas de carga de todos 0s processos relevantes

para o ano de projecdo considerando a demanda anual, Cyy°",, como mostra a

equacdo (2-8). A Figura 7 ilustra a aplicacdo deste passo.

proc
proc __ T~ APp proc
CAP,p,h - Dproc 'CAH,p,h Vp € Prelev' Vh € [1, hmax,ano] (2'8)
AH,p
Onde,
Capon: Carga horaria do processo no ano de projecéo;
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D7 Demanda do processo no ano de projecéo;

Dy - Demanda do processo no ano historico;
cProc .

an,pn- Carga horaria do processo no ano historico;
p: Processo,p = 1,2, ..., n;
P,c100: Processo relevante; e

h:Horadoano, h = 1,2, ..., hyyax.ano-

M Processo Historico Processo Previsao

Figura 7 - llustracdo de aplicag&o do passo 3 (adaptado de (BoRBmann, 2015)).

No passo quatro, 0s processos menos relevantes sao escalonados de acordo
com a alteracdo acumulativa na demanda anual de eletricidade, como apresenta a
equacdo (2-9). A Figura 8 ilustra a aplicacdo deste passo.

sis __ \n proc
res _ Dyp p=1 DAP'P res

AP,h — pysis _ v Dproc *“AH,h Vp € Prelev' Vh € [Lhmax,ano] (2'9)
AH p=1"anp

Onde,

C,p5 - Carga horaria residual no ano de projecao;
D3%: Demanda do sistema no ano de projecao;
D3%: Demanda do sistema no ano historico;

Dy 7 Demanda do processo no ano de projegéo;
Dy - Demanda do processo no ano historico;
Cii'n- Carga horéria residual no ano historico,

p: Processo,p = 1,2, ..., n;

P10y Processo relevante; e

h:Horadoano, h = 1,2, ..., hyyax ano-
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W Residual Histérico ™ Residual Previsido

Figura 8 — llustrag&o de aplicacé@o do passo 4 (adaptado de (Bol3mann, 2015)).

Com relagdo ao quinto e Ultimo passo, a curva de carga agregada dos
processos relevantes € adicionada a curva escalonada dos processos menos
relevantes, produzindo a curva de carga horéria total de um ano de projecéao futuro

especifico Cj};fh, como mostra a equacéo (2-10).

n
lel;h = Xlgfh + Z le;;fh Vp € Prelevr Vh € [1: hmax,ano] (2'10)
p=1

Onde,

Cj;fh: Carga horaria do sistema no ano de projecao;
Cjp - Carga horaria residual no ano de projecéo;
Capn: Carga horéria do processo no ano de projegéo;
p: Processo,p = 1,2, ..., n;

P,c10,: Processo relevante; e

h:Horadoano, h = 1,2, ..., hyyax ano-

A Figura 9 ilustra um exemplo de aplica¢do do passo 5, onde a curva residual
escalonada para o ano de previsao, A, é agregada com o perfil dos processos mais
relevantes escalonados para 0 mesmo ano de previséo, B, a fim de obter a curva

final estimada, C.
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Figura 9 - llustracéo de aplicacdo do passo 5 (adaptado de (BolRmann, 2015)).

2.2.1.
eLOAD

O PDA foi implementado em linguagem JAVA dando origem ao eLOAD. A
plataforma usa diferentes informacdes referentes a curva de carga e compde um

modulo de projecdo em conjunto com 0 FORECAST, como mostra a Figura 6.

Prego de energia

Dados tecnoldgicos
Balango energético
Drivers socioecondmicos

= Curvade carga histérica
= Perfil horario de
processos

Projegdo de Projecdo de Carga
Demanda Anual Hordaria

FORECAST

Figura 10 - M&dulo de Projecao para o Brasil (adaptado de (Bomann, 2015)).

Para o caso brasileiro sdo usados os perfis dos processos especificos para cada
regido, a curva de carga historica base para cada regido e previsdes de demanda
advindas do FORECAST, dados basicos para aplicacdo do PDA.

Os resultados do FORECAST sdo baseados em premissas tomadas e
projecdes efetuadas por Macaira (2015), Bastos et al. (2017) e Silva (2017),
enquanto os dados horarios de carga de sistema sdo originarios do histdrico de
operacdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (2017).

Por limitacdo de dados disponiveis, os chamados processos utilizados para a
projecdo de carga sdo referentes aos equipamentos do setor residencial, subsetores

do setor terciario e subsetores do setor industrial.
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Base de dados e Metodologia Proposta

Neste capitulo sdo apresentadas as informacgdes utilizadas para previsdo
horéria de carga até 2020, juntamente com as metodologias propostas por esta tese
de doutorado. Informacg6es sobre resultados da previsdo anual do FORECAST,
sobre a curva de carga horéria e, por fim, sobre os perfis diarios dos processos e o
resultado da aplicacdo da Metodologia de Geracdo de Perfis Especificos dos
Processos, serdo apresentados juntamente a metodologia de simulacéo aplicada a

previsdo efetuada pelo PDA.

3.1.
Dados de Previsao Anual

Os dados de previsdes anuais foram obtidos com base nas previsdes efetuadas
para cada um dos trés setores por meio da abordagem bottom-up (Bastos et al.,
2017; Macaira, 2015; Silva, 2017), utilizando-se de um cenario em que, além de
considerado o potencial de mercado associado a um eventual cenario de difuséo
autdbnoma, também é considerada a adocdo de medidas de eficiéncia energética que
possuam viabilidade econémica.

O total de demanda de eletricidade para o Sudeste previsto por meio da
abordagem bottom-up é comparado aos resultados apresentados pela CCEE. Com
o resultado da CCEE sendo apresentado por subsistema, baseia-se no Anuario
Estatistico de Energia Elétrica 2018 (Empresa de Pesquisa Energética - EPE, 2018)
(o mais recente disponivel nesta data) para concluir que a regido Sudeste tem 86,93
% do total da soma de demanda de energia entre a regido Sudeste e a regido Centro-
Oeste, sendo esta aplicada sobre a demanda do subsistema a fim a de se obter a
demanda da regido.

Quando aplicada a divisdo da demanda previamente apresentada, tem-se que
o total de demanda esperado para a regido Sudeste previsto pela abordagem bottom-

up, com um total de 275.59 GW, é bem superior ao total obtido ap6s aplicar a
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mesma divisdo para as proje¢des mostradas em relatorios mais recentes (Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica - CCEE, 2019), com um total de 255.2 GW.

Juntamente ao total por regido, os resultados das projecGes anuais sao
apresentados para todos 0s processos pertencentes a cada um dos setores. A seguir,
a Figura 11 apresenta a previsdo de demanda anual por setor até 2020.

140

130

LA

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Ano

Demanda (TWh)
= = =
()] ~ 03] o Q = )
(=] o o o o o o

v
o

M Residencial M Industrial ™ Tercidrio

Figura 11 - Previsdo Anual de Demanda por Setor até 2020 (adaptado de (Bastos et al.,
2017; Macaira, 2015; Silva, 2017)).
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3.2.
Curvas de Carga Horéria

Nesta Tese, utilizaram-se dados de curva de carga horaria (MWh) do dia 1 de
janeiro de 2016 até o dia 31 de dezembro de 2016, para o subsistema
Sudeste/Centro-Oeste brasileiro, extraidos do historico de operacdes do Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (Figura 12).

50000

45000

40000

35000

Carga (MWh/h)

30000

25000

20000

Figura 12 - Série Horaria de Carga do Subsistema Sudeste/Centro-Oeste (Operador
Nacional do Sistema Elétrico, 2017).

Apesar das alteracfes dos perfis nos ultimos anos, na série ainda é possivel
notar a sazonalidade, principalmente a ocasionada pelos ciclos de dias quentes e
frios, por meio dos niveis de carga altos e baixos, consecutivamente.

Segundo o Anuario Estatistico de Energia Elétrica 2017 (Empresa de
Pesquisa Energética - EPE, 2018), o consumo na rede da regido sudeste em 2016
foi de 229 970 GWh, enquanto o da regido Centro-Oeste foi de 34 579 GWh. Assim,
de um total de 264 549 GWh consumidos na rede pelas duas regides, 86,93 % é
proveniente da regido sudeste, enquanto 13,07 % é proveniente da regido centro-
oeste, sendo estes valores aplicados em cada hora da curva de carga do subsistema
a fim de gerar uma curva estimada para a regiao sudeste.

Na nova curva tém-se os niveis de carga definidos, assim como os perfis
médios para cada estagdo, conforme Figura 13, e tipos de dia, conforme Figura 14.
Nota-se que, apos a aplicacao do percentual estimado para o sudeste no ano de 2016,

todos os perfis continuam coerentes com o que se espera do cenario brasileiro.
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Figura 13 - Perfis Médios de EstagcGes Estimados para a Regido Sudeste Brasileira
(elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 14 - Perfis Médios de Tipos de Dia Estimados para a Regido Sudeste Brasileira
(elaborado pelo autor, 2019).

3.3.
Perfis Diarios de Processos

Perfis diarios de todos os processos sd0 necessarios para a utilizagdo do
eLOAD. Originalmente, perfis Unicos de equipamentos e subsetores foram

extraidos de bases de dados com medi¢des reais. Os perfis-base residenciais do
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sudeste (kWh ou Wh) foram obtidos por meio da Pesquisa de Posses e Habitos
efetuadas em 2005 pelo PROCEL (2005), enquanto os perfis-base do setor terciario
e industrial (kWh) sdo originarios de uma base de dados de perfis médios diarios
referentes a 2011, fornecida por uma concessiondria de energia elétrica da regido
sudeste para fins cientificos (Carmo, 2018).

Os perfis foram agregados e normalizados de forma a compor seus
respectivos setores. Por meio da Figura 15 é possivel notar que o perfil residencial
tem seus picos de consumo na parte da manhd e na parte da noite, horarios nos quais
as pessoas estdo ativas em suas residéncias; o perfil terciario mantém um consumo
elevado durante o horéario comercial; e, por fim, o perfil industrial tem seu maior

consumo durante o dia com uma queda continua no adentrar da noite.

1,0

e o =3
~ o ©

Consumo (pu)

o
o
|
J

0,5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Hora

-o-Residencial Terciario Industrial

Figura 15 - Perfis Agregados de Processos e Equipamentos por Setor (Carmo, 2018).

Por mais que os perfis agregados parecam condizentes com 0 gque Se espera
de cada setor no Brasil, estes ndo possuem discriminacdo por tipo de dia e estacéo.
Sé&o perfis gerais de processos e equipamentos que ndo representam a realidade do
consumo brasileiro ao longo das diferentes épocas do ano.

Perfis especificos de equipamentos que representem o consumo dos mesmos
durante situac@es peculiares ndo estdo disponiveis em bases de dados brasileiras.
Com isso, a escassez de informacdes especificas gera a necessidade do
desenvolvimento de metodologias capazes de estimar dados apropriados para a

situacdo, como a apresentada a seguir.
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3.4.
Metodologia de Geracéao de Perfis Especificos dos Processos

Carmo et al (2018) propuseram um método para adaptar poucos dados de
perfis horarios para perfis especificos para diferentes estacbes do ano (verdo,
inverno e intermedidria) e diferentes tipos de dia (dia Gtil e dia ndo-util), ou seja,
seis tipos de perfis especificos.

Para o setor residencial (Eg. 3.1), setor terciario (Eq. 3.2) e setor industrial
(Eqg. 3.3) sdo aplicadas diferencas percentuais entre a variacdo de um perfil tipico
geral de carga e perfis tipicos especificos de carga nos perfis diarios de processos
previamente obtidos, ou seja,

PRE,;pe(h) = (PReg(h) X DP,o(h)) + €oqpe(h) (3.1)
PTEsubt,pe (h) = (PTsubt(h) X DPpe (h)) + esubt,pe (h) (32)
PTIsubi,pe(h) = (Plsubi(h) X DPpe (h)) + esubi,pe (h) (3'3)

Onde,

PRE, ».(h): demanda normalizada especifica calculada para um equipamento

residencial eq, tipo de dia especifico pe e hora h;
PR, (h): demanda normalizada para um equipamento residencial eq e hora h;

eeqpe(h): erro da demanda normalizada calculada para um equipamento
residencial eq que segue uma distribuicdo Gaussiana com média u e variancia o?;
PTEsupepe(h): demanda normalizada especifica calculada para um subsetor
terciario subt, tipo de dia especifico pe e hora h;

PTg,,:(h): demanda normalizada para um subsetor terciario subt e hora h;
esuptpe (h): €rro da demanda normalizada calculada para um subsetor terciario

subt que segue uma distribuicdo Gaussiana com média u e variancia o?;
PTIsyupipe(h): demanda normalizada especifica calculada para um subsetor
industrial subi, tipo de dia especifico pe e hora h;

Pl,;; (h): demanda normalizada para um subsetor industrial subi e hora h;
esupipe(h): €rro da demanda normalizada calculada para um subsetor industrial

subi que segue uma distribuicdo Gaussiana com média u e variancia o?;

DP,.(h): Diferenca percentual entre a demanda normalizada de um dia médio do
ano e um tipo de dia especifico pe do mesmo ano em uma hora h;

eq: Tipo de equipamento residencial, eq = 1,2, ...,8;

subt: Tipo de subsetor terciario, subt = 1,2, ...,8;

subi: Tipo de subsetor industrial, subi = 1,2, ...,11;

pe: Tipos de perfil especificos, pe = 1,2, ...,6;

h: Hora do dia, h = 1,2, ...,24.
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Os erros nas equagbes (3.1), (3.2) e (3.3) representam inconsisténcias
esperadas que ocorrem apds geracgdo de dados sintéticos. Como os dados reais para
perfis especificos ndo estdo disponiveis, ndo existem meios de conhecer a média e
real u e a variancia real o2 que caracterizam esses erros. Assim, como explicado
por Carmo et al. (2018), com o objetivo de estimar e considerar esses erros nos
perfis gerados, incertezas sdo adicionadas por meio de simulagdo de Monte Carlo
(Cervantes, 1972). Pelo fato de ndo haver qualquer conhecimento prévio sobre o
comportamento dessas incertezas, faz-se o uso de uma distribuicdo Gaussiana na
simulacdo, dado que segundo o Teorema Central do Limite, a média de uma
amostra de uma populagéo tende a uma distribuicdo normal (Fischer, 2011). Assim,
valores simulados para o setor residencial (VSR,,pe(h)), setor terciario
(VSTsupepe (h)) € setor industrial (VSIg,p; . (h)) sdo calculados de acordo com as
equacOes (3.4), (3.5) e (3.6) com o objetivo de gerar trés perfis diferentes (maximo,
médio e minimo).

Os trés perfis sdo estimados de acordo com o intervalo de confianca de 95%
aplicado sobre o valor de cada hora, considerando estacfes do ano e tipos de dia.
Para cada hora sdo gerados 100 valores para simular a incerteza associada e, como
consequéncia, ajustar resultados irregulares. Essa escolha foi efetuada apos um teste
de convergéncia em alguns processos, que mostrou que os cenarios simulados
gerados para cada hora tendem a mesma média apds cerca de 50 cenarios gerados,
em geral. Como o custo computacional ndo era diferente e para garantir uma média
robusta para todos os processos, optou-se pela geracdo desses 100 valores. Na
Figura 16 é apresentado um exemplo, por meio da hora 1 do ar condicionado, de

como a média tende a convergir antes dos 100 valores gerados.
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Figura 16 - Carga média obtida por nimero de valores gerados por simulacdo para a hora
1 do ar condicionado (elaborado pelo autor, 2020).

Com o objetivo de obter um possivel cenario medio, um possivel cenério
otimista e um possivel cenario pessimista, a média dos cenarios, assim como 0s
limites superior e inferior do intervalo de confianga, sdo usados como parametros

para determinar os trés perfis.

VSReq,pe (h)NN(MPREeq,pe (h), O—ezq,pe (h)) (34)
VSTsubt,pe (h-) ~N(MPTEsubt,pe (h-): O-szubt,pe (h)) (3'5)
VSIsubi,pe (h-) ~N(MPIEsubi,pe (h-): aszubi,pe (h)) (3'6)

Onde,

VSR,qes,ta(h): Valores simulados para cada equipamento do setor residencial eq,
perfil especifico pe e hora h;

MPRE,; .s:q(h): Média dos perfis calculados para cada equipamento do setor
residencial eq, perfil especifico pe e hora h;

o4, pe(h): Variancia dos perfis calculados para cada equipamento do setor
residencial eq, perfil especifico pe e hora h;

VSTsuptesca(h): Valores simulados para cada subsetor terciario subt, perfil
especifico pe e hora h;

MPTEg, ¢ pe (h): Média dos perfis calculados para cada subsetor terciario subt,
perfil especifico pe e hora h;

02t pe (h): Variancia dos perfis calculados para cada subsetor terciario subt, perfil
especifico pe e hora h;
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VSIsypipe(h): Valores simulados para cada subsetor industrial subi, perfil
especifico pe e hora h;

MPIEg,p; e (h): Média dos perfis calculados para cada subsetor industrial subi,
perfil especifico pe e hora h;

04upipe(h): Variancia dos perfis calculados para cada subsetor industrial subi,
perfil especifico pe e hora h;

eq: Tipo de equipamento residencial, eq = 1,2, ...,8;

subt: Tipo de subsetor terciario, subt = 1,2, ...,8;

subi: Tipo de subsetor industrial, subi = 1,2, ...,11;

pe: Tipos de perfil especificos, pe = 1,2, ...,6; €

h: Hora do dia, h = 1,2, ...,24.

Com seis diferentes perfis gerados para cada processo (trés estacdes de ano e
dois tipos de dia), a média em cada caso é a demanda especifica calculada para cada
estacdo do ano, tipo de dia e hora, enquanto as variancias sdo calculadas para cada
hora com base nos seis perfis resultantes dos equipamentos residenciais e

subsetores, terciario e industrial, como mostram as equagdes (3.7), (3.8) e (3.9).

6

SPR,,..(h)
e (W) = ) (3.7)
pe=1
°, SPR (h)
b,
Uszubt,pe (h) = Z (gs‘u_ ie) (3.8)
pe=1
° SPR h)
-
Thunipe(h) = ) e 39)
pe=1

Onde,

o, pe(h): Variancia dos perfis calculados para cada equipamento do setor

residencial eq, perfil especifico pe e hora h;
SPReqpe(h): Valor calculado cada equipamento do setor residencial eq, perfil

especifico pe e hora h;

ogupepe(R): Variancia dos perfis calculados para cada equipamento do setor

residencial eq, perfil especifico pe e hora h;
SPRsup pe (h): Valor calculado cada subsetor terciario subt, perfil especifico pe e

hora h;

Ogupipe (N): Média dos perfis calculados para cada subsetor terciério subt, perfil

especifico pe e hora h;

SPR;sp pe(h): Valor calculado cada subsetor industrial subi, perfil especifico pe
e hora h;

eq: Tipo de equipamento residencial, eq = 1,2, ...,8;

subt: Tipo de subsetor terciario, subt = 1,2, ...,8;

subi: Tipo de subsetor industrial, subi = 1,2, ...,11;
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pe: Tipos de perfil especificos, pe = 1,2, ...,6;
h: Hora do dia, h = 1,2, ...,24.

3.4.1.
Perfis Especificos de Processos

Apobs a aplicacdo da metodologia obtém-se perfis especificos de todos os
processos em trés diferentes niveis, com um total de 162 perfis especificos de
processos utilizados na estrutura de modo a gerar diferentes cenérios de previsao.

No Apéndice A sdo apresentados os graficos dos trés perfis histéricos de
todos os processos usados na geracdo dos cendrios. A fim de exemplificar o
resultado do calculo dos perfis especificos no texto, na Figura 17 sdo apresentados
os agregados dos perfis medios gerados por meio da metodologia. Nota-se que,
como se esperava, no verao o consumo durante o meio do dia e durante a madrugada
se intensifica, como foi apresentado por meio da Figura 4, enquanto o inverno tem
niveis mais baixos no mesmo periodo, apresentando um pico por volta das 19 h. J&
as estacOes intermediarias, como contém dias frios e quentes, espera-se que

mantenham um meio termo entre verao e inverno.
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Figura 17 - Agregado de Perfis médios especificos por estacdo de ano (elaborado pelo
autor, 2019).

A Figura 18 apresenta os perfis médios de processos agregados por tipo de
dia gerados pela metodologia. Nota-se que para este caso a adaptagéo foi menos
eficaz pois, apesar do nivel durante a tarde ter sido reduzido e a noite elevado para

os dias ndo Uteis, o perfil em geral se manteve similar ao do dia util.
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Figura 18 - Agregado de Perfis médios especificos por tipo de dia (elaborado pelo autor,
2019).

3.5.
Estrutura de Geracao de Cenarios

A estrutura de geracdo de cenarios funciona de acordo com a Figura 19.
Primeiramente, 0 método de geracao de perfis especificos de processos (Carmo et
al., 2018), descrito em 3.3.1, € usado nos dados histdricos a fim de gerar trés
diferentes perfis para cada processo. Os perfis maximo (pMax), médio (pMed) e
minimo (pMin) sdo usados no Método de Decomposicdo Parcial, junto aos
resultados anuais da abordagem bottom-up com trés valores limiares. Essa
estratégia visa usar valores limares de 0 %, 5 % e 10 % com o objetivo de considerar
um primeiro caso onde sdo usados todos os processos (lim = 0 %), sem a curva
residual, um segundo caso que considera alguns processos relevantes e que tém
grande influéncia da curva residual (lim = 5 %) e, por fim, um terceiro caso que
usa somente 0s processos com maior relevancia, juntamente a um grande impacto
da curva residual (lim = 10 %).

Esse fator dos limiares oferece maior destaque para a curva residual pelo fato
de oferecer situacGes em que tenham pouco ou nenhum processo relevante. Dessa
forma, as inconsisténcias dos perfis sintéticos sdo diluidas e menos impactantes

para o resultado, ainda que tenham sua relevancia para os cenarios previstos.
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Figura 19 - Estrutura de Geracao de Cenarios (elaborado pelo autor, 2019).

E importante enfatizar que, em alguns casos, quando o horizonte de projecéo
ndo é grande o suficiente e a relevancia dos processos ndo alcanca valores
consideraveis, utilizar os valores de 5 % e 10 % ocasionara no uso somente da curva
residual para a previsdo. Isso acontece devido ao fato de que, em horizontes curtos,
grandes mudancas ndo sdo esperadas no comportamento da curva de carga, fazendo
assim com que a curva excedente, que carrega 0 comportamento historico, tenha

grande influéncia na projecao.

3.5.1.
Adaptacédo para Geracado de Cenarios

Os cinco passos do Metodo de Decomposicdo Parcial, previamente
explicados, sdo agora aplicados para os 27 processos dos setores residencial,
terciario e industrial, considerando-se o0s diferentes perfis especificos
desenvolvidos para esses processos e o0s trés diferentes valores limiares previamente
definidos, somando-se nove diferentes cenarios usados na previsao.

No primeiro passo, 0s processos relevantes sdo obtidos por tipo de perfil e

valor limiar, como mostram as equacdes (3.10) e (3.11).
Dproc _ Dproc

P € Proep selim < w (3.10)
AH
Dproc _ Dproc
. AP,p AH,p
p € PIrrelev se lim > D—sis (311)
AH

Onde,
p: Processo, p = 1,2, ...,27;
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P,c1e,: Processo relevante;
Pjrerer: Processo relevante;
lim: Valor critico , lim = 0%, 5% e 10%;

Dy, - Demanda do processo no ano de projecéo;

Dy, - Demanda do processo no ano histérico; e

D3%: Demanda do sistema no ano historico.

No passo dois, as curvas sintéticas dos processos relevantes sdo construidas e

0 agregado destas é usado para calculo da curva excedente (3.12).

n

CEtomoim () = Ciliproum® = ) Coeoimprgn®  (312)

Prelev=1

Onde,

Cifipro,uim (R): Carga horaria residual no ano histérico por tipo de perfil PRO e por
valor limiar lim;

Cj}ﬁpRollim (h): Carga horéria do sistema no ano historico por tipo de perfil PRO e
por valor limiar lim;

Catt. RO lim, P01, (1) Carga horéria do processo relevante no ano histérico por tipo
de perfil PRO e por valor limiar lim;

Pye1er: Processo relevante, Preje, = 1,2, ..., 1;

h: Horadoano, h = 1,2, ..., hypax ano-

lim: Valor limiar, crit = 0%, 5% e 10%); e

PRO: Tipo de Perfil, PRO = pMax, pMed, pMin.

No passo trés é feito um escalonamento da curva sintética dos processos
relevantes para cada caso, considerando a projecdo anual efetuada por meio da

abordagem bottom-up (3.13).

proc
proc _ APPreiey proc 3.13
CAP,PRO,lim,Prelev (h) - proc b CAH,PRO,lim,Prelev (h) ( )
AH,Pyejey
Onde,
C:;;(;?o,limhem (h): Carga horéria do processo relevante no ano de projegéo por

tipo de perfil PRO e por valor limiar lim;
Dip'%....- Demanda do processo relevante no ano de projecéo;
Dyi'»,....: Demanda do processo relevante no ano histérico;

C:;,(;’CRO,lim,PTelev (h): Carga horaria do processo relevante no ano histérico por tipo
de perfil PRO e por valor limiar lim;

Pyeren: Processo relevante, Prgje, = 1,2, ..., 1;

h:Horadoano, h = 1,2, ..., Apyax ano-

lim: Valor limiar, lim = 0%, 5% e 10%; e
PRO: Tipo de Perfil, PRO = pMax,pMed,pMin.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

53

No passo quatro, também baseado na projecdo anual efetuada por meio do
abordagem bottom-up, a curva residual é escalonada. Como feito até agora, isso é
efetuado para cada tipo de perfil e valor limiar, como mostra a equacéo (3.14).

sis _ \n proc
AP P =1~ AP,P

res _ relev Lrelev res

AP,PRO,lim (h) - Dsis —\n proc ' AH,PRO,lim(h) (3-14)
AH Prelev=1" AH,P elev

Onde,

Capproim (h): Carga horaria residual no ano de projecdo por tipo de perfil PRO e
por valor limiar lim;
D35 Demanda do sistema no ano de projeco;
D3%: Demanda do sistema no ano historico;
wp p...,,. DEManda do processo relevante no ano de projegéo;
AHp,...,. Demanda do processo relevante no ano histérico;
Cifipro,uim (R): Carga horaria residual no ano histérico por tipo de perfil PRO e por
valor limiar lim;
Pye1er: Processo relevante, Preje, = 1,2, ..., 1,
h: Horadoano, h = 1,2, ..., hypax.ano-
lim: Valor limiar, lim = 0%, 5% e 10%); e
PRO: Tipo de Perfil, PRO = pMax, pMed, pMin.

No quinto passo, ambas as curvas sintéticas escalonadas sdo agregadas, com

0 objetivo de obter a curva de carga total de um ano de projecéo especifico (3.15).
n

, _ proc
ap.pro tim(R) = Cyp pro 1im (R) + Z Cap pRO Lim Py, (M) (3.15)

Preler=1

Onde,

C35 pro.iim (R): Carga horéria do sistema no ano de projegéo por tipo de perfil PRO
e por valor limiar lim;

Cipprouim (h): Carga horaria residual no ano de projecéo por tipo de perfil PRO e
por valor limiar lim;

Cap pRO i Py, (D) Carga horéria do processo no ano de projegao por tipo de perfil

PRO e por valor limiar lim;

Preren: Processo relevante, Preje, = 1,2, ..., 1;

h: Horadoano, h = 1,2, ..., gy ano-

lim: Valor limiar, lim = 0%, 5% e 10%); e

PRO: Tipo de Perfil, PRO = pMax, pMed, pMin.

Deste ponto em diante, com a curva de projecdo para trés niveis de perfis
especificos e trés valores limiares, a estrutura computacional foca em,

primeiramente, projetar nove diferentes cenarios (cen) para cada ano por meio do
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Método de Decomposicao Parcial. A equagdo (3.16) mostra a equacao geral para a

estrutura computacional como um todo.

CoSSI, im () = 2 (€35 (R)) + £4p pRo1im (D) (3.16)
Onde,

CiE2hb 1im (R): Carga horéria simulada do sistema no ano de projecdo por tipo de
perfil PRO e por valor limiar lim;
C55(h): Carga horéria do sistema no ano de projecéo;
EAp,pRo,um (h): Erro horario esperado no ano de projecédo por tipo de perfil PRO e
por valor limiar lim;
h: Horadoano, h = 1,2, ..., hypax.ano-
lim: Valor limiar, lim = 0%, 5% e 10%; e
PRO: Tipo de Perfil, PRO = pMax,pMed, pMin.

Na equacéo, a funcéo z representa a estratégia aplicada para projetar os nove
diferentes cenarios usando o Método de Decomposicdo Parcial, que originalmente
tem uma resposta Unica (C55 (h)), para projetar a carga simulada C55 25 im (R).
O erro (e4p,pro,1im (h)) representa o erro esperado de cada projecéo, assumindo que
esse tem uma distribuicdo Gaussiana de media e variancia desconhecida.

Com o erro de cada projecdo, 0 proximo passo da estrutura visa simular
cenérios utilizando Monte Carlo com distribuicdo Gaussiana, baseando-se no
Teorema Central do Limite (Fischer, 2011), com o objetivo de amenizar o impacto
do erro de cada projecdo. Assim, os cenarios simulados sdo elaborados de acordo
com a equacéo (3.17).

C5i55™M (h) ~ N(MSES(h), Varsis (h)) (3.17)
Onde,

CS5S™ (h): Carga horaria simulada no sistema no ano de projecao;
M3k (h): Média horaria do sistema no ano de projecio;

Var“s (h): Variancia horaria do sistema no ano de projecao; e

h: Horadoano, h = 1,2, ..., gy ano-

Na equacdo (3.17), a média (M35, ,) € a variancia (Varfs ., ,) S0
calculadas de acordo com as equacdes (3.18) e (3.19).
9 SlS
h
Sls(h) — Z APc;n( ) (3.18)

cen=1

(3.19)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

sis cen Slscen (h)
Varfy (h) = =5

Onde,

M35 (h): Média horaria do sistema no ano de projecao;
rj}f (h): Variancia horéria do sistema no ano de projecao;
j}fcen (h): Carga horaria para 0 ano de proje¢do por cenario cen;
cen: Cenério projetado; cen = 1,2, ...,9
h: Horadoano, h = 1,2, ..., hypax.ano-
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4
Resultados

Este Capitulo apresenta os resultados para a regido sudeste do Brasil,
previamente selecionada por representar quase metade do consumo brasileiro
(Empresa de Pesquisa Energética - EPE, 2018). As projecdes sdo efetuadas para
2020 com base no ano de 2016 e, de modo a avaliar a qualidade dos valores
previstos, utiliza-se 2017 como pilar de comparacdo, efetuando-se célculos de

métricas de erros entre os valores previstos um ano a frente e os valores verificados.

4.1.
Relevancia dos processos

Como anteriormente explicado, trés valores limiares foram utilizados para
determinar trés perspectivas com diferentes niveis de relevancia dos processos. A
Tabela 4 mostra a relevancia calculada de cada processo para a previséo ate 2020

da carga da regido sudeste brasileira.
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Tabela 4 — Relevancia de cada Processo (elaborado pelo autor, 2019).

Processos Relevancia
Ar Condicionado 1,84%
[luminagéo 1,13%
Outras Industrias 0,99%
Chuveiro Elétrico 0,74%
Refrigerador 0,68%
Metais N&o-Ferrosos 0,65%
Atacado e Varejo 0,56%
Hotéis, Cafés e Restaurantes 0,45%
Quimica 0,41%
Alimentos e Bebidas 0,38%
Outros Servigos 0,35%
Aco e Ferro Gusa 0,31%
Cimento 0,29%
Trafego e Transmissdo de Dados 0,25%
Escritorios Publicos 0,21%
Papel e Celulose 0,20%
Mineracéo e Peletizacéo 0,19%
Ferro Liga 0,12%
Téxtil 0,10%
Salde 0,10%
Lava-Roupas 0,10%
Televisédo 0,10%
Educacéo 0,08%
Freezer 0,08%
Ceramica 0,04%
Financas 0,04%
Outros Residencial 0,01%

Nota-se que todos os processos possuem baixa relevancia, indicando que,
quando o valor limiar for de 0%, a curva sintética gerada para 0S processos
influenciara na previsdo, sem qualquer impacto da curva de carga historica,
enguanto que, em projecdes efetuadas com valores limiares de 5 % e 10 %, a curva
historica sera escalonada sem qualquer participacdo dos processos, sendo somente

ela a responsavel pelo aspecto final destes cenarios.
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Este tipo de resultado ja era esperado pelo fato de, como ja apresentado na
Figura 2, em um horizonte de poucos anos ndo se esperar grandes alteragdes nos

habitos de consumo de energia e, consequentemente, no formato da curva de carga.

4.2,
Avaliacao da Curva de Carga Projetada

A validacdo do modelo foi efetuado comparando os cenérios de curvas de
carga projetadas para 2017 com os valores de carga verificados no mesmo ano
fornecidos pelo ONS (o ONS fornece dados por subsistema, entdo a reparticdo
SE/CO explicada em 3.2 foi aplicada aqui também). E importante enfatizar que o
ano base € 2016 ndo somente por este ser um ano bissexto, mesmo caso do ano final
de projecéo (2020), mas também por ser um ano préximo aos trabalhos de Magaira
(2015), Bastos et al. (2017) e Leite (2017), cujas previsdes anuais foram utilizados
como ponto de partida. Outro ponto relevante é que as projecGes usadas para validar
a Estrutura foram efetuadas em discretizacdo horaria e um ano a frente, ou seja,
8760 passos de projecao.

Quatro métricas sdo usadas para mensurar a qualidade da projecdo. As
métricas classicas, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (4.1) and Root Mean
Square Deviation (RMSE) (4.2) sdo usadas para comparar o cenario médio previsto

para 2017 com a curva histérica de carga verificada do mesmo ano.

hmax
100% Vy, — P
MAPE =3 0Z|hv h| (1)
max he1 h
1 hmax
RMSE = Z (V,, — Pp)? (4.2)
hmax h=1

Onde,
Rmasx: NUMero de horas analisadas;
.. Valor verificado na hora h;

P,,: Valor previsto na hora h.

Além dessas métricas também sdo usados o Prediction Interval Coverage
Probability (PICP) (Khosravi, Nahavandi e Creighton, 2013) (4.3) e 0 Mean
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Prediction Interval Width (MPIW) (Khosravi et al., 2011) (4.4) de modo a verificar

a qualidade do intervalo de previsao.

hmax
1
PICP = z C, (4.3)
hmax hei
1 hmax
MPIW = z (Psup, — Ping,) (4.2)
hmax h=1

Onde,
Cp: sdo valores de 0 ou 1 referentes ao valor verificado estar dentro ou fora do
intervalo previsto;

Psyp,,: Limite superior do intervalo de confianga da previsdo;

Py, : Limite inferior do intervalo de confianga da previsao;

Na Figura 20 é possivel notar a diferenca dos seis diferentes perfis de carga
médios especificos. O eixo Y indica o valor minimo e maximo dos perfis medios
para o0 ano, enquanto o valor central do eixo representa o valor medio de cada perfil

especifico médio.
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Figura 20 - Perfis especificos histéricos médios para a regido Sudeste no ano de 2016
(elaborado pelo autor, 2019).

Os valores histéricos mostram que os dias Uteis de verdo tendem a ter os
maiores valores médios, enquanto os dias ndo-uteis de inverno tendem a ter os
menores.

Analisando por estacdo do ano, como ja esperado, no verao estao 0os maiores
valores de carga, tanto para o caso de dias Uteis quanto para o caso de dias ndo-
Gteis, devido ao uso de ar condicionado (Empresa de Pesquisa Energética - EPE,
2019b). O Brasil é um pais tropical tipicamente quente, especialmente em tardes de
dia de verdo, fazendo o habito do consumidor se alterar e o valor maximo de carga
se deslocar para o intervalo entre 14 h e 16 h em dias Uteis. Em dias de inverno é
possivel notar valores menores durante a tarde e o valor maximo de carga por volta
das 19 h por conta das temperaturas mais baixas e nao utilizacdo intensa de ar
condicionado.

E importante estudar as caracteristicas historicas pelo fato de que, para 0s

casos de valores criticos de 5 % e 10 %, o modelo estd usando a curva excedente,
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indicando que as projecOes devem ter predominancia do comportamento historico
e, consequentemente, deve manter essas caracteristicas.

A Figura 21 mostra, em preto, os valores médios verificados de perfis
especificos da carga para 2017, enquanto as curvas tracejadas em vermelho e azul
representam, respectivamente, os limites superior e inferior dos cenarios previstos
com um intervalo de 95 % de confianca, gerados pela projecdo de 100 cenarios
futuros utilizando a Estrutura. A linha tracejada em cinza é o cenario médio de perfil
especifico usado para comparacdo com valores histéricos na aplicagcdo das métricas

de erros classicas.
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Figura 21 — Validag&o da Projecao para 2017 (elaborado pelo autor, 2019).

Como mostra a Tabela 5, os valores de MAPE e RMSE obtidos para o ano

inteiro foram de 7,33% e 2 902,08 MWh, respectivamente. Sobre o0s cenarios
previstos, apesar do MIPW mostrar um intervalo de confianca consistente, de 7
169,11 MWh em média para cada hora (18 % da curva média para cada hora), o
PICP de 0,65 mostra que somente 65 % dos valores da curva de carga verificada

ficaram dentro do intervalo.
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Tabela 5 — Métricas de Erros para 2017 (elaborado pelo autor, 2019).
2017 PICP MIPW RMSE MAPE

0,65 7169,11 2902,08 7,33%

Para investigar a projecdo da perspectiva de cada dia especifico, essas
métricas foram calculadas separadamente para cada tipo de dia e apresentadas na
Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados das Métricas para Perfis Especificos de 2017 (elaborado pelo autor,
2019).

Tipo de Dia PICP MIPW RMSE MAPE

Verao Dia Util 0,44 6970,67 | 3831,49 | 9,51%
Verdo Dia N&o-Util 0,49 6427,63 | 3257,33 | 9,30%
Inverno Dia Util 0,69 6011,34 | 2142,03 | 5,45%
Inverno Dia N&o-Util 0,87 6974,72 | 1717,75 5,15%
Intermediario Dia Util 0,69 7825,62 | 291231 | 7,07%
Intermediéario Dia Nao-Util 0,70 7725,73 | 2710,99 7,85%

Na Tabela 6 € notavel que em dias de verdo, especialmente, e em dias de
estacdo intermedidria, as métricas de erro acusaram 0s maiores niveis de erro. Esses
dias especificos sdo aqueles com maior nivel de carga, deixando claro, em conjunto
com a Figura 21, que as previsdes estdo subestimando o nivel de carga verificada.

A Figura 21 mostra que, mesmo com um cenario autbnomo de difusdo usado
na abordagem bottom-up, a projecdo ficou abaixo da realidade, fazendo as
projecdes excederem a linha de limite superior em determinadas horas do dia. E
importante ressaltar que o cenario autbnomo proposto considera somente a
aplicacdo minima de eficiéncia energética, mesmo assim os valores projetados
foram inferiores a realidade, indicando que nem mesmo a eficiéncia minima foi

alcancada na regido sudeste brasileira.

4.3.
Avaliacao dos Perfis Projetados

Outra caracteristica importante das previsdes efetuadas € a qualidade dos
perfis. A fim de avaliar tal caracteristica um perfil de carga tipico para 2017 foi
comparado com um perfil de carga tipico projetado pelo cenario médio. No Brasil,
em seus procedimentos de rede, 0 ONS determina trés patamares de carga durante

o dia (Leve, Média e Pesada) (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2010).
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Assim, baseado nesses patamares previamente definidos, fez-se aqui a designacao

dos patamares de carga de maneira geral, de acordo com a Tabela 7.

Tabela 7 - Patamares de Carga Adaptados para Validacdo (elaborado pelo autor, 2019).

Nivel da Carga Carga Leve Carga Média Carga Pesada
8hal7h
Horério Oha7h e 18ha?22h
23 h

A Tabela 8 mostra a participacdo desses patamares para um dia médio tipico
da curva verificada de 2017 e para um dia médio tipico do cenario médio projetado

para 0 mesmao ano.

Tabela 8 - Percentual de Carga por Patamar (elaborado pelo autor, 2019).

. 2017
Perfil de Carga Leve Média Pesada
Verificado 25,2% 61,0% 13,8%
Previsto 25,7% 60,5% 13,8%

Os resultados mostram uma superestimacdo de 0,5 % na carga leve e
subestimacéo de 0,5 % da carga média, enquanto a carga pesada, em media, foi bem
estimada. Essa superestimacdo da carga leve pode ser explicada pela expressiva
elevacdo da carga anual prevista para o ar condicionado do setor residencial, que
segundo os perfis da regido sudeste (Programa Nacional de Conservacao de Energia
Elétrica - PROCEL, 2005), possui utilizacdo mais intensa na parte da noite e

madrugada.

4.3.1.
Analise dos Perfis Projetados para os Processos

Quando é feito um apanhado do total da carga em cada patamar de um perfil
médio geral do ano base de 2016 e se compara com a participacdo esperada dos
setores, calculada com base nos perfis de processos estimados, tem-se que estes
representam grande parte da carga total no cenario de perfil médio, sintetizado
utilizando-se a Metodologia de Geracdo de Perfis Especificos dos Processos. A
Tabela 9 apresenta o percentual médio de participacdo de cada setor em cada

patamar em um perfil médio geral.
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Tabela 9 - Participacdo média dos Setores por Patamar do Ano Base de 2016.
Patamar Residencial Terciario Industrial Total
Leve 24% 24% 41% 90%
Média 19% 25% 43% 87%
Pesada 35% 28% 33% 96%

Nota-se que ao final o total agregado indica que os perfis estimados explicam,
em média, 90 % da carga leve, 87 % da carga media e 96 % da carga pesada. O
percentual faltante ndo explicado pelos perfis é ajustado por meio da curva residual,
que completa o valor horério da carga, caso os valores agregados horarios dos perfis
de processos ndo somem o total indicado no horario da curva histérica.

Analisando por setor, percebe-se que, apesar do agregado para o residencial
estar coerente com a realidade, apresentando maiores participagcdes nos horarios de
carga leve e pesada, o terciario com uma participacdo semelhante em cada patamar
e, principalmente, o industrial, com parcela alta na carga leve, desvirtuam o que se
espera para a realidade da regido Sudeste brasileira atual.

Tal descaracterizacao pode ser notada apds se fazer a projec¢éo para 2017. Na
Tabela 10 é possivel notar que o patamar de carga leve teve um crescimento
significativo da participacdo dos processos, a0 mesmo tempo que o patamar de

carga pesada teve um decréscimo.

Tabela 10 - Participacdo média dos Setores por Patamar de 2017.

Patamar Residencial Terciario Industrial Total
Leve 26% 24% 48% 97%
Média 17% 25% 49% 91%
Pesada 24% 23% 31% 79%

Os processos passaram a explicar melhor o total dos patamares de carga leve
e média devido a estimacdo do crescimento de processos que possuem grande
participacdo nesses horarios. No entanto, nota-se que a projecdo de queda de
processos que possuem grande participacdo no patamar de carga pesada ndo
acompanhou a carga, perdendo expressiva participacdo para a curva residual.

A elevacdo da participacdo dos processos na carga leve foi alavancada em sua
maior parte pelo setor industrial. Este, que teve uma estimativa de crescimento de
2 % por meio da abordagem bottom-up para 2017, deveria concentrar a elevagéo na
carga média, mas inconsisténcias dentre os perfis adaptados acabaram elevando sua

participacdo estimada para 48 % no cenario médio previsto para 2017.
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Quando ha escassez de dados e a necessidade de adaptacdo dos mesmos,
inconsisténcias como esta ocorrem e, considerando este fato, apesar do perfil médio
projetado estar sendo utilizado como base de validagédo dos resultados, a proposigéo
de simular diferentes cenarios visa justamente minimizar tais ocorréncias.

Voltando na Figura 21 é possivel observar a relevante amplitude do intervalo
de confianga nos horérios da carga leve nos cenarios especificos gerados. Nota-se
que a diferenca dos valores do limite minimo para o médio é consideravel,
justamente porque o objetivo da Estrutura é gerar cendrios para auxiliar na tomada

de decisdo, e ndo selecionar um determinado cenario.

4.3.2.
Previsédo de Longo Prazo Utilizando a Estrutura de Geracgéo de
Cenérios

Baseado nas avaliacbes efetuadas para 2017, mostrando deficiéncia na
estimacdo das informacgbes detalhadas, mas também apresentando resultados
razoaveis, seja nas métricas dos erros ou no percentual total de carga por patamar,
é possivel estender as proje¢des mostrando alguns resultados para 2020.

Na Figura 22 as curvas tracejadas em vermelho e azul representam,
respectivamente, os limites superior e inferior dos cenarios previstos para a regiao
Sudeste com um intervalo de 95 % de confianca, enquanto a linha preta representa
a média dos valores calculada a partir de 100 cenarios gerados. A nuvem em cinza
inclui todos os cenarios simulados. No Apéndice C é possivel ter acesso aos 100
cendrios previstos para todos 0s processos, individualmente, justamente com o0s

intervalos de confianca de 95% que delimita os valores maximos e minimos.
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Figura 22 — Resultados de Projecé@o de Cenérios para 2020 (elaborado pelo autor, 2019).

Como esperado em uma projecéo feita por geracao de cenarios simulados, a
amplitude maxima dos limites em 2020 é maior do que em 2017. Isso acontece
porque, quanto maior o horizonte de previsdo, menor a precisao, ocasionando a
extensao do intervalo de confianca ao longo dos anos, como pode ser percebido por
meio do boxplot apresentado na Figura 23.

No Apéndice B € possivel acessar algumas estatisticas dos valores historicos,

assim como das previsdes de todos os processos utilizados.
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Figura 23 — Bloxplot dos valores projetados para 2017 e 2020 (elaborado pelo autor, 2019).

De 2017 para 2020 ocorreu um aumento medio horario de aproximadamente
1 000 MWh nas projecdes, significando que alguns valores maximos e minimos
podem ser acentuados ao longo dos anos. E importante ressaltar que, apesar da
amplitude ter ocorrido principalmente em horarios da noite e madrugada, devido a
previsdo de aumento de intensidade de uso do ar condicionado, a queda prevista
pelo modelo do uso de chuveiros elétricos é claramente notada por meio da
suavizacdao dos valores altos que ocorrem entre 19 h e 21 h.

A fim de reforcar a ideia, na Tabela 11 é apresentada a estimacdo de uso de
ar condicionado e do chuveiro elétrico por patamar de carga no ano base de 2016,
sendo esta comparada com a projecdo por patamar efetuada para 2020 destes

processos.
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Tabela 11 - Participacdo Média dos Processos por Patamar de Carga

Processo 201(.5
Leve Média Pesada
Ar condicionado 14,3% 1,9% 0,3%
Chuveiro Elétrico 0,0% 2,9% 8,0%
Processo 2029
Leve Média Pesada
Ar condicionado 20,3% 2,8% 1,0%
Chuveiro Elétrico 0,0% 2,1% 5,3%

Dentre todos 0s processos, 0 ar condicionado foi 0 que mais teve aumento de
participagdo. E esperado que tal processo colabore com 6 % do aumento somente
na carga leve, 0,9 % na carga média e 0,7 % na carga pesada, com um total de 7,6
% de participacdo média ao longo de um dia tipico.

Em contrapartida, o chuveiro elétrico foi o processo que perdeu mais
participacao na carga total. Com um total de 7,4 % de participacao estimada em um
dia tipico de 2020, espera-se uma reducdo de 3,5 % em comparagdo com a
participacao estimada de 2016.

A Figura 24 e a Figura 25 apresentam os perfis de consumo estimados do ar
condicionado e do chuveiro elétrico, respectivamente, de um dia tipico médio de
2016, além dos cenarios medios estimados para estes processos em dias tipicos
médios de 2017 e 2020. Como ja foi mostrado na Tabela 9, o crescimento esperado
do ar condicionado na carga leve e a reducao esperada do chuveiro elétrico na carga

pesada podem ser notados mais claramente.
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Figura 24 — Perfis Médios Gerais do Ar Condicionado (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 25 — Perfis Meédios Gerais do Chuveiro Elétrico (elaborado pelo autor,
2019).

Para oferecer uma visao geral dos resultados, a Tabela 12 mostra uma analise
das projeces horarias medias de cada setor feitas para 2020 em comparacao com a

participacao esperada em 2016.

Tabela 12 - Participacdo Média de Setores por Patamar

2016
Setor Residencial Terciario Industrial
Leve 23,9% 24,4% 40,9%
Média 21,9% 25,6% 41,9%
Pesada 32,0% 29,0% 32,3%
2020
Setor Residencial Terciario Industrial
Leve 31,6% 27,4% 46,9%
Média 24,1% 28,5% 47,2%
Pesada 30,0% 29,3% 33,3%

A tabela 12 mostra que ha uma reducdo da participacdo média somente do
setor residencial nos horarios de carga pesada. A maior parte desta reducdo é
influenciada pela reducdo da participacdo do chuveiro elétrico, como ja foi
apresentado anteriormente, mas também € importante ressaltar a queda de consumo
esperada para as lava-roupas e televisao por conta da producédo de dispositivos mais

eficientes.
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Conclusoes

Nesta Tese de Doutorado foi desenvolvida um modelo para Geragdo de
Cenarios de Carga Horaria de Longo Prazo. O método utiliza abordagem bottom-
up para efetuar previsdes anuais de demanda, o Método de Geracdo de Perfil
Especifico para adaptar perfis de processos e a Abordagem de Decomposicao
Parcial para desagregar a previsdo anual para previsdo horéria. Inicialmente, trés
perfis especificos para cada processo foram adaptados e utilizados no PDA, quando
trés niveis de relevancia diferentes (valores limiares) foram especificados. A
combinagéo entre os perfis especificos e os niveis de relevancia foram a base para
gerar nove cenarios diferentes de projecdes de curvas de carga, utilizados para
simular cem cenarios com base no método Monte Carlo com distribuicdo gaussiana.

Tal método garante a evolucdo do PDA de forma a transformar um modelo
de resultado discreto em um previsor de cendrios, garantindo um leque de
possibilidades para o especialista e tomador de decisdo. Além disso, também
garante a geracdo de insumos sintéticos para alimentacdo do modelo, quando estes
ndo estdo disponiveis na regido alvo do estudo, sem grande impacto no resultado
pelo fato dos erros imbutidos nos mesmos serem minimizados, tanto pela
simulacao, quanto pela consideracdo dos trés limiares.

Primeiramente, a validacdo foi efetuada com base na curva total, usando a
projecdo da curva de carga horaria média especifica para 2017 e tomando PICP,
MPIW, RMSE e MAPE como métricas para validar a curva de carga média
projetada. Um RMSE de 2 902,08 MWh e um MAPE de 7,33 % mostram, em geral,
uma previsao de qualidade, tendo-se em vista que se trata de uma projecao de longo
prazo com um ano a frente. O MPIW de 7 169,11 MWh demonstra um intervalo de
confianca consistente que representa em torno de 20 % da carga total, porém o valor
do PICP de 0,65 demonstra um desempenho ruim no aspecto dos cenarios gerados.

Dados os resultados para a curva total, passou-se a avaliagdo para os perfis
especificos da curva de carga com as mesmas métricas utilizadas para avaliar os

perfis das diferentes estacOes de ano e tipos de dia considerados. Os resultados
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indicaram que, apesar dos dias de inverno terem melhores resultados, com PICP",
RMSE e MAPE de 0,87 e 2 142,03 MWh e 5,45 %, respectivamente, em dias com
niveis de carga mais altos a carga foi superestimada. Sobre 0 MPIW, uma amplitude
de previsdo satisfatoria, de cerca de 20 % dos valores maximos foi obtida.

Tendo em vista os resultados obtidos para as métricas de erros, fez-se uma
avaliacdo secundaria baseada em patamares de carga. Para isso, patamares de carga
definidos com base nos valores indicados pelo ONS foram utilizados para analisar
a qualidade dos perfis projetados. A analise mostrou que, apesar da carga leve ter
sido superestimada nos perfis médios tipicos, com uma diferenca de 0,5 %, sendo
que esta diferenca causou uma subestimacdo da média, esta mostrou um
desempenho perfeito na carga pesada.

Para encerrar o processo de validacdo, a mesma avaliagdo por patamares foi
aplicada para os setores. Neste caso, como o historico também é estimado, fez-se
uma avaliacdo baseada no que se espera para o cenario brasileiro. Nos resultados
apresentados nota-se que nas projecdes somente o setor residencial se assemelha a
realidade brasileira, com seu consumo mais alto no patamar de carga pesada,
seguido da leve e com pouco consumo na media. Os setores industrial e terciario,
apesar de apresentarem maior consumo na média, como se espera, apresentam alta
participacao nas cargas leve e pesada. Quando o foco é voltado para os patamares
estimados na curva sintética de 2016, nota-se que o problema ndo esta nas
projecdes, mas sim na qualidade dos perfis. A alta participacdo destes setores nas
cargas leve e pesada permanecem, indicando a necessidade de melhoria destes
perfis.

Efetuada a validacdo, o método foi aplicado para prever a curva de carga para
2020, esperando-se que se evidencie as mudancas esperadas nas curvas para 0s
proximos anos. Os resultados mostraram que o ar condicionado, com um total de
7,6 % de participacdo esperada ao longo de um dia tipico, € o chuveiro elétrico,
com uma perda de participacdo de 3,5 % sobre 0 mesmo tipo de dia, causaram a
maior parte dos impactos. Esta ocorréncia se deu sem negligenciar a participacao
histérica pois, além de as projecdes mostrarem um comportamento que se
assemelha ao historico, também é possivel notar pequenas alteragdes causadas pelos

impactos das mudangas dos processos.
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5.1.
Vantagens e Desvantagens do Método Proposto

Apesar dos bons resultados apresentados na curva e perfil total, quando
comparada a previsdo ao valor verificado, notam-se inconsisténcias nas
informag0es individuais. Pelo fato da estrutura demonstrar grande sensibilidade a
todo tipo de informacdo base previamente especificada, essas informacoes
individuais inconsistentes ocasionaram incoeréncias no resultado final.

Primeiramente, no calculo dos erros por estacdo do ano, nota-se que houve
subestimacdo da carga, principalmente em dias mais quentes, quando os niveis de
carga sdo mais relevantes. Essa subestimacéao pode ter sido ocasionada pelo cenario
de difusdo autbnoma usado como base para as previsdes anuais. Apesar de serem
previstas reducdes do crescimento da demanda ao longo dos anos de recesséo,
talvez ndo tenha havido boa percepcdo da capacidade de investimento para
eficiéncia energética. O valor total de carga estimada para a regido Sudeste
brasileira a partir da carga verificada do subsistema SE/CO foi de 275,03 TWh,
enquanto a previsdo anual efetuada para este mesmo ano foi de 255,92 TWh.

Em um segundo momento, a avaliacdo da qualidade de perfis dos setores
utilizando os patamares de carga pré-determinados indicaram superestimacao dos
perfis dos setores terciario e industrial nas cargas leve e pesada. Apesar desse
problema ser aliviado na carga pesada pelo fato de haver neste patamar grande
participacdo da curva excedente, a carga leve ndo seguiu a mesma direcdo,
apresentando um problema de superestimacédo no perfil médio tipico. Nota-se que,
mesmo com a previsdo anual subestimando a carga, uma melhor estimagdo no
patamar de carga leve, que seria abaixo da efetuada, poderia causar uma maior
estimacdo no patamar de carga média, evitando o rompimento dos valores
verificados no limite superior dos cenarios previstos.

No Brasil ndo existem dados horarios de participacdo de processos e/ou
setores na carga final. Este fato faz com que a metodologia estime de maneira
totalmente sintética a curva de atuacdo dos processos €, consequentemente, setores.
Além disso, todas as previsdes anuais de processos, setores e regides sao efetuadas
por modelos de estimacédo, fazendo com que os erros se acumulem com o tempo. A
adaptacdo do PDA, de um método deterministico para um gerador de cenarios

simulados, possibilita a consideragdo desses erros nos resultados. Apesar do PDA
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continuar uma ferramenta altamente sensivel as informages de entrada e transmitir
esta desvantagem para o gerador de cendrios, a disponibilidade de diferentes
prospectivas da uma liberdade ao operador de considerar aquele que Ihe parece mais

plausivel.

5.2.
Trabalhos Futuros

No geral cada regido estudada deve ter suas préprias caracteristicas
consideradas no desenvolvimento dos dados de entrada, tendo estes que ser
estudados para serem respeitados aqueles com maior relevancia.

E importante ressaltar que nio somente processos de relevancia atual devem
ser considerados, mas também aqueles que podem causar impacto no horizonte de
estudo. Novas tecnologias que possam elevar o nivel da carga e/ou alterar seu
formato, como carros elétricos, e outras que possam reduzir o nivel da carga em
determinados horarios, como a geracdo distribuida, apesar de ndo serem
importantes para o Brasil no horizonte abordado nesta tese, podem ter seu uso
difundido para horizontes mais distantes. No caso da geracgéo distribuida, como esta
é utilizada para dar suporte a geracéo de energia elétrica e ajuda a abater a demanda,
o perfil da mesma seria construido com valores negativos a fim de reduzir os valores
futuros.

Além destas tecnologias serem consideradas em trabalhos futuros,
dependendo do horizonte de previséo a ser abordado, existe uma nova pesquisa de
posses e habitos sendo efetuada para todos os equipamentos de uso residencial,
possibilitando a atualizacdo dos processos mais relevantes e dos perfis utilizados
como insumo da metodologia. Quanto aos subsetores do setor terciario e industrial,
uma base de dados mais recente deverd ser estudada, além de ser considerada a

utilizacdo do ar condicionado em cada um desses subsetores separadamente.
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Figura 26 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Alimentos, bebidas e Tabaco (elaborado

pelo autor, 2019).
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Figura 27 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos: Ar Condicionado (elaborado pelo autor,
2019).
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Figura 28 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos: Atacado e Varejo (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 29 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Ceramica (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 30 — Perfis Médios Sintéticos Histoéricos: Chuveiro Elétrico (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 31 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Cimento (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 32 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Educacgéo (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 33 — Perfis Médios Sintéticos Histdricos: Escritério Publico (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 34 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Ferro e Aco (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 35 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Financas (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 36 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Freezer (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 37 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Hotel, Café e Restaurante (elaborado pelo

autor, 2019).
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Figura 38 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: lluminagdo (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 39 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Lava Roupas (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 40 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Liga de Ferro (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 41 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos:
autor, 2019).

Metais N&o-Ferrosos (elaborado pelo
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Figura 42 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Mineracéo e Peletizacéo (elaborado pelo

autor, 2019).
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Figura 43 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Outros Industrial (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 44 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Outros Residencial (elaborado pelo autor,
2019).
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Figura 45 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Outros Terciario (elaborado pelo autor,
2019).
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Figura 46 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Papel e Celulose (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 47 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Quimica (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 48 — Perfis Médios Sintéticos Historicos: Refrigerador (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 49 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Saude (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 50 - Perfis Médios Sintéticos Historicos: Televisores (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 51 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Téxtil (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 52 — Perfis Médios Sintéticos Histéricos: Trafego e Transmissdo de Dados
(elaborado pelo autor, 2019).
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Apéndice B

Tabela 13 — Estatistica dos Processos: Alimentos, bebidas e Tabaco (elaborado pelo
autor, 2019).

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

2017 2018 2020 Historico
Minimo 773,689 799,796 833,129 760,426
1° Quartil  1144,95 1183,8 1234,49 1126,77
Mediana  1269,91 1315,13 1370,07 1250,51
Média 1262,721 1305,918 1360,949 1242,078
3° Quartil 1383,21 1429,89 1489,85 1359,82
Maximo 1749,8 1808,85 1884,23 1719,81
Tabela 14 — Estatistica dos Processos: Ar Condicionado (elaborado pelo autor, 2019).

2017 2018 2020 Historico
Minimo 0 0 0 0
1° Quartil 143,835 157,989 183,043 133,25
Mediana 341,276 370,229 428,93 312,259
Média 1684,847 1828,091 2118,737 1542,351
3°Quartil 3783,92 4104,67 4768,89 3471,85
Maximo 5390,13 5847,02 6773,12 4930,96
Tabela 15 — Estatistica dos Processos: Atacado e Varejo (elaborado pelo autor, 2019).

2017 2018 2020 Historico
Minimo 1098,63 1113,33 1161,44 1084,65
1° Quartil 1950,86 1977,18 2062,58 1926,37
Mediana 2437,9 2470,78 2577,5 2407,29
Média 2490,743 2525,278 2635,408 2461,164
3°Quartil 2973,71 3014,02 3147,91 2936,74
Maximo 4023,7 4077,53 4253,73 3972,49
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Tabela 16 — Estatistica dos Processos: Ceramica (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 68,2015
1° Quartil 126,12
Mediana 163,736
Média 258,92
3° Quartil 400,739
Maximo 639,668

2018
69,7104
129,079
167,384

264,7891
410,324

653,82

2020 Historico
71,1738 67,5896
131,79 125,153
170,926 162,311
270,5158 256,8442
418,983 397,866
667,545 633,929
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Tabela 17 — Estatistica dos Processos: Chuveiro Elétrico (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 0
1° Quartil 57,6663
Mediana 231,24
Média 865,2752
3° Quartil 851,108
Maximo 4449,95

Tabela 18 — Estatistica dos Processos: Cimento (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 233,488
1° Quartil 421,648
Mediana 531,01
Média 518,439
3° Quartil 609,368
Maximo 792,698

2018

0
53,7136
215,412
806,2994
792,828
4144,93

2018
245,826
443,98
561,113
546,1006
641,644
834,587

2020 Historico
0 0
46,0733 61,5208
184,775 246,733
691,8035 923,735
680,057 908,095
3555,34 4747,38

2020 Historico
266,332 224,811
481,015 406,025
608,068 513,254

591,9791 499,6389
695,706 586,867
904,206 763,24
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Tabela 19 — Estatistica dos Processos: Educacéo (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 101,938
1° Quartil 202,134
Mediana 386,017
Média 360,5356
3° Quartil 494,497
Maximo 646,488

2018
103,102
204,442

390,45
364,8151
500,997
653,869

2020 Historico
107,419 100,77
213,002 199,818
406,123 381,642

380,3096 356,692
522,055 489,695
681,246 639,08
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Tabela 20 — Estatistica dos Processos: Escritdrio Publico (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 258,854
1° Quartil 482,518
Mediana 611,055
Média 618,6137
3° Quartil 754,763
Maximo 978,348

Tabela 21 — Estatistica dos Processos: Ferro e Aco (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 409,892
1° Quartil 846,101
Mediana  1033,87
Média 1010,176
3° Quartil  1195,93
Maximo 1648,24

2018
265,005
493,984
625,633

633,5865
775,07
1001,59

2018
422,983
872,964

1067,3
1042,76
1234,13
1700,57

2020 Historico
282,047 254,31
525,75 474,048
666,052 600,441
674,7019 608,2315
825,144 743,861
1066 961,174

2020 Historico
441,078 401,055
910,116 827,574
1112,53 1012,3

1087,806 989,0042
1289,61 1172,59
1772,94 1612,15
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Tabela 22 — Estatistica dos Processos: Finangas (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 55,2328
1° Quartil 96,1376
Mediana 121,569
Média 142,4127
3° Quartil 193,212
Maximo 259,273

Tabela 23 — Estatistica dos Processos: Freezer (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 134,673
1° Quartil 220,722
Mediana 244,465
Média 243,4057
3° Quartil 271,136
Maximo 323,024

2018
56,2465
97,925
123,817
145,1036
197,3
264,032

2018
131,355
215,284
238,458

237,4995
264,472
315,066

2020 Historico
59,2366 54,3422
103,144 94,6251
130,425 119,642

152,9129 140,2549
207,815 190,652
278,068 255,093

2020 Historico
124,367 137,441
203,986 225,26
226,414 250,22

224,9691 248,5955
250,42 276,743
298,304 329,665
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Tabela 24 — Estatistica dos Processos: Hotel, Café e Restaurante (elaborado pelo autor,

2019).
2017

Minimo 1184,28
1° Quartil  1976,35
Mediana  2322,19
Média 2309,597
3° Quartil 2631,66
Maximo 3610,66

2018
1196,73
1997,38
2351,83

2334,943
2659,84
3648,63

2020 Historico
1245,28 1173,68
2078,69 1960,965
2449,9 2306,78

2430,963 2290,902
2768,9 2609,07
3796,66 3578,35


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1722270/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1722270/CA

Tabela 25 — Estatistica dos Processos: llumina¢éo (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 480,523
1° Quartil 813,538
Mediana  1106,59
Média 1612,794
3° Quartil 1959,588
Maximo 4712,22

Tabela 26 — Estatistica dos Processos: Lava Roupas (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 0
1° Quartil 173,5898
Mediana 565,071
Média 723,872
3° Quartil 808,692
Maximo 3660,99

Tabela 27 — Estatistica dos Processos: Liga de Ferro (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 148,005
1° Quartil 262,054
Mediana 305,006
Média 327,3614
3° Quartil 396,477
Maximo 553,88

2018
508,241
863,756
1170,37

1706,341
2072,645
4983,83

2018

0
175,671
571,899
732,9494
823,641
3705,23

2018
154,123
272,898
317,649

341,0378
412,882
576,84

2020 Historico
561,847 456,286
951,221 775,458
1296,33 1052,73
1886,975 1532,303
2291,355 1860,798
5509,42 4474,27

2020 Historico

0 0
178,0448 170,5973
579,578 555,393
743,1061 712,0138
834,7 799,869
3754,98  3598,3

2020 Historico
161,864 144,474
286,651 256,542

333,68 297,786
358,379 319,7965
433,69 387,043
605,951 540,768
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Tabela 28 — Estatistica dos Processos: Metais Ndo-Ferrosos (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 827,334
1° Quartil  1408,44
Mediana  1795,15
Média 1873,914
3° Quartil  2385,21
Maximo 3188,75

2018
856,568
1458,1
1858,14
1940,753
2468,91
3300,65

2020 Historico
897,641 808,256
1528,07 1375,83
1946,88 1752,98

2034,698 1831,87
2586,82 2329,19
3458,28 3113,86

Tabela 29 — Estatistica dos Processos: Mineracado e Peletizacdo (elaborado pelo autor,

2019).

2017
Minimo 346,082
1° Quartil 520,559
Mediana 665,288
Média 750,3278
3° Quartil 985,928
Maximo 1366,53

Tabela 30 — Estatistica dos Processos: Outros Industrial (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 1748,56
1° Quartil 3321,5
Mediana  3683,48
Média 3772,637
3° Quartil  4246,67
Maximo 5553,85

2018
355,982
535,577

684,32
772,2015
1014,37
1405,62

2018
1799,62
3419,16
3791,78

3884,691
4371,54
5716,04

2020 Historico
368,385 340,632
554,411 512,618
708,162 654,812

799,5611 739,2515
1050,04 972,63
1454,59 1345,01

2020 Historico
1863,87  1720,2
3542,21 3268,97
3928,24 3625,22

4025,504 3714,871
4528,86 4179,51
5920,11 5463,76
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Tabela 31 — Estatistica dos Processos: Outros Residencial (elaborado pelo autor, 2019).
2020 Historico

2017
Minimo 35,3532
1° Quartil 56,2688
Mediana 63,9911
Média 72,90861
3° Quartil 81,2478
Maximo 146,977

Tabela 32 — Estatistica dos Processos: Outros Terciario (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 365,621
1° Quartil 698,751
Mediana 825,191
Média 826,4119
3° Quartil 966,767
Maximo 1244,66

2018
35,8837
57,2183
64,9565

74,03155
82,4763
149,183

2018
376,527
719,691
849,889
851,488
995,812
1281,78

36,7373
58,6917
66,5702
75,83362
84,4533
152,732

34,6488
55,3532
62,7828
71,51251
79,6485
144,049

2020 Historico

406,367
776,867
917,412
919,5269
1076,25
1383,37

357,536
683,483
807,171
808,9176
945,78
1217,13

Tabela 33 — Estatistica dos Processos: Papel e Celulose (elaborado pelo autor, 2019).
2020 Historico

2017
Minimo 743,781
1° Quartil  1105,19
Mediana 1216,105
Média 1213,938
3° Quartil  1327,49
Maximo 1619,12

2018
756,515
1124,25
1237,15

1235,264
1350,43
1646,84

775,286
1152,49
1270,82
1266,675
1384,5
1687,7

737,216
1095,74
1208,34
1204,284
1316,14
1604,83
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Tabela 34 — Estatistica dos Processos: Quimica (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 961,781
1° Quartil 1613,16
Mediana  1795,27
Média 1777,118
3° Quartil  1953,46
Maximo 2509,77

Tabela 35 — Estatistica dos Processos: Refrigerador (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 599,653
1° Quartil 937,148
Mediana  1058,36
Média 1134,042
3° Quartil  1220,37
Maximo 2109,45

Tabela 36 — Estatistica dos Processos: Saude (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 171,129
1° Quartil 253,151
Mediana 290,755
Média 291,1786
3° Quartil 329,527
Maximo 424,324

2018
980,895
1645,43
1831,13

1813,162
1992,41
2559,65

2018
627,633
982,005
1107,82

1187,415
1277,4
2207,88

2018
175,273
259,306
297,796

298,3504
337,54
434,599

2020 Historico
1003,35 933,272
1683,57 1565,74
1873,83 1742,72

1855,811 1725,821
2039,59 1896,84
2618,25 2435,38

2020 Historico
681,872 569,454
1067,03 891,064
1203,68  1005,2

1290,624 1077,716
1389,7 1159,07
2398,68 2003,22

2020 Historico
187,039 167,836
276,736 248,324
317,787 285,16

318,5531 285,8065
360,297 323,298
463,774 416,159
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Tabela 37 — Estatistica dos Processos: Televisores (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 178,32
1° Quartil 467,078
Mediana  1084,83
Média 1460,256
3° Quartil  1901,06
Maximo 4326,12

Tabela 38 — Estatistica dos Processos: Téxtil (elaborado pelo autor, 2019).

2017
Minimo 176,115
1° Quartil 309,036
Mediana 356,97

2018
179,304
469,654

1095, 245
1468,751
1911,54
4349,75

2018
181,754
318,931
368,401

Média 356,1049 367,6261

3° Quartil 410,446
Maximo 574,762

423,589
593,059

2020 Historico
180,322 176,53
472,322 462,389
1105,92 1082,74
1477,53 1446,395
1922,41 1881,98
4374,21 42825

2020 Historico
189,172 172,922
331,948 303,434
383,436 350,5

382,7279 349,8549
440,977 403,0298
617,059 564,116
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Tabela 39 — Estatistica dos Processos: Trafego e Transmisséo de Dados (elaborado pelo

autor, 2019).
2017

Minimo 695,421
1° Quartil  1103,15
Mediana 1261,73
Média 1256,758
3° Quartil  1404,56
Maximo 1823,31

2018
705,085
1118,59
1279,39

1274,758
1424,32
1848,65

2020 Historico
728,93 686,052
1156,57  1088,5
1324,525 1245,75
1318,606 1240,859
1476,1 1389,27
1911,17 1798,75
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Figura 53 - Perfis Médios Previstos 2020: Alimentos, Bebidas e Tabaco (elaborado pelo
autor, 2019).
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Figura 54 - Perfis Médios Previstos 2020: Ar condicionado (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 55 - Perfis Médios Previstos 2020: Atacado e Varejo (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 56 - Perfis Médios Previstos 2020: Ceramica (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 57 - Perfis Médios Previstos 2020: Cimento (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 58 - Perfis Médios Previstos 2020: Chuveiro Elétrico (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 59 - Perfis Médios Previstos 2020: Educacéo (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 60 - Perfis Médios Previstos 2020: Escritério Publico (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 61 - Perfis Médios Previstos 2020: Ferro e A¢o Gusa (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 62 - Perfis Médios Previstos 2020: Financas (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 63 - Perfis Médios Previstos 2020: Freezer (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 64 - Perfis Médios Previstos 2020: Hotel, Café e Restaurante (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 65 - Perfis Médios Previstos 2020: lluminagé&o (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 66 - Perfis Médios Previstos 2020: Lava Roupas (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 67 - Perfis Médios Previstos 2020: Liga de Ferro (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 68 - Perfis Médios Previstos 2020: Metais Nao-Ferrosos (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 69 - Perfis Médios Previstos 2020: Mineracgédo e Peletizacéo (elaborado pelo autor,

2019).
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Figura 70 - Perfis Médios Previstos 2020: Outros Industrial (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 71 - Perfis Médios Previstos 2020: Outros Residencial (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 72 - Perfis Médios Previstos 2020: Outros Terciario (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 73 - Perfis Médios Previstos 2020: Papel e Celulose (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 74 - Perfis Médios Previstos 2020: Quimica (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 75 - Perfis Médios Previstos 2020: Refrigerador (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 76 - Perfis Médios Previstos 2020: Saude (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 77 - Perfis Médios Previstos 2020: Televisor (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 78 - Perfis Médios Previstos 2020: Téxtil (elaborado pelo autor, 2019).
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Figura 79 - Perfis Médios Previstos 2020: Trafego e Transmissdo de Dados (elaborado
pelo autor, 2019).
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