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Resumo 

 

 

 

Duarte, Rafael Gaia; Prada, Ricardo Bernardo; Souza, Reinaldo Castro. 

Modelo de previsão de carga elétrica considerando a influência da mini 

e microgeração distribuída no perfil da curva de carga. Rio de Janeiro, 

2021. 80p. Dissertação de Mestrado – Departamento de Engenharia Elétrica, 

Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

 

 

O Brasil vem registrando a cada ano um crescimento expressivo no número 

de conexões de geração distribuída na rede de distribuição devido à concessão de 

incentivos governamentais que permitiu a difusão do uso de placas solares 

fotovoltaicas, fonte de geração de energia mais usada na geração distribuída no 

Brasil. Em sistemas elétricos com alta penetração de fontes intermitentes a previsão 

do comportamento da curva de carga tende a representar um grande desafio para os 

operadores do sistema devido à imprevisibilidade associada à geração de energia, 

podendo impactar diretamente no planejamento e operação da rede elétrica. Para 

lidar com esse desafio, este trabalho propõe uma metodologia de previsão de carga 

usando redes neurais recorrentes com arquitetura LSTM, considerando o impacto 

da mini e microgeração distribuída solar fotovoltaica conectada à rede de 

distribuição brasileira. São feitas previsões de carga do Sistema Interligado 

Nacional brasileiro e dos subsistemas que o integram, levando em conta um 

horizonte de curto prazo, de 24 horas, em intervalos horários, e um horizonte de 

médio prazo, de 60 meses, em intervalos mensais. Os resultados indicam que a 

metodologia pode ser uma ferramenta eficiente para a obtenção de previsões de 

carga podendo ser utilizada também para horizontes de previsão distintos dos 

apresentados neste trabalho. O MAPE encontrado para as previsões de curto prazo 

não passam de 2% e para as previsões de médio prazo não passam de 3,5%. 

 

Palavras-chave 

Previsão de carga; Redes Neurais Artificiais Recorrentes; Geração 

distribuída; Energia solar fotovoltaica. 
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Abstract 

 

 

 

Duarte, Rafael Gaia; Prada, Ricardo Bernardo (Advisor); Souza, Reinaldo 

Castro (Co-Advisor). Electric load forecasting model considering the 

influence of distributed generation on the load curve profile. Rio de 

Janeiro, 2021. 80p. Dissertação de Mestrado – Departamento de Engenharia 

Elétrica, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

 

 

Every year, Brazil has been registering a significant growth in the number of 

distributed generation connections in the distribution grid due to the granting of 

government incentives that allowed the use of solar photovoltaic panels to spread, 

the most used source of energy in distributed generation in Brazil. In electrical sys-

tems with high penetration of intermittent sources, the prediction of the behavior of 

the load curve tends to represent a great challenge for system operators due to the 

unpredictability associated with power generation, which can directly impact the 

planning and operation of the electrical grid. To deal with this challenge, this work 

proposes a load forecasting methodology using recurrent neural networks with 

LSTM architecture, considering the impact of the distributed photovoltaic solar 

generation connected to the Brazilian distribution grid. Load forecasts are made for 

the Brazilian National Interconnected System and for the subsystems that integrate 

it, taking into account a short-term horizon, of 24 hours, in hourly intervals, and a 

medium-term horizon, of 60 months, in monthly intervals. The results indicate that 

the methodology can be an efficient tool for obtaining load forecasts and can also 

be used for different forecast horizons than those presented in this work. The MAPE 

found for short-term forecasts is no more than 2% and for medium-term forecasts, 

no more than 3.5%. 

 

Keywords 

Electric load forecasting; Recurrent Artificial Neural Network; Distributed 

generation; Solar photovoltaic power. 
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1  
Introdução 

 

 

 

 

 

1.1. 

Considerações iniciais 

 

Segundo dados do World Energy Council (WEC), espera-se que a demanda 

de energia elétrica apresente um crescimento de 2020 para 2040 de, no mínimo, 

45% [1]. Apesar da segurança existente para suprir as necessidades energéticas 

mundiais por meio do uso de combustíveis fósseis, é de interesse do setor energético 

buscar atender à demanda de energia por meio do uso e desenvolvimento de fontes 

de energia que visam diminuir a dependência de fontes que emitem gases do efeito 

estufa, tendo como objetivo de mitigar futuros problemas climáticos relatados por 

cientistas [2]. 

Para que a diminuição da emissão de gases do efeito estufa seja alcançada 

progressivamente ao longo dos anos sem ter como medida a diminuição do con-

sumo de energia é necessário que fontes renováveis de energia se tornem mais dis-

poníveis no cenário mundial. Diante desse desafio, o setor energético passou a de-

senvolver estudos para que as fontes renováveis de energia se tornem cada vez mais 

competitivas diante da alta eficiência dos combustíveis fósseis, para que possam se 

tornar cada vez mais presentes na matriz energética [2].  

Constata-se pelos dados apresentados pela Universidade de Oxford, na Figura 

1.1 [3], que a participação das fontes renováveis na matriz elétrica mundial vem 

apresentando um crescimento ininterrupto desde 2007, passando de 18,14% para 

26,66% em 2019. Um dos fatores que explicam o constante crescimento da partici-

pação das fontes renováveis é o aperfeiçoamento das tecnologias envolvidas nos 

projetos de geração de energia que acarretou na diminuição dos custos de produção 

de eletricidade [4]. Segundo levantamento feito pelo IRENA (International Rene-

wable Energy Agency) de 2010 a 2019 o custo médio global de geração de eletrici-

dade pela energia da biomassa, solar fotovoltaica e eolioelétrica apresentaram uma 
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queda, com destaque para a energia solar fotovoltaica que apresentou uma queda 

de aproximadamente 82%, como mostra a Figura 1.2 [5]. Desde 2016 a energia 

solar fotovoltaica passou a ser a fonte de energia renovável que mais vem sendo 

adicionada anualmente à matriz elétrica mundial [6].  

 

 

Figura 1.1 - Participação das fontes renováveis na produção de energia elétrica  

Fonte: [3] 

 

Um outro fator que explica o crescimento da potência instalada de energia 

solar fotovoltaica no mundo é a sua capacidade de se integrar a sistemas de energia 

de pequeno porte, como os residenciais e comerciais, exercendo o papel de gerador 

distribuído de energia [4]. Estima-se que cerca de 63% da capacidade mundial de 

energia solar fotovoltaica em 2020 esteja presente em sistemas de geração distribu-

ída (GD) [7]. 

Diante dos dados apresentados por organizações que estudam o atual cenário 

energético mundial [1, 3-6] pode-se constatar que as fontes renováveis vêm se tor-

nando cada vez mais eficientes e competitivas em relação aos combustíveis fósseis 

por meio do crescimento notório de sua participação na matriz energética ao longo 

dos anos, tornando possível o cumprimento das metas que objetivam mitigar as 

emissões de gases do efeito estufa. Estima-se que as fontes renováveis de energia 

terão participação em torno de 40% na matriz elétrica até 2040 [8], o que podem 

gerar uma redução de até 21% na emissão de gás carbônico até 2050 [9]. Apesar de 

possuir a terceira maior capacidade instalada dentre as fontes renováveis, com 2,8% 

de participação na composição da matriz elétrica global [4], a energia solar 
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fotovoltaica, segundo as projeções feitas pela IEA (International Energy Agency), 

assumirá o protagonismo dentre as fontes renováveis até o ano de 2040 [10]. Gran-

des feitos ainda serão alcançados até 2050 como pode-se perceber pelas projeções 

do IRENA [9] que relatam que a geração solar fotovoltaica será responsável pela 

geração de 25% de toda a eletricidade mundial (chegando até 40% de participação 

na matriz elétrica australiana) e terá 40% de toda a capacidade solar fotovoltaica 

mundial instalada proveniente da geração distribuída.  

 

 

Figura 1.2 - Custo médio de geração de eletricidade das fontes 

Fonte: [5] 

 

Essa mudança gradual de paradigma no cenário elétrico mundial exigirá uma 

adaptação dos agentes envolvidos no mercado de energia para lidarem com ques-

tões complexas envolvendo as energias renováveis como, por exemplo, a intermi-

tência de algumas fontes de energia que causam impactos na operação, programa-

ção e planejamento dos sistemas elétricos.  

Tendo em conta o atual cenário do setor elétrico brasileiro e as análises feitas 

por organizações especializadas [8, 9, 11] projeta-se que o Brasil passará a receber 

gradualmente mudanças no setor elétrico devido ao crescimento da descentraliza-

ção da geração de energia elétrica promovida pelos incentivos dados à aquisição de 

equipamentos para a geração de energia renovável, com destaque para placas sola-

res fotovoltaicas. 
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1.2. 

Motivação e objetivos 

 

Devido ao crescimento da participação da GD na matriz elétrica brasileira e 

às projeções otimistas para a década de 2020, os agentes do setor elétrico brasileiro, 

bem como os pesquisadores, se preparam para lidar com as complexidades ineren-

tes ao planejamento e operação do sistema elétrico [11]. 

Dentro do contexto de planejamento e programação do sistema elétrico os 

estudos de previsão de carga representam uma etapa indispensável, tendo como ob-

jetivo prever com precisão o comportamento da carga, que possibilita que a opera-

ção do sistema elétrico seja confiável, segura e econômica. Na programação da ope-

ração do sistema elétrico a previsão de carga de curto prazo se tornou particular-

mente interessante após a implementação do Modelo de Despacho Hidrotérmico de 

Curtíssimo Prazo (DESSEM) pelo ONS, em 2021. A previsão de carga, que repre-

senta um dado de entrada no DESSEM, quando estabelecida de forma acurada, se 

torna um dos fatores responsáveis pelo ganho de eficiência no despacho de usinas 

hidrotérmicas, contribuindo para uma melhor programação diária da operação do 

sistema e na formação do Preço de Liquidação das Diferenças (PLD) horário mais 

condizente com a realidade operacional. 

Na literatura é possível encontrar inúmeros trabalhos que abordam o desen-

volvimento de modelos de previsão de séries temporais destinados a atender, de 

forma satisfatória, as mais variadas demandas dos usuários. Pode-se citar como 

contribuição para a discussão em torno dos modelos de previsão a Makridakis Com-

petition, competição organizada por Spyros Makridakis que revela a cada ano novas 

metodologias de previsão de séries temporais apresentadas no International Jour-

nal of Forecasting [12]. 

Para a concepção da metodologia desta dissertação foram analisados os se-

guintes quesitos: modelo usado para realizar previsões (estatístico ou inteligência 

computacional), horizonte de previsão e uso de variáveis exógenas. No Capítulo 3 

desta dissertação encontram-se os trabalhos de previsão que serviram de base para 

a elaboração da metodologia de previsão, levando-se em consideração diferentes 

horizontes de previsão como em [13, 14] que apresentam previsões com horizonte 

de 24 horas e 5 anos e também o uso de variáveis exógenas com o objetivo de obter 

previsões com maior acurácia como em [15, 16] que levam em consideração 
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condições climáticas como a temperatura e a umidade do ar e em [17] que informa 

ao modelo de previsão as diferentes categorias de perfis horários de carga (dias 

úteis, finais de semana e feriados) das séries temporais.  

A grande variedade de trabalhos de previsão de carga com resultados satisfa-

tórios evidencia que não há um modelo de previsão considerado como o melhor, 

mas existe um ou mais modelos que mais se adequam a um determinado compor-

tamento apresentado pela série temporal de carga e às necessidades do usuário.  

Considerando que alta penetração de fontes intermitentes no sistema elétrico 

contribui para o aparecimento cada vez mais frequente de imprevisibilidades no 

comportamento da curva de carga, a previsão de carga se tornará cada vez mais 

desafiadora para o setor elétrico brasileiro tendo em vista as projeções recentes que 

mostram o crescimento da mini e microgeração distribuída na próxima década.  

A intenção deste trabalho é de contribuir para a discussão em torno da previ-

são de carga com a apresentação de um modelo que leva em consideração uma 

variável que impacta diretamente no comportamento da curva de carga e, conse-

quentemente, nos resultados da previsão. Pretende-se, então, apresentar aos agentes 

envolvidos no planejamento e operação de sistemas elétricos e também para os pes-

quisadores mais uma ferramenta capaz de trazer resultados satisfatórios diante do 

atual contexto brasileiro, com potencial para ser uma ferramenta eficiente em um 

contexto de maior inserção de GD num futuro próximo. 

Neste trabalho será mostrado uma metodologia de previsão de carga conside-

rando o impacto da mini e microgeração distribuída conectada à rede de distribuição 

sobre a curva de carga com o objetivo de atender, satisfatoriamente, às necessidades 

dos operadores que trabalham com sistemas elétricos que contam com a inserção 

de fontes de energia intermitentes.  

Para esse propósito, será usado a rede neural artificial recorrente com arqui-

tetura Long Short-Term Memory (LSTM) como modelo previsor que receberá em 

sua camada de entrada a série temporal da carga elétrica e, como variável explica-

tiva, a estimação da geração solar fotovoltaica distribuída ao longo do tempo. Tendo 

como base a Programação Diária da Operação Eletroenergética e o Planejamento 

da Operação Energética, definidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico 

(ONS), serão feitos dois tipos de previsão de carga para verificar a aplicabilidade 

da metodologia: de curto prazo, considerando a previsão para o dia seguinte de ope-

ração, em intervalos horários e, de médio prazo, com horizonte de cinco anos, 
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discretizado mensalmente. As previsões serão feitas para o Sistema Interligado Na-

cional brasileiro (SIN) e para cada um dos subsistemas contidos no SIN. 

 

1.3. 

Revisão bibliográfica 

 

Na literatura podem ser encontrados trabalhos que buscam compreender e 

mensurar os impactos da difusão da geração distribuída e apresentar soluções para 

atender as necessidades presentes no contexto atual e futuro do setor elétrico brasi-

leiro e mundial. Pesquisas que apresentam modelos de previsão de carga de um 

sistema elétrico considerando a inserção de GD na rede de distribuição são escassas 

na literatura cientifica. Nesta seção serão mostrados os trabalhos que serviram de 

referência para a composição da metodologia desta dissertação.  

Os trabalhos a serem citados nesta seção contemplam análises de impacto da 

GD na curva de carga de uma residência e/ou num determinado barramento de uma 

rede de distribuição, estando aquém das pretensões desta dissertação que visa apre-

sentar uma metodologia que apresenta um modelo de previsão considerando o im-

pacto da GD num contexto nacional. 

Fiorotti [18] propõe uma metodologia para determinar a potência firme das 

unidades de geração distribuída por meio da simulação de Monte Carlo que mode-

lará a potência das fontes renováveis eolioelétrica e fotovoltaica, seguida pela apli-

cação da ferramenta de análise de riscos Value at Risk. A metodologia proposta 

pelo autor tem como função ajudar os modelos de previsão de carga do sistema de 

distribuição a realizarem previsões mais confiáveis. 

Em [19], Xiaojing et al. apresentam uma metodologia de previsão de carga 

de médio e longo prazo considerando a futura inserção de placas fotovoltaicas e 

aerogeradores em uma determinada rede de distribuição da China. Primeiramente, 

os autores realizaram previsão de carga da rede de distribuição sem considerar a 

inserção da geração distribuída, e, em seguida, determinaram a curva de produção 

da geração distribuída por meio da simulação de Monte Carlo. Por fim, determina-

ram a previsão de carga considerando o impacto da GD através da determinação da 

carga líquida que representa a diferença entre a previsão de carga sem considerar o 

impacto da GD e previsão da produção de energia da GD. 
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Em [20], Song et al. desenvolveram um modelo de previsão de carga de mé-

dio e longo prazo de uma região considerando as incertezas provenientes da insta-

lação de fontes fotovoltaicas na rede de distribuição com a finalidade de encontrar 

o valor e o mês com maior demanda de energia. Primeiramente os autores realiza-

ram a previsão da capacidade instalada considerando os fatores: capacidade atual 

da energia fotovoltaica local, produto interno bruto (PIB) do país, densidade popu-

lacional do país, consumo médio de energia residencial, área telhado de novas cons-

truções e custo da geração solar fotovoltaica. Por último, será feita a previsão da 

carga para o ano seguinte, com discretização mensal, a partir da previsão da capa-

cidade instalada da energia solar fotovoltaica em conjunto com a base histórica de 

dados de carga do sistema elétrico. 

Izzatillaev & Ysupovi [21] propõem dois modelos de previsão de carga de 

curto prazo de um consumidor considerando a influência de sua microgeração dis-

tribuída conectada à rede de distribuição. Um modelo é baseado em redes neurais e 

o outro no Group Method of Data Handling (GMDH). 

Para a formulação matemática da estimativa da geração solar fotovoltaica fo-

ram usados como referência os trabalhos: 

• De Hasan et al. [22], que apresenta a potência de saída em função da tem-

peratura ambiente, irradiância solar, área e eficiência do painel fotovoltaico 

e eficiência dos inversores; 

• Da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) [23], que leva em consideração 

o fator de degradação das placas fotovoltaicas ao longo dos anos no cálculo 

da potência gerada. 

Na definição do modelo de previsão de carga foram analisados os diferentes 

tipos de previsão relatados na literatura, tanto os modelos estatísticos quanto os de 

inteligência artificial, observando as vantagens e desvantagens de cada um. No Ca-

pítulo 3 deste trabalho são mencionados os trabalhos que foram usados como objeto 

de estudo para a definição do modelo mais adequado para este trabalho e também 

para estabelecer comparação com os resultados obtidos nesta dissertação. 

 

1.4. 

Estrutura da dissertação 

 

Esta dissertação é composta por 5 capítulos. 
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Neste presente capítulo é apresentado o cenário atual da presença de fontes 

renováveis na matriz elétrica no mundo e as projeções para os próximos anos. Tam-

bém é mostrado a motivação e o objetivo da metodologia proposta neste trabalho, 

além da revisão bibliográfica que serviu como norte para concepção desta disserta-

ção. 

No Capítulo 2 é mostrado um panorama da matriz elétrica do Brasil e as pro-

jeções para os próximos anos feitas pela EPE. Exibe também um breve histórico do 

desenvolvimento da GD no Brasil, a regulamentação e os incentivos que permitiram 

o crescimento da mini e microgeração distribuída, o cenário atual da geração distri-

buída a partir dos dados obtidos pela Agência Nacional de Energia Elétrica 

(ANEEL) e os desafios e impactos causados pela entrada destes na rede de distri-

buição. 

No Capítulo 3 é exibido os procedimentos usados para definir a construção 

do modelo utilizado para a realização das previsões de carga. São detalhados como 

se deu a obtenção dos dados a serem usados na previsão, a metodologia usada para 

a análise e tratamento dos dados, a formulação matemática da estimação da geração 

solar fotovoltaica, a definição do modelo de inteligência computacional que será 

usado para a previsão e a escolha das métricas de performance das previsões obtidas 

que serão usadas para avaliar a qualidade dos modelos para as previsões. 

O Capítulo 4 consiste na apresentação dos resultados obtidos após a definição 

do modelo de previsão de carga definido no Capítulo 3. São apresentados os resul-

tados da previsão de curto e médio prazos, para o Sistema Interligado Nacional 

(SIN) e para cada um dos subsistemas elétricos do Brasil. 

O Capítulo 5 traz um resumo do que foi apresentado no trabalho e as conclu-

sões feitas a partir das análises sobre os resultados apresentados no Capítulo 4, além 

das recomendações de aprimoramentos para trabalhos futuros. 

 

1.5. 

Conclusão do capítulo 

 

Através da leitura deste presente capítulo foi possível notar que a busca pela 

diversificação da matriz energética pelo desenvolvimento de fontes renováveis de 

energia tem crescido consideravelmente desde o início do século XXI. Tendo em 

vista a busca pela diminuição da emissão de gases poluentes na atmosfera muitos 
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países têm voltado suas atenções para a utilização de fontes renováveis que estão 

se tornando cada vez mais competitivas em relação aos combustíveis fósseis. 

Diante do crescente uso de fontes renováveis, principalmente as de caráter 

intermitente, os agentes do setor elétrico precisam se adaptar aos novos desafios 

trazidos pela diversificação das fontes de energia que impactam diretamente na ope-

ração e no planejamento do sistema elétrico. 

Considerando esse desafio, o Capítulo 1 mostrou as motivações do autor deste 

trabalho em apresentar uma metodologia ainda inexistente na literatura capaz de 

trazer resultados satisfatórios, considerando o atual cenário vivido pelo setor elé-

trico brasileiro, em uma etapa importante do planejamento e operação do sistema 

elétrico: a previsão de carga.  

Para atingir os objetivos definidos neste capítulo foram analisados trabalhos 

presentes na literatura que serviram como uma bússola para a concepção da meto-

dologia proposta apresentada no Capítulo 3. Para a aplicação da metodologia no 

atual contexto de geração distribuída no Brasil foram levantadas informações sobre 

o cenário atual e as perspectivas da mini e microgeração distribuída em cada uni-

dade federativa que serão apresentadas na seção seguinte. 
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2  
Panorama da mini e microgeração distribuída no Brasil 
 

 

 

 

 

Neste capítulo serão apresentados, primeiramente, o panorama da matriz elé-

trica do Brasil, seguido pelo levantamento do estado atual da mini e microgeração 

distribuída em cada uma das regiões do Brasil, bem como o contexto histórico en-

volvido e as projeções acerca desta modalidade de geração de energia elétrica que 

vem crescendo no Brasil. Este capítulo representa uma das referências teóricas que 

norteou o desenvolvimento da metodologia da previsão de carga mostrada no Ca-

pítulo 3 deste trabalho. 

 

2.1. 

Panorama da matriz elétrica do Brasil 

 

Com uma matriz elétrica bem diversificada o Brasil ocupava, em 2018, a nona 

posição entre os países com maior consumo de energia elétrica do mundo, apresen-

tando crescimento no consumo pelo terceiro ano consecutivo de acordo com a IEA 

[24]. Dentre os dez maiores consumidores de energia elétrica do mundo o Brasil no 

momento é o país que conta com maior participação das fontes renováveis na com-

posição da matriz elétrica para atendimento da demanda interna, superando, por 

exemplo, a China e os Estados Unidos da América que representam os países com 

maior capacidade instalada de fontes renováveis do mundo [3].  

De acordo com a EPE, a matriz elétrica brasileira, em 2019, contou com, 

aproximadamente, 83% de participação de fontes renováveis na oferta interna de 

energia elétrica, tendo uma queda de 0,3 pontos percentuais (p.p.) em relação ao 

ano de 2018. O destaque entre as fontes renováveis ficou com a energia hidráulica 

que foi responsável por quase 65% de participação na geração de energia elétrica, 

como mostra a Figura 2.1 [23]. Apesar de ser a maior responsável pela geração de 

energia elétrica no Brasil e de ter tido um acréscimo de aproximadamente 5 GW na 

sua capacidade instalada a energia hidráulica teve sua participação na composição 
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da oferta de energia reduzida de 2018 para 2019 devido ao crescimento do uso de 

outras fontes renováveis de energia. A energia solar foi a fonte renovável que teve 

maior crescimento, saindo de 0,54% para 1% em 2019 (crescimento de quase 100% 

na participação da oferta de energia), seguido da energia eólica que passou de 7,6% 

para 8,6% de participação [23].  

 

 
Figura 2.1 - Oferta interna de energia elétrica por fonte  

Fonte: [16] 

 

No que diz respeito à capacidade instalada da matriz elétrica brasileira, de 

2018 para 2019 as fontes de energia renováveis tiveram crescimento em relação às 

fontes não renováveis passando de 83% para 83,3%. As fontes renováveis de ener-

gia que apresentaram crescimento na participação foram: hidráulica, solar e eólica 

[23]. A EPE, por meio do relatório final do Balanço Energético Nacional de 2020 

[23], constata que as energias térmica e nuclear sofrearam uma estagnação no cres-

cimento da capacidade enquanto que as demais fontes de energia, que são renová-

veis, estão em constante crescimento, sendo que a energia solar desde 2017 vem 

sendo a fonte de energia que mais cresce em valores relativos devido aos últimos 

leilões realizados que viabilizaram a operação das usinas solares. 

No atual cenário do setor elétrico brasileiro é necessário também destacar o 

importante papel que a geração descentralizada vem fazendo após a regulamentação 

das atividades e os crescentes incentivos concedidos que atraíram interessados nesta 

nova prática de geração de energia. Com o crescimento da geração distribuída no 
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Brasil é possível destacar que esta nova modalidade de geração vem contribuindo 

para o crescimento da participação das fontes renováveis de energia, já que aproxi-

madamente 99% da potência instalada da GD é composta pelas fontes solares fo-

tovoltaicas, pequenas centrais hidrelétricas (PCH’s), biomassa e eolioelétrica. Em 

2020 a geração distribuída ultrapassou o valor de 4 GW de capacidade instalada, 

sendo superior à soma das capacidades instaladas das energias nuclear e centrali-

zada solar [24]. Na seção 2.2.3 será exibido com mais detalhes o alcance da GD em 

cada região do país. 

 

2.2. 

Regulamentação da geração distribuída 

 

Seguindo a tendência global de difusão do uso de fontes renováveis de energia 

na matriz elétrica, o Brasil tem concedido incentivos para que o potencial das fontes 

renováveis seja explorado por meio do crescimento do interesse do público-alvo, 

desde o produtor de equipamentos das unidades geradoras de energia até o consu-

midor que deseja se tornar prosumidor1. Da década de 1990 até o presente momento 

o governo aprovou inúmeras medidas que ajudaram direta e indiretamente na ex-

pansão do uso de fontes renováveis. Assim como mencionado em [11, 25] pode-se 

citar como principais incentivos e medidas de iniciativa governamental e privada: 

• Lei da Informática, criada em 1991, que concede isenções tributárias para 

empresas que investem em pesquisa e desenvolvimento (P&D) e produção 

de produtos de informática e automação; 

• Isenção do Imposto sobre Circulação de Mercadorias e Serviços (ICMS) em 

operações que envolvem vários equipamentos destinados à geração de ener-

gia elétrica; 

• Regime Especial de Incentivos para o Desenvolvimento da Infraestrutura 

(REIDI) que suspende a exigência de contribuição do Programa de Integra-

ção Social/Programa de Formação do Patrimônio do Servidor Público 

(PIS/PASEP) e Contribuição para o Financiamento da Seguridade Social 

COFINS incidentes sobre bens e serviços voltados para o setor de energia; 

 
1 Prosumidor é a junção dos termos produtor e consumidor, nome dado ao consumidor que pro-
duz a sua própria energia elétrica. 
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• Desconto para operações do minigerador e do microgerador de energia elé-

trica na Tarifa de Uso dos Sistemas de Transmissão (TUST) e na Tarifa de 

Uso dos Sistemas de Distribuição (TUSD) (nos primeiros dez anos do em-

preendimento), isenção de PIS/PASEP e COFINS e desconto, ou, em alguns 

estados, isenção de ICMS; 

• Condições diferenciadas de financiamento de projetos voltados para pes-

quisa e uso de fontes renováveis de energia oferecidas por instituições go-

vernamentais, como o Banco Nacional do Desenvolvimento (BNDES) e a 

Caixa Econômica Federal, e por instituições financeiras privadas. 

Além desses incentivos citados, a regulamentação da geração distribuída foi 

importante para definir as regras necessárias para o estabelecimento das unidades 

geradoras. Dá-se início às relações entre as distribuidoras de energia e as unidades 

de GD a partir do Artigo 14º do Decreto Lei nº 5163 de 2004 que estabelece a 

definição de GD no Brasil e da Lei nº 10 848 de 2004 que determina as condições 

de contratação de energia proveniente de geração distribuída por parte das distri-

buidoras. Nesse modelo de relação as distribuidoras estavam restritas a contratar 

energia de “empreendimentos de agentes concessionários, permissionários e auto-

rizados” [25].  

Com a intenção de expandir a descentralização da geração de energia elétrica 

a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em 2012, pôs em vigor a Reso-

lução Normativa nº 482/2012 que estabelece condições para que as unidades con-

sumidoras com minigeração e microgeração distribuídas que geram sua própria 

energia a partir de fontes renováveis ou por meio da cogeração tenham acesso ao 

sistema de distribuição de energia para fornecer o excedente de energia para a rede 

de distribuição em que estiverem conectados.  

Segundo dados da ANEEL [26], até a data de estabelecimento da Resolução 

nº 482/2012 o Brasil contava com a presença de 19 unidades consumidoras com 

mini e microgeração, com capacidade total de, aproximadamente, 636 quilowatts 

(kW), valores considerados inexpressivos diante do potencial exploratório de fontes 

renováveis que o Brasil possui. No ano de implementação prática da Resolução, em 

2013, o Brasil teve a conexão de mais 59 unidades de GD no ano inteiro, contabili-

zando 1494 kW de potência instalada, mostrando que a regulamentação da GD 

trouxe benefícios para o crescimento da descentralização da geração ao exibir um 

desempenho superior à soma dos anos anteriores. 
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 Tendo em vista aumentar o público alvo e aperfeiçoar as condições de inte-

gração das unidades consumidoras à rede elétrica a ANEEL revisou a Resolução nº 

482/2012 e publicou a Resolução Normativa nº 687/2015. As principais inovações 

que entraram em vigor são: permissão de uso de qualquer fonte renovável, definição 

da microgeração distribuída como central geradora com potência instalada até 75 

kW e minigeração distribuída como central geradora com potência acima de 75 kW 

e menor ou igual a 3 megawatts (MW) para fontes hídricas e menor ou igual a 5 

MW para as demais fontes renováveis ou cogeração, possibilidade de instalação de 

geração distribuída em empreendimentos de múltiplas unidades consumidoras e o 

sistema de compensação de energia elétrica, também conhecido como net mete-

ring2. A Resolução passou por mais uma alteração em 2017 com a publicação da 

Resolução Normativa nº 786/2017 que, como principal medida, alterou o valor da 

potência máxima instalada da minigeração distribuída, passando de 3 MW para 5 

MW para qualquer fonte renovável [27]. 

A partir da implementação das novas medidas da Resolução de 2015, o Brasil 

passou a registrar crescimento expressivo no número de novas conexões de GD. 

Em 2016, por exemplo, a conexão de novas unidades de GD foi maior do que o 

valor registrado no acumulado até o início do ano de 2016, revelando a eficácia das 

medidas adotadas [26]. 

 

2.3. 

Cenário atual 

 

A ANEEL disponibiliza informações referentes à conexão de mini e micro-

geração distribuídas nas redes de distribuição pelo Brasil por meio de um endereço 

eletrônico para consulta pública [26]. Por meio deste endereço é possível extrair 

informações como data e local de conexão de uma unidade consumidora, potência 

instalada, tipo de GD, classe de consumo, etc. Através da análise desses dados é 

possível estabelecer um ponto de partida para a compreensão da magnitude do im-

pacto da geração distribuída no sistema elétrico brasileiro. No decorrer desta seção 

 
2 Net metering é um sistema de compensação de energia em que o excedente de energia elétrica 
produzido pela unidade consumidora é injetado na rede e transformado em créditos que servirão 
como desconto no consumo final de energia elétrica ativa. 
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são apresentadas informações sobre a GD desde o ano de publicação da Resolução 

nº 482/2012 até o final do ano de 2020. 

Entre a primeira instalação que ocorreu em 2008 até a data de publicação da 

Resolução nº 482/2012, no dia 17/04/2012, a ANEEL contabilizou 15 conexões 

entre mini e microgeração distribuída com a rede de distribuição totalizando 582 

kW de capacidade total.  

No ano seguinte à publicação da resolução da ANEEL, em 2013, percebe-se 

que a adesão foi superior ao registrado nos anos anteriores. Só em 2013 a ANEEL 

registrou mais conexões novas e potência instalada na rede em comparação com a 

soma dos anos anteriores. Após a introdução da Resolução nº 482/2012 a quanti-

dade de conexões novas continuou crescendo a cada ano, fazendo o Brasil saltar de 

582 kW de capacidade instalada antes da publicação da resolução a 4,7 GW em 

2020, como mostram as Figuras 2.3 e 2.4 [26]. Tais resultados observados no cená-

rio brasileiro mostram que além dos incentivos fiscais concedidos ao público-alvo 

da GD o aspecto regulatório e a facilidade de conexão da energia solar fotovoltaica 

vêm exercendo grande impacto na disseminação da geração descentralizada. 

No período entre 2013 e 2020, a Resolução Normativa passou por duas revi-

sões que contribuíram para o crescimento do número de conexões, através de me-

didas como: diversificação da modalidade de geração, alteração da definição de 

minigeração distribuída, entrada do sistema de compensação de energia, dentre ou-

tras [27]. 

Por meio da Resolução nº 687/2015 foi possível atrair um público interessado 

em possuir geração distribuída em modalidades diferentes da modalidade de gera-

ção na própria unidade consumidora, a única permitida pela ANEEL na resolução 

de 2012. A inclusão proposta pela Resolução nº 687/2015 permitiu a entrada das 

modalidades: empreendimentos com múltiplas unidades consumidoras, geração 

compartilhada e autoconsumo remoto [27]. Através desta inclusão na resolução o 

Brasil até o final de 2020 possuía em cerca de 55.000 conexões de GD enquadradas 

nessas três novas modalidades de geração, representando 14% do total de conexões, 

como mostra a Tabela 2.1 [26]. Já com a Resolução Normativa nº 786/2017 foi 

possível ter conexões de GD com a rede de distribuição com potência acima de 1 

MW por meio da revisão da Resolução Normativa nº 482/2012 que não permitia 

conexão de minigeração distribuída com potência superior [27]. Com a revisão da 

Resolução foi possível ter até o final de 2020 a conexão de 81 unidades de GD, 
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correspondendo a uma capacidade instalada de aproximadamente 227 MW, cerca 

de 5% da capacidade total [26].  

 

 

Figura 2.2 - Quantidade anual de conexão de GD no Brasil  

Fonte: [26] 

 

Tabela 2.1 - Quantidade de conexão de GD e potência instalada por modalidade de geração 

Fonte: [26] 

 

Modalidade de geração 
Quantidade de   

conexão de GD 

Potência 

instalada (kW) 

Autoconsumo remoto 54023 903644,95 

Geração compartilhada 808 43027,81 

Geração na própria UC 328618 3795823,18 

Múltiplas UC 188 4550,26 

 

Além das resoluções publicadas permitirem uma maior adesão à GD, os in-

centivos oferecidos e a praticidade da instalação permitiram que a energia solar 

fotovoltaica atraísse cada vez mais o interesse dos consumidores de pequena escala. 

Em 2020 a microgeração solar fotovoltaica distribuída, que representa a geração 

em pequena escala, era responsável por 99% das conexões de GD na rede de distri-

buição e tinha participação em 80% da capacidade total instalada. Dentro desse 

grupo de consumidores de pequena escala estão os de classe residencial que foram 

particularmente beneficiados com o aumento do custo benefício da geração de ener-

gia solar, tornando-os, ao longo dos anos, cada vez mais participativos na 
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capacidade instalada de GD, chegando bem próxima da classe comercial como pode 

ser observado na Tabela 2.2 [26].  

 

 

Figura 2.3 - Potência instalada de GD no Brasil  

Fonte: [26] 

 

A Figura 2.5 [26] traz a participação de cada uma das regiões do Brasil na 

composição da capacidade instalada de GD. A nível regional a mini e microgeração 

distribuída possui grande destaque na Região Sudeste que, desde 2016, passou a ter 

maior participação na capacidade instalada, sendo que em 2020 sua contribuição 

passou a ser de mais de um terço de toda potência instalada no Brasil. A Região Sul 

foi a última região a ter sua primeira conexão de GD na rede elétrica, em 2013, e 

desde 2017 passou a ter a segunda maior capacidade instalada, chegando a ter 23% 

de participação total em 2020. A Região Nordeste, terceira maior em participação 

na potência instalada total (18%), ocupou por quatro anos, de 2012 a 2015, o posto 

de Região do Brasil de maior capacidade instalada de mini e microgeração distri-

buída. A Região Centro-Oeste e a Região Norte foram as regiões que tardiamente 

reagiram aos incentivos concedidos e à publicação da regulamentação, culminando 

em uma menor participação na capacidade instalada total e, por esse motivo, en-

contram-se nas duas últimas colocações nesse quesito. De 2016 a 2020 tem crescido 

a participação dessas regiões na composição da capacidade instalada com os cres-

centes investimentos realizados, com destaque para o estado do Mato Grosso que é 
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o quarto maior estado em capacidade instalada e possui a cidade – Cuiabá - com 

maior participação na capacidade instalada. 

 

Tabela 2.2 - Participação das classes de consumo na capacidade instalada de GD  

Fonte: [26] 

Classe de 

consumo 

Participação (%) 

2013 2016 2018 2020 

Comercial 58,86 38,83 42,15 38,62 

Iluminação pública 0,00 0,04 0,01 0,00 

Industrial 23,11 18,89 12,19 9,05 

Poder Público 2,47 4,41 2,57 1,19 

Residencial 13,50 31,04 32,42 37,49 

Rural 1,97 6,26 10,38 13,56 

Serviço Público 0,09 0,53 0,28 0,07 

 

 

Figura 2.4 - Composição da capacidade instalada de GD por região do Brasil  

Fonte: [26] 

 

2.4. 

Desafios e impactos 

 

A GD apareceu no cenário mundial como uma das alternativas tecnológicas 

que vieram para transformar o atual paradigma de operação que é marcado pela 

geração centralizada de energia. A conexão de GD na rede de distribuição tem como 

objetivo trazer benefícios como: diminuição das emissões de gases do efeito estufa 

e perdas elétricas, aumento da segurança da garantia de oferta de energia aos con-

sumidores, adiamento de investimentos em reforço e expansão de centrais 
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geradoras e das redes de transmissão, etc. Mas para que os benefícios sejam vistos 

é necessário que alguns ajustes sejam feitos para que a experiência da GD seja be-

néfica para o sistema elétrico. Nesta seção são mostrados alguns trabalhos que ana-

lisaram os possíveis impactos causados pela inserção de GD na rede e desafios que 

o setor elétrico brasileiro deverá enfrentar durante a década de 2020 e nos anos 

seguintes para garantir a sustentabilidade deste novo modelo de geração de energia. 

Diante dos avanços obtidos a partir do ano de 2019 a mini e a microgeração 

distribuídas vêm se tornando cada vez mais importantes e impactantes no setor elé-

trico brasileiro. Estima-se que a mini e a microgeração distribuída juntas correspon-

deriam a cerca de 2,7% da capacidade instalada de geração elétrica do Brasil caso 

fizessem parte da estimativa da Empresa de Pesquisas Energéticas (EPE) em 2020 

[13, 26]. Esse dado mostra que a GD, apesar de possuir um pequeno papel em rela-

ção à geração centralizada, não ocupa mais um lugar irrelevante no cenário elétrico 

brasileiro e evidencia a importância de se estabelecer estudos para avaliar os im-

pactos dessa nova perspectiva de geração de energia.  

Tendo em vista a importância de se analisar os cenários atual e futuro da mini 

e microgeração distribuída, a EPE realizou estudos que visam apresentar os princi-

pais desafios que os agentes do sistema elétrico brasileiro deverão enfrentar diante 

das projeções feitas para a década de 2020. Através do Plano Decenal de Expansão 

de Energia a EPE mostra que até 2029 a capacidade instalada da mini e microgera-

ção distribuída deverá atingir o valor de 11,4 GW, com energia suficiente para aten-

der a 2,3% da carga total do sistema elétrico [28]. Um outro estudo feito pela EPE 

afirma que a energia solar fotovoltaica produzida pela GD responderá por 1,3% de 

toda a carga do SIN em 2030 e por 5,7% em 2050, podendo trazer resultados ainda 

maiores devido a adoção de novas medidas de incentivo [29]. 

Baseado neste cenário de expansão da GD na próxima década, trabalhos como 

[11, 25, 29-32] relatam os desafios que precisam ser estudados e as possíveis me-

didas que podem ser adotadas no Brasil para que a geração distribuída possa ser 

uma experiência que traga benefícios ao público alvo e aos agentes reguladores do 

setor elétrico.  

Um dos problemas a serem resolvidos é em relação às adaptações que deverão 

ser feitas nas diretrizes regulatórias tendo em vista a busca pelo crescimento sus-

tentável da mini e microgeração distribuída (MMGD). No atual modelo a tarifa de 

energia é composta por custos fixos e variáveis que as distribuidoras repassam para 
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os clientes. Como a receita das distribuidoras está associada ao volume de energia 

adquirida pelos consumidores, a EPE [28] e Castro [29, 30] alertam que com o 

crescimento dos prosumidores o consumo vai cair, mas os custos operacionais das 

concessionárias não serão alterados. Dessa forma, seguindo esse cenário, as distri-

buidoras terão um faturamento menor que ocasionará um desequilíbrio em sua es-

trutura financeira. 

EPE [28] e Castro [29] propõem alterações na estrutura de arrecadação das 

distribuidoras para mitigar o desequilíbrio existente entre as concessionárias e os 

consumidores que podem trazer prejuízos para ambas as partes.  

Castro [29] defende que grandes mudanças estruturais nos custos das distri-

buidoras devem ser feitas, mas não serão vistas em um curto prazo de tempo e, com 

isso, a solução primária seria propor um aumento da tarifa de energia diante do 

crescimento dos prosumidores. Mas tal solução não é vista como eficaz, visto que 

o aumento da tarifa serviria como incentivo para a conexão de mais MMGD na rede 

elétrica, que por sua vez ocasionaria um novo aumento na tarifa de energia elétrica, 

tornando este processo um ciclo vicioso que pode trazer, por exemplo, prejuízos 

aos consumidores de baixa renda que não possuem condições financeiras de inves-

tirem em GD.  

A EPE [28] defende que a eficiência na arrecadação da receita das concessi-

onárias, através do correto repasse dos custos operacionais para os consumidores e 

prosumidores, será alcançada por meio da alteração do mecanismo de compensação 

de energia da MMGD definida na Resolução Normativa (REN) nº 482, que será 

analisada em breve pela ANEEL. Além dessa proposta a EPE também sugere a 

definição de uma tarifa binômia, aplicadas sobre o consumo e demanda de energia, 

para os consumidores de baixa tensão. Tais medidas, segundo a empresa, deverão 

trazer mais equilíbrio à relação entre os agentes envolvidos sem afetar as projeções 

referentes ao crescimento do número de conexões de MMGD até 2029.  

Além da revisão da política regulatória vigente que rege o setor elétrico serão 

necessárias também adaptações na rede elétrica, bem como alterações nos procedi-

mentos operativos do sistema elétrico brasileiro para atender à crescente inserção 

de MMGD. 

A alta inserção de MMGD pode causar na rede elétrica distorção da curva de 

carga causada pela presença predominante de fontes de energia solar fotovoltaica 

que possuem como uma das principais características a intermitência na geração de 
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energia. Castro [29] afirma que nesses sistemas com alta penetração de energia solar 

fotovoltaica na medida em que há um aumento de incidência solar é possível que 

haja uma inversão no fluxo de potência, com a rede elétrica sendo alimentada pela 

MMGD e, no momento em que há diminuição da irradiação solar para essas fontes, 

principalmente durante o período da tarde, ocorre um aumento abrupto na curva de 

carga, implicando numa curva de carga com oscilações bruscas na demanda de 

energia. Essas variações não são desejáveis para o sistema elétrico porque acarre-

tam na redução da previsibilidade do comportamento da curva de carga e diminui-

ção ou aumento do despacho de energia de centrais geradoras centralizadas num 

curto espaço de tempo, afetando diretamente na correta operação do sistema [29, 

30, 32].  

Castro [30] apresenta a situação vivida no estado da Califórnia, nos Estados 

Unidos da América, como exemplo real de oscilações bruscas na curva de carga 

diária. O operador independente do sistema da Califórnia (CAISO) detectou que o 

perfil da curva de carga do sistema elétrico local possui o formato de um pato, ca-

racterizado pela queda brusca da carga elétrica durante o período de maior produção 

de energia solar fotovoltaica - que representa a fonte de energia mais participativa 

na geração distribuída – e pelo crescimento abrupto no momento de menor geração 

distribuída, que reflete o aumento da dependência da oferta da geração centralizada. 

Castro [29] propõe que umas das soluções eficientes para mitigar as oscila-

ções repentinas na curva de carga é o uso de sistemas de armazenamento de energia. 

Durante o período do dia em que há alta produção de energia o excedente fica ar-

mazenado em baterias para ser usado no período da tarde e/ou noite, ao invés de ser 

injetado na rede [11, 33]. Uma outra solução que possivelmente será útil no futuro 

é o crescimento do uso de carros elétricos, que pode ser usado para evitar a alta 

injeção de energia proveniente da geração distribuída [29]. 

No Brasil, levando-se em conta o atual cenário de inserção de geração distri-

buída, não é possível verificar alterações visíveis no perfil da curva de carga como 

é visto na Califórnia. A Figura 2.8 [34], que mostra o perfil da curva de carga diária 

do SIN nos dias 10/01/2012 e 07/01/2020, corrobora a afirmativa de que o cresci-

mento da participação da geração distribuída na matriz elétrica brasileira ainda não 

é capaz de provocar alterações consideráveis no comportamento da curva de carga 

do sistema elétrico.  
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Figura 2.5 - Curvas de carga horária do SIN dos dias 10/01/2012 e 07/01/2020 

Fonte: [34] 

 

Levando-se em conta a atual infraestrutura das redes de distribuição do Brasil, 

a conexão cada vez maior de MMGD poderá trazer impactos negativos na qualidade 

da energia elétrica devido à participação predominante de fontes de energia com 

intermitência, como a solar fotovoltaica. As redes de distribuição estão, em sua 

grande maioria, configuradas para atender de forma satisfatória o obsoleto padrão 

estrutural do sistema elétrico, onde uma central geradora longe da carga é encarre-

gada de suprir a demanda de energia, estabelecendo-se assim um fluxo unidirecio-

nal de energia. Nesta configuração as redes de transmissão de energia precisam es-

tar munidas de sofisticados sistemas de controle e proteção para lidar com comple-

xidades inerentes às redes com elevada tensão e transporte de grandes quantidades 

de energia. um correto funcionamento do sistema elétrico [29].  

Com o crescimento da penetração da energia proveniente da MMGD as redes 

de distribuição necessitam passar pelo mesmo processo de aperfeiçoamento das re-

des de transmissão, com a introdução de sistemas de controle e proteção da rede. 

Caso não haja mudanças, a rede de distribuição, com o crescimento da geração dis-

tribuída, estará mais sujeita a: oscilações que podem levar a tensão a operar fora da 

margem de segurança, desequilíbrios de tensão entre fases, distorções harmônicas 

de corrente, desequilíbrios da frequência do sistema [11, 29, 31]. Uma outra suges-

tão é o desenvolvimento de redes inteligentes que permitiriam o estabelecimento de 

comunicação entre os operadores do sistema elétrico e a rede elétrica para um 
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correto gerenciamento da carga em momentos críticos, trazendo maior eficiência e 

confiabilidade à rede [30, 31].  

Em uma análise primária pode-se afirmar que a geração distribuída tem como 

vantagens em relação à geração centralizada: redução das perdas elétricas associa-

das ao transporte de energia e postergação de investimentos voltados para a ampli-

ação e reforço da rede de transmissão. Mas, paradoxalmente, a alta penetração de 

geração distribuída na rede de distribuição pode causar um aumento das perdas, 

visto que a estrutura atual das redes não suporta alta penetração de fontes intermi-

tentes. Com isso os investimentos que seriam realizados na rede de transmissão, 

diante de um possível crescimento da geração centralizada, serão destinados para 

aperfeiçoamento da rede de distribuição [29].  

Considerando o atual cenário e as projeções futuras da EPE [28], bem como 

os impactos que a alta penetração da geração descentralizada pode causar no sis-

tema, conclui-se que a geração distribuída precisa reunir, no momento, condições 

para que cresça de forma sustentável por meio de mudanças regulatórias, operativas 

e tecnológicas no setor elétrico. 

 

2.5. 

Conclusão do capítulo 

 

Neste capítulo foram mostrados os estudos que visam à compreensão do atual 

cenário e das perspectivas da matriz elétrica do Brasil, bem como os impactos cau-

sados pela mudança de paradigma no setor elétrico. Foi constatado através dos da-

dos da ANEEL e pelas análises da EPE que a geração distribuída vem desempe-

nhando um papel cada vez mais importante no setor elétrico brasileiro, com desta-

que para a mini e microgeração solar fotovoltaica distribuída que após a regulamen-

tação da conexão à rede de distribuição passou a crescer ao longo dos anos, repre-

sentando cerca de 97% de toda a capacidade instalada. 

De posse das informações e dados coletados sobre a MMGD e o uso da ener-

gia solar fotovoltaica exibidos neste capítulo foram definidas, no Capítulo 3, as di-

retrizes para a definição da estimação da geração solar fotovoltaica distribuída que 

representa uma das etapas da metodologia proposta para a previsão de carga.  
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3  
Metodologia 

 

 

 

 

 

3.1.  
Introdução 

 

Com base nas publicações científicas citadas no Capítulo 2 deste trabalho 

percebe-se que há um consenso em afirmar que a geração distribuída no Brasil, com 

destaque para a geração solar fotovoltaica, possui grandes chances de crescer ainda 

mais devido ao alto potencial solar brasileiro e às políticas de incentivo e investi-

mento, trazendo consigo desafios inerentes à operação e ao planejamento do sis-

tema elétrico, bem como da estruturação do mercado de eletricidade.  

Tendo em vista as consequências no que diz respeito à operação e planeja-

mento do sistema elétrico de potência brasileiro, este trabalho – mais precisamente 

este capítulo – pretende apresentar uma nova metodologia utilizando inteligência 

artificial para realizar previsões de carga elétrica utilizando, como variável explica-

tiva, a estimação da geração solar fotovoltaica distribuída conectada à rede de dis-

tribuição enquadrada no regime de mini ou microgeração distribuída definida pela 

ANEEL. 

Além disso, serão mostrados os procedimentos usados para a concepção do 

modelo de previsão de carga, desde o levantamento dos dados a serem utilizados 

até a modelagem da rede neural. De forma a facilitar o entendimento, a metodologia 

foi dividida em etapas. A Figura 3.1 mostra a divisão e o nome dado para cada 

etapa, sendo explicadas ao longo da apresentação da metodologia. 
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Figura 3.1 – Fluxograma da metodologia proposta 

Fonte: o próprio autor 

 

3.2. 
Mapeamento das informações  

 

O levantamento das informações que fazem parte desta metodologia tem 

como objetivo principal apresentar um modelo de previsão que considere a influên-

cia da mini e microgeração distribuída no comportamento da curva de carga elé-

trica. Para realizar as previsões de carga foram consideradas, primeiramente, as se-

guintes informações: dados históricos de carga elétrica definidos pelo ONS, traba-

lhos relacionados à apresentação de equações matemáticas que determinem a ener-

gia gerada pelas unidades fotovoltaicas e literatura sobre a aplicação de modelos 

estatísticos e de inteligência computacional em estudos de previsão de carga. 

Antes de obter os dados de carga elétrica é necessário definir o horizonte e o 

intervalo das previsões que se deseja obter por meio dos modelos de previsão. As 

definições do horizonte e discretização das previsões a serem realizadas neste tra-

balho foram baseadas nos módulos 3 (Planejamento da Operação) e 4 (Programação 

da Operação) dos Procedimentos de Rede definidos pelo ONS [35]. De forma a 

avaliar a qualidade e a aplicabilidade da metodologia de previsão de carga proposta 

por este trabalho para os agentes do setor elétrico foram levados em consideração 

dois tipos de previsão: de curto prazo e de médio prazo, baseados na Programação 

Diária da Operação Eletroenergética e no Planejamento Anual da Operação Ener-

gética realizados pelo ONS.  
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Na Programação Diária da Operação Eletroenergética os agentes envolvidos 

nos estudos de previsão de carga são responsáveis por realizar previsão para o dia 

seguinte (horizonte de 24 horas), em intervalos de trinta minutos. Diferentemente 

da previsão feita pelo ONS neste trabalho, devido à incompatibilidade de alguns 

dados, será realizada a previsão de carga horária de curto prazo com horizonte de 

24 horas, em intervalos de uma hora. A previsão de carga de médio prazo será feita 

de acordo com estudos feitos pelo ONS no Planejamento Anual da Operação Ele-

troenergética: previsão com horizonte de cinco anos, em intervalos mensais. 

A série temporal de carga elétrica do SIN foi obtida no site do ONS [34]. Para 

a obtenção do modelo de previsão de carga de curto prazo será usada a base de 

dados de carga horária do SIN, em megawatt-hora por hora (MWh/h), no período 

de 01/01/2019 a 07/01/2020, em intervalos de uma hora. A base de dados de carga 

de energia do SIN, em megawatt médio (MWmed), no período de 01/01/2001 a 

31/12/2020, discretizada mensalmente, será usada na formulação do modelo de pre-

visão de carga de médio prazo. 

Para se obter a estimação da geração solar fotovoltaica distribuída, por meio 

da equação a ser mencionada na próxima seção, serão usadas, como variáveis, a 

irradiação solar e a temperatura do ar. Ambas as variáveis foram adquiridas através 

do Banco de Dados do Instituto Nacional de Meteorologia (BDMEP) [36] compre-

endendo o período de 2008 a 2020 em intervalos de uma hora, de cada capital bra-

sileira e do Distrito Federal, para fins de simplificação3. Outra variável presente no 

cálculo da estimação da geração é a capacidade instalada das unidades fotovoltaicas 

em cada unidade federativa do Brasil. Por meio do site da ANEEL [26] foi possível 

obter os dados referentes à potência instalada de cada estado brasileiro e do Distrito 

Federal no período de 13/12/2008 (dia da conexão da primeira unidade solar fo-

tovoltaica de MMGD no Brasil informada) a 06/01/2020, para cada dia.  

 

 

 

 

 
3 Neste trabalho será considerado que a mini e a microgeração distribuída estão presentes nas capi-

tais dos estados brasileiros devido à falta de dados de irradiação solar e temperatura do ar em mui-

tas cidades pequenas no site do BDMEP. 
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3.3. 
Análise e tratamento dos dados 

 

Após a obtenção dos dados que serão utilizados para a concepção do modelo 

de previsão é necessário que haja uma análise minuciosa dos valores de cada base 

de dados de forma a investigar possíveis anomalias presentes como a inexistência 

de dados e a presença de outliers4 para que se tenha resultados mais satisfatórios. 

Devido à grande quantidade de dados a investigação manual dos dados se torna uma 

tarefa árdua, passível de erros. Por esse motivo o uso de ferramentas computacio-

nais se torna um aliado apresentando resposta mais confiável e em menor tempo se 

comparado à avaliação manual. 

Para o tratamento de tais anomalias será usada como base a metodologia apre-

sentada por Gonçalves [37]. Em caso de aparição de informações faltantes na base 

de dados de irradiação solar e temperatura do ar, os espaços vazios serão preenchi-

dos pelo valor médio apresentado pela unidade federativa para aquele dia e hora. 

Na base de dados de carga de energia do SIN, carga horária do SIN e potência 

instalada de unidades fotovoltaicas foi verificado que não há dados faltantes. No 

caso de aparição de outliers a verificação será feita utilizando o teste de Grubbs. O 

teste de Grubbs analisará a presença tanto de valores muito altos quanto de valores 

muito baixos que compõem as séries temporais. Como o número de observações da 

amostra é muito maior do que o apresentado na tabela de Grubbs, a avaliação da 

presença de outliers será feita seguindo a proposta apresentada por Oliveira [38], 

exibida na eq. (3.1) que mostra que a hipótese nula (H0) é rejeitada se:  

 

 𝐺 >
(𝑛−1)

√𝑛
 𝑥 √

𝑡²

𝑛−2+𝑡²
   (3.1) 

 

Sendo: 

G, o valor estatístico do teste de Grubbs. 

t, o valor crítico da distribuição t de Student com (n – 2) graus de liberdade e 

nível de confiança 0,025. 

n, representando o número de observações na amostra. 

 
4 Valor atípico, inconsistente, que apresenta grande afastamento dentre os demais valores perten-

centes à uma amostra de dados. 
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Assim como no tratamento dos dados faltantes, foi verificado que não há da-

dos faltantes na base de dados de carga de energia do SIN, carga horária do SIN e 

potência instalada de unidades fotovoltaicas. Para os dados de irradiação solar e 

temperatura do ar foram verificados outliers que foram substituídos pela média 

entre os valores da hora anterior e a hora seguinte. Essa estratégia usada para a 

substituição dos outliers foi suficiente para que os dados não tivessem perda con-

siderável de qualidade. 

 

3.4. 
Equação da estimação da geração solar fotovoltaica distribuída 

 

Por se tratar de uma fonte de energia elétrica intermitente com muitas variá-

veis que influenciam na geração de energia a obtenção de formulações matemáticas 

que visam estimar, com boa precisão, a energia oriunda das unidades fotovoltaicas 

se torna um grande desafio para os estudiosos da área. Na literatura pode-se encon-

trar metodologias que associam a influência da irradiação solar e potência nominal 

das unidades fotovoltaicas com fatores como: sombra ocasionada por nuvens [39, 

40], sujeira presente nas células fotovoltaicas [41, 42], perdas associadas ao cabea-

mento dos equipamentos elétricos [43], vida útil das placas solares [44], tempera-

tura das células [45], dentre outros. 

Para este trabalho será usada uma adaptação de uma equação genérica que 

pode ser encontrada em trabalhos feitos por Hasan et al. [22] e Riffoneau et al. [45]. 

Na eq. (3.2) pode-se perceber que para se determinar a energia obtida pelas placas 

solares 𝐸𝑆, em quilowatt-hora (kWh), foram usadas como variáveis a irradiação so-

lar do ambiente IS, em quilowatt-hora por metro quadrado (kWh/m²), a capacidade 

instalada das unidades fotovoltaicas PFV, em quilowatt (kW), em cada ano, a irradi-

ação solar padrão usada em testes de eficiência em painéis solares IP no valor de 1 

kWh/m², a eficiência dos painéis solares 𝜂𝐹𝑉 (75%), a temperatura da célula TC, em 

graus Celsius (ºC), e o coeficiente de temperatura dos painéis γ (considerando o uso 

de células de silício policristalino, valor de -0,38%/°C). 

 𝐸𝑆 =  𝐼𝑆 𝑥 
𝑃𝐹𝑉

𝐼𝑃
𝑥 𝜂𝐹𝑉  𝑥 [1 +  𝛾(𝑇𝐶 − 25)] (3.2) 
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Levando-se em consideração que a degradação ao longo dos anos das placas 

solares impacta diretamente na produção de energia, a equação final usada para 

estimar a geração solar fotovoltaica distribuída está apresentada na eq. (3.3) abaixo, 

onde n representa o número de anos/operação anterior ao ano base e D representa o 

fator de degradação anual dos módulos fotovoltaicos com valor de 0,5% ao ano, 

definido por Jordan & Kurtz [37]. O uso do fator de degradação das placas solares 

no cálculo de estimação da geração solar fotovoltaica distribuída pode ser visto no 

Balanço Energético Nacional (BEN) da EPE no ano de 2020 [23]. 

𝐸𝑆 = [𝑃𝐹𝑉 𝑃𝐹𝑉−1 ⋯ 𝑃𝐹𝑉−𝑛] 𝑥 [

(1 − 𝐷)0

(1 − 𝐷)1

⋮
(1 − 𝐷)𝑛

]  𝑥 𝜂𝐹𝑉  𝑥 
𝐼𝑆

𝐼𝑃
 𝑥 [1 +  𝛾(𝑇𝐶 − 25)]  (3.3) 

  

As estimativas foram feitas para cada unidade federativa, em intervalos de 

uma hora, que serão usados para a realização de previsões de carga de curto prazo. 

Para a previsão de carga de médio prazo a estimativa de geração foi feita em inter-

valos mensais. 

 

3.5. 
Definição do modelo de previsão de carga 

 

A escolha das variáveis a serem observadas e o tratamento adequado dos da-

dos representam etapas importantes na construção metodológica do trabalho, con-

tribuindo para uma melhor experiência na predição de carga elétrica. Em conjunto 

com as etapas citadas a definição do modelo de previsão deve ser avaliada seguindo 

critérios como: horizonte de previsão, características inerentes à carga elétrica, es-

forço computacional, entre outros. 

Ao longo dos anos a previsão de carga tem sido objeto de estudo de pesqui-

sadores que visam apresentar modelos ainda precisos e que atendam satisfatoria-

mente aos mais variados problemas associados à previsão para os agentes interes-

sados, conforme foi mencionado no Capítulo 1 deste trabalho. Os modelos estatís-

ticos foram os primeiros a serem utilizados como modelos de previsão de carga 

tendo grande relevância os trabalhos que utilizavam a metodologia Box & Jenkins 

como o modelo autorregressivo de médias móveis (ARMA) [46], que foi aprimo-

rado para captar evidências de não estacionariedade e sazonalidade (SARIMA) das 
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séries temporais [47] e, posteriormente, foi aperfeiçoada para incluir variáveis exó-

genas (SARIMAX) como irradiação solar, por exemplo, que pudessem auxiliar na 

previsão de carga [48]. Apesar de terem sido utilizados em previsões de carga nos 

mais variados horizontes de previsão, os modelos estatísticos atualmente dividem 

espaço com os modelos não lineares de previsão que geralmente apresentam resul-

tados melhores em previsões de curto prazo. Em aplicações de médio e longo prazos 

os modelos estatísticos de previsão ainda possuem grande aplicabilidade, apresen-

tando competitividade em relação aos modelos não lineares [49]. 

 Com o aperfeiçoamento e popularização da tecnologia computacional os mo-

delos de inteligência artificial foram ganhando destaque entre os pesquisadores ape-

sar do ceticismo envolvendo esses novos modelos de previsão de carga na década 

de 1990 [50]. Diante da limitação apresentada pelos modelos lineares, os modelos 

não lineares, representados primeiramente pelas redes neurais feedforward, de-

monstraram ter grande potencial de melhoria no futuro para previsões de carga 

como mostram os resultados obtidos nos trabalhos de Banda & Folly [51] e Park et 

al. [52]. Devido ao avanço nos estudos relacionados à aplicação de aprendizado de 

máquinas em previsão de carga outros modelos mais sofisticados foram ganhando 

destaque como: rede neural artificial associada à máquina de vetores de suporte 

(support vector machine, em inglês) [53-55], rede neural convolucional [56, 57], 

rede neural fuzzy [58, 59], rede neural recorrente [60] e modelos híbridos que com-

binam características particulares de cada um dos modelos [61-64]. 

Apesar de obter sucesso em algumas aplicações de previsão, as redes neurais 

artificiais feedforward não são capazes de capturar a importância da ordem tempo-

ral dos dados, se tornando, em algumas aplicações, ineficientes ao descrever o com-

portamento da carga elétrica. Diante de tantos modelos computacionais apresenta-

dos no meio científico as redes neurais recorrentes e suas variadas arquiteturas vêm 

ganhando destaque no contexto de previsão de carga devido à sua capacidade de 

memorização, tornando-as capazes de extrair informações contidas na série de da-

dos, trazendo maior eficiência em comparação com as redes feedforward, conforme 

relatado por Bianchi [65]. As redes recorrentes possuem noção de ordem no tempo 

e são alimentadas pelos dados de entrada atual e pela saída do tempo anterior, ou 

seja, a decisão da rede obtida no passado afetará a decisão a ser tomada no futuro.  

Como foi mencionado anteriormente, o grande atrativo das redes neurais ar-

tificiais recorrentes é o fato de poderem utilizar informações passadas para realizar 
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com mais precisão uma tarefa no presente. Mas as primeiras arquiteturas de redes 

neurais recorrentes como a rede neural de Elman, usada nos trabalhos de previsão 

de carga [66, 67], apresentam baixa eficiência à medida que a distância entre as 

informações importantes e o local onde elas podem ser usadas cresce [65]. De forma 

a melhorar a performance apresentada pela rede neural recorrente surgiram as ar-

quiteturas LSTM (long short-term memory) e GRU (gated recurrent unit) que já 

tiveram trabalhos voltados à previsão de carga [68, 69].  

Bianchi [58] realizou uma análise acerca do uso das diferentes arquiteturas de 

redes neurais recorrentes e do desempenho destas na previsão de 3 séries temporais 

de carga. Os resultados mostram uma pequena diferença de performance entre os 

modelos estudados, sendo que as redes LSTM e GRU apresentam elevado tempo 

de resposta e esforço computacional como destaques negativos em relação a outros 

modelos. 

Na escolha do modelo de previsão deste trabalho foi feita uma análise dos 

trabalhos mencionados nesta seção. O modelo escolhido para este trabalho foi a 

rede neural LSTM devido ao seu bom desempenho, à crescente aceitação deste mo-

delo por parte dos pesquisadores nos últimos anos para a realização de previsões de 

carga e à semelhança observada entre os objetivos deste trabalho e os objetivos dos 

trabalhos citados nesta seção.  

 

3.5.1. 
Arquitetura LSTM  

 

As redes LSTM foram concebidas por Hochreiter e Schmidhuber e aprimo-

radas ao longo dos anos por outros pesquisadores. Esta arquitetura de rede surgiu 

em decorrência das limitações apresentadas pela arquitetura padrão de rede neural 

recorrente (modelo Elman), visando corrigir problemas de dependências de longo 

prazo da série temporal e explosão e dissipação do gradiente da rede neural [70]. 

Na Figura 3.2 [71] pode-se verificar a estrutura interna de uma rede LSTM 

em diagrama de blocos com repetição. A alimentação do módulo no tempo t é dada 

pelo valor da série no tempo t (xt), pelo valor previsto no tempo t-1 (ℎ𝑡−1) e o estado 

da célula, que representa a memória de longo prazo, no tempo t-1 (𝐶𝑡−1), apresen-

tando como saída, após interagir com as quatro camadas de rede neural, o valor 

previsto no tempo t (ht). 
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O estado da célula (𝐶𝑡) representa uma célula da rede que possui a capacidade 

de armazenar e transportar informações que determinarão os valores de previsão. 

Os dados contidos no estado da célula (𝐶𝑡), são controlados por camadas de rede 

neural que também são chamadas de portas (gates), possuindo, cada uma, uma fun-

ção específica. As portas são representadas na Figura 3.2 pela letra sigma (σ), indi-

cando a aplicação da função sigmoide em associação com os pesos (𝑊𝑥) e biases 

(𝑏𝑥) dos respectivos portões que trará como resposta um valor entre 0 e 1, onde 0 

indica bloqueio completo na passagem de informações e 1 indica a passagem com-

pleta de informações.  

 

Figura 3.2 - Estrutura interna da arquitetura LSTM  
Fonte: [71] 

 

O funcionamento passo a passo da estrutura interna da rede LSTM desde a 

entrada das informações até a saída dos resultados é mostrado na Figura 3.3 [71], 

sendo respeitada a ordem crescente representada pela numeração na figura. Primei-

ramente é necessário definir quais informações serão descartadas do estado da cé-

lula baseada no valor da previsão no tempo t - 1 e no valor de entrada 𝑥𝑡. O forget 

gate (𝑓𝑡) definirá o descarte por meio da eq. (3.4): 

 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 𝑥 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)  (3.4) 

 

Definida as informações que serão descartadas, o próximo passo é definir as 

novas informações que serão passadas para o estado da célula. Neste passo o input 

gate (𝑖𝑡), definido pela eq. (3.5), será usado para determinar os valores que serão 

atualizados para o estado da célula e a camada tangente hiperbólica (tanh) será res-

ponsável pela criação de novos valores candidatos ao estado da célula (�̃�𝑡), como 
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mostra a eq. (3.6). A combinação dos valores obtidos pelo input gate e pela camada 

tangente hiperbólica resultará em um novo estado da célula. 

 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 𝑥 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖)  (3.5) 

 �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶  𝑥 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑐)  (3.6) 

 

Nesta etapa será realizada a atualização do antigo estado da célula (𝐶𝑡−1), para 

o novo estado (𝐶𝑡) por meio da eq. (3.7). O produto de 𝐶𝑡−1, com a função forget 

gate da eq. (3.4), bem como o produto da função input gate, na eq. (3.5), com o 

novo candidato a estado da célula da eq. (3.6) representam as novas informações 

que serão armazenadas no estado da célula e usadas para a definição do valor de 

previsão. 

 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡  𝑥 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡  𝑥 �̃�𝑡  (3.7) 

 

Por último tem-se a determinação da saída ℎ𝑡 em duas etapas: na primeira 

etapa os valores de entrada (𝑥𝑡) e previsão no tempo anterior (ℎ𝑡−1) entram na porta 

chamada output gate (𝑜𝑡) para definir as informações a serem transmitidas adiante, 

como mostra a eq. (3.8). Na segunda etapa o estado da célula (𝐶𝑡 ) será introduzido 

na camada tangente hiperbólica para obter valores entre -1 e 1 que serão multipli-

cados pela resposta verificada em output gate, como mostra a eq. (3.9): 

 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 𝑥 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜)  (3.8) 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡  𝑥 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡 )  (3.9) 

 

Com isso o valor ℎ𝑡 é apresentado ao usuário como uma resposta de previsão 

emitida pela rede neural. Se a rede neural estiver programada para realizar outras 

previsões os valores ℎ𝑡 e 𝐶𝑡, no próximo processo iterativo, passarão a ser chamados 

de ℎ𝑡−1 e 𝐶𝑡−1 na camada de entrada da rede, respectivamente, dando continuidade 

ao processo de previsão explicado, anteriormente, passo a passo, com os novos va-

lores sendo definidos pelas equações acima (de eq. (3.4) a eq. (3.9)).  
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Figura 3.3 - Etapas de funcionamento da rede LSTM  

Fonte: [71] 

 

Por meio das equações apresentadas acima e do entendimento das etapas a 

serem seguidas será possível modelar esta rede neural em uma linguagem de pro-

gramação. Na próxima seção será mostrado detalhes sobre os dados de entrada na 

rede neural LSTM, a fase de treinamento da rede, o horizonte de previsão, etc. 

 

3.6. 
Simulação Computacional 

 

Nesta etapa será estabelecida de que forma a rede LSTM será treinada para a 

realização das previsões das séries temporais, bem como a definição dos horizontes 

de previsão e suas respectivas discretizações. A modelagem da rede LSTM foi feita 

utilizando a linguagem de programação Python e o seu extenso conjunto de biblio-

tecas, com destaque para o Keras que facilita a experiência do usuário na definição 

de parâmetros importantes da rede neural. 

Neste trabalho, na etapa de previsão de carga de curto prazo, serão realizadas 

sete previsões para o SIN e para cada um dos subsistemas para verificar a qualidade 

do modelo, totalizando 35 previsões. Já na etapa de previsão de carga de médio 

prazo serão realizadas cinco previsões: para o SIN e para cada um dos subsistemas 

elétricos do Brasil. As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram os dados e períodos analisados 

para a realização das etapas de treinamento e validação do modelo.  
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Para realizar as previsões de carga para o dia seguinte é necessário ter a esti-

mativa da geração solar fotovoltaica distribuída para cada hora do dia que será in-

tegrada à base de dados de treinamento na entrada dos dados na rede neural. A 

estimativa será feita tendo posse dos valores previstos de temperatura do ar e irra-

diação solar para o dia que se deseja obter a previsão de carga. 

 

Tabela 3.1 - Informações sobre a base de dados das previsões de carga de curto prazo 

Fonte: o próprio autor 

Previsão de Carga de Curto Prazo 

Base de dados de treinamento 
Base de dados de 

validação 

Carga horária do 

SIN/subsistemas 

Energia estimada 

gerada pelas UFV 

Carga horária do SIN/sub-

sistemas 

01/01/2019 a 

31/12/2019 

02/01/2019 a 

01/01/2020 
01/01/2020 

02/01/2019 a 

01/01/2020 

03/01/2019 a 

02/01/2020 
02/01/2020 

03/01/2019 a 

02/01/2020 

04/01/2019 a 

03/01/2020 
03/01/2020 

04/01/2019 a 

03/01/2020 

05/01/2019 a 

04/01/2020 
04/01/2020 

05/01/2019 a 

04/01/2020 

06/01/2019 a 

05/01/2020 
05/01/2020 

06/01/2019 a 

05/01/2020 

07/01/2019 a 

06/01/2020 
06/01/2020 

07/01/2019 a 

06/01/2020 

08/01/2019 a 

07/01/2020 
07/01/2020 

 

3.6.1. 
Cálculo da estimação da geração solar fotovoltaica distribuída 

 

Os valores previstos de temperatura do ar de cada Unidade Federativa do Bra-

sil foram obtidos por meio do INMET, como foi mencionado na seção 3.2. Para 

obter os valores previstos de irradiação solar para os dias que serão realizadas as 

previsões de carga foram feitas previsões por meio do modelo computacional utili-

zado neste trabalho para a previsão de carga. 

A série histórica da irradiação solar e a variável exógena temperatura do ar de 

cada localidade serão usadas para determinar a irradiação solar nas próximas 24 

horas. A Tabela 3.3 mostra os dados de entrada e saída desejada da rede neural. 
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A rede neural usada para a previsão da irradiação solar foi treinada de forma 

a fazer ajustes dos pesos associados às conexões internas entre os neurônios e defi-

nir os hiperparâmetros para que se tenha uma minimização dos erros de previsão. 

Na próxima seção é informado com mais detalhes como é realizado o treinamento 

de uma rede neural.  

Para explicar como foi feita a entrada dos dados na rede para a realização das 

previsões de irradiação solar será usado um exemplo que serve para as demais pre-

visões: para realizar a previsão de irradiação do dia 03/01/2020 foram usados como 

dados de entrada na rede neural a base de dados da irradiação solar no período entre 

03/01/2019 e 02/01/2020 e a variável exógena temperatura do ar com a série histó-

rica de 04/01/2019 a 02/01/2020 juntamente como os valores previstos pelo INMET 

da temperatura no dia 03/01/2020, ambas as variáveis em intervalos horários.  

De posse dos valores da temperatura do ar e da irradiação solar para o dia 

seguinte será possível determinar a estimativa da geração solar fotovoltaica distri-

buída por meio da eq. (3.3) que será usada na etapa de previsão de carga. Nas Figu-

ras 3.4 e 3.5 tem-se as séries temporais da variável exógena estimativa da geração 

solar fotovoltaica distribuída que serão imputadas nos modelos computacionais que 

serão usadas para a realização de previsões de curto e médio prazos. 

 

Tabela 3.2 - Informações sobre a base de dados das previsões de carga de médio prazo 

Fonte: o próprio autor 

Previsão de Carga de Médio Prazo 

Previsão 

Base de dados de treinamento Base de dados de validação 

Carga de Ener-

gia do SIN 

Energia Esti-

mada Gerada 

Pelas UFV 

Carga de Energia do SIN 

SIN 
jan/2001 a 

dez/2015 

jan/2001 a 

dez/2015 
jan/2016 a dez/2020 

SE/CO 
jan/2001 a 

dez/2015 

jan/2001 a 

dez/2015 
jan/2016 a dez/2020 

Sul 
jan/2001 a 

dez/2015 

jan/2001 a 

dez/2015 
jan/2016 a dez/2020 

Nordeste 
jan/2001 a 

dez/2015 

jan/2001 a 

dez/2015 
jan/2016 a dez/2020 

Norte 
jan/2001 a 

dez/2015 

jan/2001 a 

dez/2015 
jan/2016 a dez/2020 
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Tabela 3.3 - - Informações sobre a base de dados das previsões de irradiação solar 

Fonte: o próprio autor 

 

Previsão da irradiação solar 

Entrada dos dados na rede neural Resposta da rede neural 

Irradiação solar de 

cada UF 

Temperatura do 

ar de cada UF 

Irradiação solar de cada 

UF 

01/01/2019 a 

31/12/2019 

02/01/2019 a 

01/01/2020 
01/01/2020 

02/01/2019 a 

01/01/2020 

03/01/2019 a 

02/01/2020 
02/01/2020 

03/01/2019 a 

02/01/2020 

04/01/2019 a 

03/01/2020 
03/01/2020 

04/01/2019 a 

03/01/2020 

05/01/2019 a 

04/01/2020 
04/01/2020 

05/01/2019 a 

04/01/2020 

06/01/2019 a 

05/01/2020 
05/01/2020 

06/01/2019 a 

05/01/2020 

07/01/2019 a 

06/01/2020 
06/01/2020 

07/01/2019 a 

06/01/2020 

08/01/2019 a 

07/01/2020 
07/01/2020 

 

 

 

Figura 3.4 - Série temporal da variável exógena para previsões de curto prazo 

Fonte: o próprio autor 
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Figura 3.5 - Série temporal da variável exógena para previsões de médio prazo 

Fonte: o próprio autor 

 

 

3.6.2. 
Treinamento da rede neural para previsão de carga 

 

O treinamento da rede LSTM será feito por meio da técnica de aprendizagem 

supervisionada. A técnica de aprendizagem supervisionada tem como objetivo trei-

nar a rede para que seja capaz de prever resultados com precisão. De forma simpli-

ficada pode-se dizer que a aprendizagem supervisionada é realizada a partir da in-

serção na rede de um conjunto de exemplos de treinamento, sendo que cada exem-

plo corresponde a um objeto de entrada e seu respectivo valor de saída desejado. À 

medida que a rede neural apresenta como saída uma resposta em função do objeto 

de entrada na rede este valor previsto é comparado com o valor desejado. Se o erro 

associado a esses valores for considerado acima da tolerância a rede neural realiza 

ajustes nos pesos das conexões existentes entre os neurônios e um novo processo 

iterativo é realizado. Com o passar do tempo o erro associado à previsão na fase de 

treinamento é minimizado, tornando a rede capacitada para realizar previsões com 

resultados satisfatórios na fase de testes [72]. 

Em conjunto com a aprendizagem supervisionada ocorre a definição dos hi-

perparâmetros da rede neural, que representa uma etapa de grande relevância na 

concepção de uma rede neural. A escolha adequada dos hiperparâmetros é verifi-

cada na fase de validação, observando-se os resultados produzidos pela rede, 
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constatando também a qualidade da generalização do modelo obtida na fase de trei-

namento.  

Para o trabalho, a escolha dos hiperparâmetros foi feita após sucessivas aná-

lises verificando a qualidade da resposta obtida na fase de teste, tanto para a previ-

são de carga de curto prazo quanto para a previsão de médio prazo, evitando sempre 

modelos com más generalizações (overfitting e underfitting). Os hiperparâmetros 

definidos pelo usuário estão presentes na Tabela 3.4, tanto para o caso de previsão 

de carga de curto prazo quanto para o caso de previsão de carga de médio prazo. Os 

hiperparâmetros que não estão presentes na tabela foram definidos como padrão 

pela biblioteca Keras. 

 
Tabela 3.4 - Definição dos dados referentes aos hiperparâmetros da rede neural LSTM 

Fonte: o próprio autor 

 

Hiperparâmetros 

Previsão de 

carga de curto 

prazo 

Previsão de 

carga de médio 

prazo 

Quantidade de 

neurônios na camada 

de entrada 

50 20 

Quantidade de 

neurônios na camada 

oculta 

80 10 

Quantidade de 

neurônios na camada 

de saída 

1 1 

Número de camadas 

ocultas 
3 3 

Tamanho do mini-

lote 
20 2 

Épocas 200 500 

Dropout 0.3 0.3 

Otimizador RMSprop RMSprop 

 

De forma a facilitar o entendimento de como se dá o processo de entrada das 

variáveis na rede neural para a previsão de carga de curto prazo foi feito um passo 

a passo descrito abaixo. Levando em consideração a previsão de carga horária para 

o dia 01/01/2020, foram seguidas estas etapas: 

1) A base de dados de treinamento e validação estão descritas na Tabela 

3.1. Os dados de entrada na rede neural são a série temporal de carga 
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horária, do período entre 01/01/2019 e 31/12/2019, e a série da variá-

vel exógena estimativa da geração solar distribuída, do período de 

02/01/2019 a 01/01/2020, sendo que a estimativa da GD no dia 

01/01/2020 foi obtida por meio da previsão da irradiação solar como 

foi mostrada na seção 3.6.1; 

2) Na camada de entrada da rede neural são recebidos 24 valores conse-

cutivos da série de carga e da variável exógena para obter na camada 

de saída um valor previsto. A rede começa recebendo a série de carga 

horária do período entre 0h e 23h do dia 01/01/2019 e a estimativa da 

geração solar distribuída do período entre 0h e 23h do dia 02/01/2019 

que serão responsáveis por prever a carga horária de 0h do dia 

02/01/2019; 

3) O valor previsto é então comparado com o valor da série temporal e a 

diferença entre os dois será responsável (ou não) pela alteração dos 

pesos associados às conexões entre os neurônios, dependendo da to-

lerância de erro adotada pelo usuário; 

4) Um novo processo de previsão é inicializado, com a atualização dos 

24 valores das séries de carga horária e de estimativa da geração de 

energia distribuída. O primeiro valor tanto da série temporal de carga 

horária e de estimativa da geração de energia distribuída são descar-

tados para dar lugar ao último valor previsto anteriormente. Este pro-

cesso iterativo se repete até a obtenção do último valor de previsão de 

carga horária do dia 01/01/2020; 

Para a realização da previsão de carga de médio prazo do SIN e de seus sub-

sistemas para o período de janeiro de 2016 a dezembro de 2020 foram seguidos os 

seguintes passos: 

1) A base de dados de treinamento e validação estão descritas na Tabela 

3.2 com os dados que serão imputados na rede neural. Os dados de 

entrada na rede neural são a série temporal de carga de energia, do 

período de 01/2001 a 12/2015, e a série da variável exógena estimativa 

da geração solar distribuída, do período de 01/2001 a 12/2015, ambas 

discretizadas mensalmente; 

2) Na camada de entrada a rede neural são recebidos 12 valores conse-

cutivos da série de carga e da variável exógena para obter na camada 
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de saída um valor previsto. A rede começa recebendo a série de carga 

de energia e a variável exógena no período entre janeiro e dezembro 

de 2001 que serão responsáveis por prever a carga de energia do mês 

de janeiro de 2002; 

3) O valor previsto é então comparado com o valor da série temporal e a 

diferença entre os dois será responsável (ou não) pela alteração dos 

pesos associados às conexões entre os neurônios, dependendo da to-

lerância de erro adotada pelo usuário; 

4) Um novo processo de previsão é inicializado, com a atualização dos 

24 valores das séries de carga horária e de estimativa da geração de 

energia distribuída. O primeiro valor tanto da série temporal de carga 

horária e de estimativa da geração de energia distribuída são descar-

tados para dar lugar ao último valor previsto anteriormente. Este pro-

cesso se repete até a obtenção do último valor de previsão de carga de 

energia do mês de dezembro de 2020; 

 

3.7. 
Métricas de performance das redes neurais 

 

Para avaliar a eficiência das arquiteturas nas previsões foram utilizados índi-

ces de erro bastante usados na literatura. Neste trabalho serão usados a Raiz do Erro 

Quadrático Médio (RMSE, sigla em inglês) e sua versão normalizada, o NRMSE, 

e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, sigla em inglês). O uso de diferentes 

métricas se deve ao fato de que cada uma apresenta suas vantagens e desvantagens 

ao se estabelecer uma avalição qualitativa dos resultados obtidos, sendo que, em 

conjunto, poder-se-á avaliar com mais segurança. 

Levando-se em consideração que �̂�𝑡 e 𝑦𝑡 representam, respectivamente, o va-

lor de previsão e o valor real no tempo t, N sendo o número de previsões realizadas 

e 𝑦𝑚á𝑥 e 𝑦𝑚𝑖𝑛 como sendo, respectivamente, os valores máximo e mínimo dos da-

dos de testes; temos que eq. (3.10), eq. (3.11) e eq. (3.12) representam o RMSE, 

nRMSE e MAPE, respectivamente: 

 

 RMSE = √
∑ (�̂�𝑡− 𝑦𝑡)2𝑁

𝑡=1

𝑁
    (3.10) 
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 nRMSE = 
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑦𝑚á𝑥− 𝑦𝑚𝑖𝑛
  (3.11) 

 MAPE = (
1

𝑁
∑

|𝑦𝑡− �̂�𝑡|

|𝑦𝑡|
𝑁
𝑡=1 ) ∗ 100   (3.12) 

 

3.8. 
Conclusão do capítulo 

 

Neste capítulo foi apresentado o passo a passo da metodologia usada para 

realizar previsões de carga desde o mapeamento das informações até a obtenção das 

respostas das simulações realizadas.  

A revisão bibliográfica representou uma etapa importante para a escolha do 

modelo de previsão de carga e para a definição da fórmula matemática responsável 

pela estimação da geração solar fotovoltaica distribuída. Através da revisão dos tra-

balhos encontrados na literatura foi possível definir a arquitetura da rede neural 

artificial que vem apresentando ótimos resultados na área de previsão de carga e 

também foi possível selecionar algumas variáveis dentre as diversas relatadas na 

literatura que mais impactam diretamente na geração de energia solar com o obje-

tivo de apresentar resultados satisfatórios na estimação da geração fotovoltaica. 

Após a definição de todo o processo metodológico o trabalho mostrará as 

previsões obtidas pelo modelo de previsão que servirão como instrumento avaliador 

da qualidade da metodologia apresentada neste capítulo. 
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4  
Resultados 

 

 

 

 

 

Neste capítulo são apresentados os resultados obtidos nas previsões realizadas 

após a modelagem das redes neurais, bem como a avaliação da qualidade dos mo-

delos propostos no Capítulo 3. Os gráficos e os resultados dos erros foram determi-

nados por meio do software Microsoft Excel 2019 por conta da sua interface intui-

tiva e eficiente. 

 

 

4.1. 
Previsão de carga de curto prazo 

 

Para avaliar a qualidade da metodologia proposta por este trabalho foram re-

alizadas 35 previsões de carga elétrica, considerando um horizonte de 24 horas de  

operação do SIN, em intervalos horários, como foi mostrado na Tabela 3.1. A per-

formance do modelo de previsão de curto prazo foi avaliada levando-se em consi-

deração a métrica dos erros associada ao dia inteiro de previsão (24 horas) e tam-

bém, exclusivamente, para o período do dia de maior irradiação solar no Brasil, de 

forma a avaliar a importância e qualidade dos dados referentes à estimativa da ge-

ração solar fotovoltaica das MMGD. Neste trabalho foi considerado o período entre 

10 horas e 15 horas como o período de maior irradiação solar.  

 

 

4.1.1. 
Sistema Interligado Nacional 

 

A primeira previsão de carga de curto prazo do SIN foi realizada para o dia 

01/01/2020, feriado nacional de uma quarta-feira. Na Figura 4.1 pode-se perceber 

que há uma proximidade significativa entre os valores previstos (curva de cor azul) 

e os valores reais (curva de cor laranja), sendo que o erro associado à previsão de 
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carga se encontra ainda menor no período do dia de maior geração de energia solar 

fotovoltaica.  

 

 

Figura 4.1 - Curvas de carga horária do SIN do dia 01/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

Para o dia 02/01/2020, quinta-feira e dia útil, os valores previstos de carga 

horária foram muito próximos aos valores reais, como mostra a Figura 4.2, apre-

sentando um desempenho superior aos valores obtidos para o dia anterior. Por outro 

lado, a previsão durante o período entre as 10 horas e as 15 horas teve uma precisão 

abaixo do restante do dia e também em relação às previsões nesse mesmo período 

de outros dias. 

 

 

Figura 4.2 - Curvas de carga horária do SIN do dia 02/01/2020 

Fonte: o próprio autor 
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A previsão para o dia 03/01/2020 teve desempenho inferior dentre as previ-

sões de carga do SIN, como mostra a Figura 4.3, considerando a avaliação do erro 

para o dia todo, embora apresente um desempenho considerado satisfatório tendo 

em vista as métricas de erro. Assim como no dia 01/01/2020 o erro referente à pre-

visão no período do dia de maior irradiação solar no Brasil se apresentou inferior 

comparado ao erro mensurado para todo o dia  

 

 

Figura 4.3 - Curvas de carga horária do SIN do dia 03/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

As previsões para os dias 04 e 05/01/2020, mostradas nas Figuras 4.4 e 4.5, 

dias do fim de semana, apresentaram resultados satisfatórios, mostrando que este 

modelo de previsão também pode ser usado em previsões para os fins de semana. 

As previsões realizadas no período entre 10 horas e 15 horas apresentaram perfor-

mance melhor comparado com os erros observados para o dia todo. 

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram as previsões para os dias 06 e 07/01/2020, res-

pectivamente. Os resultados obtidos em ambas as previsões foram satisfatórios, 

mostrando uma pequena diferença entre os valores previstos e reais ao longo do dia, 

com destaque para o período entre 10 horas e 15 horas onde se teve uma perfor-

mance ainda melhor nos dois dias de previsão.  
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Figura 4.4 - Curvas de carga horária do SIN do dia 04/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

 

Figura 4.5 - Curvas de carga horária do SIN do dia 05/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

A Tabela 4.1 mostra a performance do modelo de previsão de carga de curto 

prazo por meio da apresentação de três diferentes fórmulas que mensuram o erro 

associado aos valores de previsão em relação aos valores reais da série temporal. 

Pode-se confirmar pela Tabela 4.1 o que foi observado durante a análise dos gráfi-

cos apresentados (Figuras 4.1 a 4.7): a metodologia proposta neste trabalho para a 

previsão de carga de curto prazo para o SIN representa uma alternativa confiável 

para a realização de previsões no atual contexto de crescente inserção de mini e 

microgeração distribuída solar fotovoltaica. A metodologia se torna ainda mais útil 
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quando usada para a previsão de carga de curto prazo no período entre 10 horas e 

15 horas.  

 

 

Figura 4.6 - Curvas de carga horária do SIN do dia 06/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

 

Figura 4.7 - Curvas de carga horária do SIN do dia 07/01/2020. 
Fonte: o próprio autor 
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reais, validando a metodologia apresentada neste trabalho para este caso de previ-

são. Comparando os erros associados às previsões de carga de cada subsistema 

pode-se dizer que o modelo de previsão de curto prazo do Subsistema SE/CO apre-

sentou o terceiro melhor desempenho considerando a observação dos dados durante 

as 24 horas, mas considerando apenas o intervalo entre 10 horas e 15 horas, período 

de maior produção de energia solar fotovoltaica, a performance do modelo de pre-

visão do Subsistema SE/CO é o melhor dentre os demais subsistemas. 

 

Tabela 4.1 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de curto 

prazo do SIN. 

Fonte: o próprio autor 

Performance do modelo de previsão de carga de curto prazo - SIN 

 

Data da 

previsão 

24 horas De 10h a 15h 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

01/01/2020 1,692 1411,505 8,753 0,665 444,731 2,758 

02/01/2020 1,125 1109,958 6,854 1,757 1671,303 10,320 

03/01/2020 1,838 1431,502 10,056 1,378 1033,731 7,261 

04/01/2020 0,914 764,737 4,607 0,415 294,020 1,771 

05/01/2020 0,819 653,796 3,530 0,411 255,513 1,380 

06/01/2020 1,330 1053,060 4,622 1,094 880,157 3,863 

07/01/2020 0,871 726,513 3,418 0,317 291,524 1,371 

 

No primeiro dia do ano de 2020, feriado nacional, os resultados obtidos para 

o intervalo entre 0 hora e 6 horas não foram tão eficientes quanto o esperado, como 

mostra a Figura 4.8. Para as horas seguintes, o modelo de previsão apresentou re-

sultados muito bons, com destaque para o período entre 7 horas e 19 horas. Mesmo 

diante de um baixo desempenho obtido no início do dia, no geral o modelo se com-

portou de maneira satisfatória já que em dias com feriado a curva de carga horária 

costuma apresentar um comportamento imprevisível. No dia 02/01/2020 (quinta-

feira e dia útil) os valores previstos de carga foram mais precisos do que os valores 

obtidos na previsão do dia anterior, como pode-se perceber na Tabela 4.2 o desem-

penho do modelo de previsão em cada um dos dias. Nas primeiras 6 horas do dia 

verifica-se um erro menor entre os valores previstos e reais, diferentemente do que 

foi encontrado no primeiro dia. No período do dia de maior irradiação solar, entre 

10 horas e 15 horas, o modelo de previsão apresentou pior desempenho em compa-

ração com os outros 6 dias de previsão, no mesmo período. 
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Tabela 4.2 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de curto 

prazo do Subsistema SE/CO. 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de carga de curto prazo - Subsistema SE/CO 

 

Data da          

previsão 

24 horas De 10h a 15h 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

01/01/2020 1,507 707,117 6,713 1,069 398,709 3,785 

02/01/2020 1,064 495,632 4,880 1,341 641,454 6,316 

03/01/2020 1,127 504,437 5,428 0,806 423,651 4,558 

04/01/2020 0,888 413,341 3,804 0,406 189,702 1,746 

05/01/2020 0,797 413,341 3,372 0,394 189,702 1,611 

06/01/2020 1,186 565,964 3,869 0,680 318,157 2,175 

07/01/2020 0,999 498,767 3,536 0,729 410,534 2,911 

 

 

Figura 4.8 - Carga horária prevista do Subsistema SE/CO no período de 01/01/2020 a 07/01/2020 

Fonte: o próprio autor 
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4.1.3. 
Subsistema Sul 

 

Dentre todos os subsistemas analisados o Subsistema Sul apresentou o pior 

desempenho na previsão de carga de curto prazo, como mostram a Figura 4.9 e a 

Tabela 4.3. Mas pode-se considerar que a metodologia proposta neste trabalho é 

útil para a realização da previsão de carga horária para este subsistema, para qual-

quer dia da semana sendo feriado ou não, tendo em vista que as métricas usadas 

para avaliar a performance do modelo de previsão apresentam valores próximos aos 

erros observados na previsão de carga de outros subsistemas, além de possuir uma 

performance dentro do padrão observado na literatura a respeito da previsão de 

carga de curto prazo. 

 

Tabela 4.3 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de curto 

prazo do Subsistema Sul. 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de carga de curto prazo - Subsistema Sul 

 

Data da 

previsão 

24 horas De 10h a 15h 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

01/01/2020 2,810 356,673 12,627 1,650 170,188 6,025 

02/01/2020 1,675 273,409 8,523 2,001 324,226 10,107 

03/01/2020 1,609 222,017 7,004 1,105 149,081 4,703 

04/01/2020 1,555 205,295 5,926 0,816 94,791 2,736 

05/01/2020 1,510 202,258 4,368 1,423 143,394 3,097 

06/01/2020 2,247 385,522 6,668 1,947 371,954 6,433 

07/01/2020 1,636 281,999 6,332 2,738 431,870 9,698 

 

Analisando a Figura 4.9 e a Tabela 4.3 pode-se afirmar que a previsão para o 

dia 01/01/2020 (quarta-feira e feriado nacional) apresentou o pior resultado dentre 

os 7 dias previstos e o melhor resultado foi visto na previsão para o final de semana 

(dias 04/01/2020 e 05/01/2020) tanto na previsão considerando o dia inteiro quanto 

para o período entre 10 horas e 15 horas. Foi constatado também que a previsão de 

carga apresentou melhor desempenho no período de maior produção de energia so-

lar fotovoltaica em 5 dos 7 dias analisados.  
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Figura 4.9 - Carga horária prevista do Subsistema Sul no período de 01/01/2020 a 07/01/2020 

Fonte: o próprio autor 

 

 

4.1.4. 
Subsistema Nordeste 

 

Ao observar a Figura 4.10 e a Tabela 4.4 percebe-se que o desempenho da 

previsão de carga no dia 01/01/2020 foi abaixo do desempenho apresentado nos 

outros dias previstos e no dia 04/01/2020 foi relatado o melhor desempenho junta-

mente com os dias do fim de semana (04/01/2020 e 05/01/2020). Nos dias 

02/01/2020, 04/01/2020 e 06/01/2020 os erros encontrados no período de maior 

geração de energia solar fotovoltaica (entre 10 horas e 15 horas) foram menores do 
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que os erros medidos considerando as previsões realizadas para o período de 24 

horas no subsistema Nordeste (NE). 

 

4.1.5. 
Subsistema Norte 

 

Por meio de uma análise primária e superficial das previsões geradas pelo 

modelo de previsão de carga do subsistema Norte (NO), expressas pela Figura 4.11 

e pela Tabela 4.5, é possível afirmar que na previsão de carga para o dia 07/01/2020 

o modelo atingiu seu melhor desempenho em comparação com os resultados de 

previsões dos outros dias e o pior desempenho de previsão foi observado no dia 

03/01/2020. Foi constatado também que dentre as 7 previsões realizadas em 5 oca-

siões os erros associados à previsão de carga no período entre 10 horas e 15 horas 

foram menores em relação aos erros observados considerando a previsão para o dia 

inteiro. 

 

Tabela 4.4 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de curto 

prazo do Subsistema Nordeste. 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de carga de curto prazo - Subsistema Nordeste 

Data da 

previsão 

24 horas De 10h a 15h 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

01/01/2020 2,0538 241,201 10,213 2,228 190,143 8,051 

02/01/2020 0,912 115,371 4,192 0,638 84,119 3,064 

03/01/2020 1,393 179,629 8,264 1,563 190,545 8,762 

04/01/2020 0,605 97,036 4,265 0,266 27,454 1,211 

05/01/2020 0,757 98,093 4,058 0,814 78,331 3,236 

06/01/2020 0,797 111,196 4,097 0,602 81,497 3,004 

07/01/2020 1,004 123,885 4,934 1,053 128,887 5,138 
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Figura 4.10 - Carga horária prevista do Subsistema Nordeste no período de 01/01/2020 a 07/01/2020 

Fonte: o próprio autor 

 

Tabela 4.5 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de curto 

prazo do Subsistema Norte. 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de carga de curto prazo - Subsistema Norte 

Data da 

previsão 

24 horas De 10h a 15h 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWh/h) 

nRMSE 

(%) 

01/01/2020 1,500 86,950 8,786 1,109 61,463 6,211 

02/01/2020 0,957 68,133 7,288 1,037 61,139 6,540 

03/01/2020 1,837 1431,501 10,055 1,377 1033,734 7,261 

04/01/2020 0,892 56,887 6,421 0,928 55,954 6,315 

05/01/2020 0,685 43,226 3,727 0,597 38,448 3,315 

06/01/2020 0,754 47,912 5,721 0,743 47,973 5,728 

07/01/2020 0,603 41,107 4,661 0,496 33,119 3,755 
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Figura 4.11 - Carga horária prevista do Subsistema Norte no período de 01/01/2020 a 07/01/2020 

Fonte: o próprio autor 

 

 

4.2. 
Previsão de carga de médio prazo 

 

Após a realização das previsões de carga de médio prazo feitas pelo modelo 

de rede neural definido na metodologia apresentada no Capítulo 3 serão mostrados, 

nesta seção, os resultados obtidos, além de análises feitas sobre cada resultado apre-

sentado. 

Foram feitas previsões de carga do SIN e dos subsistemas que o compõe no 

período entre 2016 e 2020, em intervalos mensais que serão exibidas por meio de 
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gráficos que representam a curva de carga de energia ao longo do tempo. A análise 

acerca da qualidade da metodologia proposta neste trabalho será feita por meio do 

cálculo dos erros associados à previsão de carga em relação aos valores reais e tam-

bém pela comparação entre os valores previstos pelo modelo de previsão deste tra-

balho e os valores previstos de carga, elaborados pela EPE e pelo ONS, para o pla-

nejamento anual da operação exibidos na 1ª Revisão Quadrimestral das Projeções 

da demanda de energia elétrica ciclo 2016-2020 [65].  

Tais análises têm como objetivo atestar a qualidade do modelo de previsão 

para este tipo de tarefa, indicando se a metodologia proposta é confiável o suficiente 

para atender às demandas do ONS, da EPE e de outros agentes responsáveis no 

setor elétrico. 

 

 

4.2.1. 
Sistema Interligado Nacional 

 

Na previsão de carga de energia do SIN percebe-se pela Figura 4.12 e pela 

Tabela 4.6 que os valores previstos pelo modelo proposto neste trabalho estão mais 

próximos dos valores reais em comparação com os valores previstos pela EPE e 

ONS. Analisando os erros observados nota-se que o melhor desempenho de previ-

são foi alcançado após a previsão dos primeiros 24 meses, entre 2016 e 2017. 

 
Figura 4.12 - Carga de energia prevista do SIN no período de jan/2016 a dez/2020. 
Fonte: o próprio autor 
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Tabela 4.6 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de médio 

prazo do SIN 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de médio prazo - SIN 

Período de 

previsão 

Modelo RN EPE/ONS 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWmedio) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWmedio) 

nRMSE 

(%) 

jan/16 a 

dez/16 
1,79 1491,98 22,49 1,84 1358,33 20,47 

jan/16 a 

dez/17 
1,47 1242,81 14,27 1,51 1210,47 13,90 

jan/16 a 

dez/18 
1,64 1428,74 15,09 2,13 1723,05 18,19 

jan/16 a 

dez/19 
2,25 2068,26 17,31 3,03 2528,71 21,16 

jan/16 a 

dez/20 
2,57 2261,71 17,19 5,15 4735,11 35,99 

 

 

4.2.2. 
Subsistema Sudeste/Centro-Oeste 

 

Na Figura 4.13 e na Tabela 4.7 tem-se, respectivamente, as curvas de carga 

de energia e os erros dos valores previstos pelo grupo EPE/ONS e pelo modelo 

proposto neste trabalho. Percebe-se que nas primeiras 24 previsões (2 anos) os va-

lores obtidos tanto pela metodologia da EPE e do ONS quanto pela metodologia 

deste trabalho apresentado no Capítulo 4 estão bem próximos dos valores reais ob-

servados. Mas a partir do ano de 2018 vê-se uma vantagem do modelo de rede neu-

ral, apresentando melhores resultados do que as previsões feitas pela EPE. Cons-

tata-se também que o desempenho do modelo de RN nas previsões de carga de 

energia para este subsistema é superior ao desempenho apresentado para outros 

subsistemas. 

 

 

4.2.3. 
Subsistema Sul 

 

Dentre todas as previsões realizadas pela rede neural LSTM, o subsistema Sul 

obteve os piores resultados em comparação com o desempenho apresentado pelas 

previsões feitas pela rede neural em outros subsistemas e no SIN. Por meio da 
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Figura 4.14 e da Tabela 4.8 nota-se também que a partir do segundo ano de previsão 

o desempenho de previsão da rede neural cai consideravelmente em relação ao de-

sempenho da metodologia apresentada pela EPE/ONS. 

 

Tabela 4.7 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de médio 

prazo do subsistema SE/CO 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de médio prazo - subsistema SE/CO 

Período de 

previsão 

Modelo RN EPE/ONS 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWme-

dio) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWme-

dio) 

nRMSE 

(%) 

jan/16 a 

dez/16 
1,70 850,26 17,37 1,83 863,84 17,65 

jan/16 a 

dez/17 
1,51 746,29 13,31 1,96 894,66 15,95 

jan/16 a 

dez/18 
1,66 846,55 12,98 2,63 1228,48 18,84 

jan/16 a 

dez/19 
2,29 1211,61 15,38 3,59 1725,11 21,90 

jan/16 a 

dez/20 
2,66 1348,84 15,62 5,79 2991,07 34,63 

 

 
Figura 4.13 - Carga de energia prevista do subsistema SE/CO no período de jan/2016 a dez/2020 
Fonte: o próprio autor 
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Figura 4.14 - Carga de energia prevista do subsistema Sul no período de jan/2016 a dez/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

Tabela 4.8 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de médio 

prazo do subsistema Sul 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de médio prazo - subsistema Sul 

Período de 
previsão 

Modelo RN EPE/ONS 

MAPE 
(%) 

RMSE 
(MWmedio) 

nRMSE 
(%) 

MAPE 
(%) 

RMSE 
(MWmedio) 

nRMSE 
(%) 

jan/16 a 
dez/16 

2,70 382,91 20,02 2,72 408,52 21,36 

jan/16 a 
dez/17 

3,23 462,12 18,44 2,19 332,15 13,25 

jan/16 a 
dez/18 

3,48 482,93 19,27 2,18 317,21 12,66 

jan/16 a 
dez/19 

4,08 588,91 20,15 2,64 379,52 12,98 

jan/16 a 
dez/20 

4,57 671,75 22,98 3,89 595,53 20,37 

 

 

4.2.4. 
Subsistema Nordeste 

 

O resultado da previsão de carga realizada pelo modelo para o subsistema 

Nordeste se encontra na Figura 4.15 e na Tabela 4.9. A partir do quarto ano de 

previsão de carga o desempenho do modelo de rede neural cai, apresentando ao 

longo das previsões desempenho semelhante ao mostrado pelas previsões feitas 
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pela EPE/ONS, mas ao final dos 5 anos de previsão o modelo de proposto por este 

trabalho apresentou erros menores, tornando-o uma melhor opção para a realização 

de previsões de carga de médio prazo. 

 

 
Figura 4.15 - Carga de energia prevista do subsistema NE no período de jan/2016 a dez/2020. 
Fonte: o próprio autor 

 

Tabela 4.9 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de médio 

prazo do subsistema Nordeste 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de médio prazo - subsistema Nordeste 

Período de 

previsão 

Modelo RN EPE/ONS 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWmedio) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWmedio) 

nRMSE 

(%) 

jan/16 a 

dez/16 
1,49 183,18 20,13 1,76 200,57 22,04 

jan/16 a 

dez/17 
1,53 191,13 14,48 1,54 184,39 13,97 

jan/16 a 

dez/18 
1,88 250,08 14,24 1,86 229,36 13,06 

jan/16 a 

dez/19 
2,78 397,57 19,24 2,39 324,82 15,72 

jan/16 a 

dez/20 
3,20 446,76 21,63 4,32 678,59 32,85 
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4.2.5. 
Subsistema Norte 

 

A Figura 4.16 mostra a curva de carga de energia obtida através do modelo 

de rede neural proposto neste trabalho, além da curva de carga estimada pela EPE 

e pelo ONS e também a curva de energia real verificada pelo ONS. Na Tabela 4.10 

verifica-se que as previsões obtidas pela rede neural no período entre 2016 e 2017 

são menos precisas do que as estimativas feitas pela EPE. Mas partir de 2018 nota-

se maior precisão das previsões feitas pela rede neural em comparação com as esti-

mativas feitas pela EPE e pelo ONS. 

 

 
Figura 4.16 - Carga de energia prevista do subsistema NO no período de jan/2016 a dez/2020 

Fonte: o próprio autor 

 

 

4.3. 
Conclusão do capítulo 

 

Neste capítulo foi apresentado a última etapa da metodologia apresentada no 

Capítulo 3: a exibição dos resultados de previsão tanto para o curto prazo quanto 

para o médio prazo. 

Pode-se perceber pelos resultados que a metodologia proposta é capaz de ge-

rar resultados satisfatórios para previsões de curto e médio prazos tanto para o SIN 

quanto para cada um dos subsistemas que o compõe. 
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Tabela 4.10 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsão de carga de médio 

prazo do subsistema Norte 

Fonte: o próprio autor 

Modelo de previsão de médio prazo - subsistema Norte 

Período de 

previsão 

Modelo RN EPE/ONS 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWme-

dio) 

nRMSE 

(%) 

MAPE 

(%) 

RMSE 

(MWme-

dio) 

nRMSE 

(%) 

jan/16 a 

dez/16 
2,65 173,49 40,25 2,17 150,23 34,85 

jan/16 a 

dez/17 
2,23 147,03 26,56 2,05 145,12 26,21 

jan/16 a 

dez/18 
2,42 158,74 27,09 3,95 288,94 49,31 

jan/16 a 

dez/19 
2,48 161,62 27,58 5,07 346,17 59,07 

jan/16 a 

dez/20 
2,97 218,02 21,45 8,27 613,87 60,41 
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Conclusões 

 

 

 

 

 

Esta dissertação propôs, por meio das análises feitas sobre a geração distribu-

ída no Brasil (Capítulo 2), apresentar uma metodologia de previsão de carga que 

estabelecesse uma relação entre a estimativa de energia solar fotovoltaica proveni-

ente da mini e microgeração distribuída e o comportamento da curva de carga do 

sistema elétrico brasileiro, com o objetivo de apresentar aos agentes do setor elé-

trico mais uma opção confiável de previsão de carga. As previsões de carga foram 

feitas para o SIN e para cada um dos subsistemas que o compõe tanto para o curto 

prazo, tendo como horizonte o dia seguinte de operação do sistema, quanto para o 

médio prazo, tendo como horizonte a operação do sistema pelos próximos cinco 

anos, em intervalos mensais. 

Para se obter uma conclusão segura acerca da qualidade da metodologia apli-

cadas à previsão de carga de curto prazo foram realizadas sete previsões de carga 

de curto prazo para cada subsistema elétrico e também para o SIN (35 previsões, ao 

todo) que tiveram seus erros de previsão comparados com os erros encontrados nos 

trabalhos [42, 58] para se ter uma avaliação mais segura dos resultados.  

Analisando-se os resultados exibidos no Capítulo 4 nota-se que a metodologia 

proposta neste trabalho é capaz de prever com boa precisão o perfil da curva de 

carga para qualquer dia da semana, sendo feriado ou não. Por meio da Figura 5.1 

pode-se atestar a eficiência do modelo de previsão ao verificar-se os baixos valores 

de MAPE e nRMSE, com destaque para as previsões realizadas para os subsistemas 

SE/CO e Nordeste. Verificou-se também que em grande parte das previsões reali-

zadas a rede neural apresentou melhor desempenho ao prever os valores de carga 

no período entre 10 horas e 15 horas, momento do dia de maior geração de energia 

solar fotovoltaica no Brasil, revelando que a estimação da geração de energia solar 

fotovoltaica implicou numa melhora do desempenho do modelo de previsão de 

carga, tornando o modelo ainda mais útil em aplicações onde se deseja prever o 

comportamento da carga elétrica para esse mesmo período do dia.  

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA



Capítulo 5: Conclusões  75 

 

Para analisar a qualidade da metodologia aplicada à previsão de carga de mé-

dio prazo foram realizadas cinco previsões de carga, uma para cada subsistema elé-

trico e para o SIN, no período entre 2016 e 2020, que foram comparadas com as 

estimativas de carga de energia feitas pela EPE e pelo ONS. Na Figura 5.2 nota-se 

que há um melhor desempenho da metodologia proposta neste trabalho, evidenci-

ando que o modelo é útil ao realizar previsões de médio prazo, com horizonte de 

cinco anos. Mas vale ressaltar que apesar de ter exibido menores erros de previsão 

em relação à metodologia usada pela EPE/ONS a metodologia deste trabalho apre-

sentou uma perda expressiva de qualidade partir do terceiro ano de previsão, neces-

sitando de uma avaliação mais criteriosa quanto ao seu uso por parte dos agentes 

responsáveis pelos estudos de previsões de carga do setor elétrico. 

Diante dos resultados obtidos a partir do uso da metodologia nas previsões de 

carga feitas neste trabalho pode-se concluir que o modelo de previsão está apto para 

ser usado com garantia de bons resultados pelos usuários. O objetivo deste trabalho 

não foi de apresentar o melhor modelo de previsão existente, porque não há o me-

lhor modelo de previsão, mas aquele que melhor se adequa aos dados investigados. 

Neste sentido pode-se afirmar que este trabalho apresentou mais um bom preditor 

de carga que pode ser usado futuramente em conjunto com os mais variados mode-

los já existentes. 

 

 

Figura 5.1 - Média dos erros das previsões de carga de curto prazo 

Fonte: o próprio autor 
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Figura 5.2 - Média dos erros das previsões de carga de médio prazo 

Fonte: o próprio autor 

 

 

5.1. 
Trabalhos futuros 

 

Após a verificação da qualidade da metodologia apresentada neste trabalho 

para a realização de previsões de carga, seguem algumas sugestões de trabalhos 

futuros que podem contribuir para o aprimoramento deste trabalho, levando aos 

agentes interessados uma metodologia capaz de atender melhor aos desafios ine-

rentes à previsão de carga diante do contínuo crescimento da mini e microgeração 

distribuída na matriz elétrica brasileira: 

• Uso de outras equações matemáticas que exprimam com mais precisão a 

energia gerada pelos painéis fotovoltaicos; 

• Estimação da geração solar fotovoltaica a nível municipal, garantindo maior 

precisão na realização da previsão de carga; 

• Introdução de outras fontes de energia pertencentes à mini e micro geração 

distribuída definida pela ANEEL para a realização do cálculo de energia 

gerada pela mini e microgeração distribuída; 

• Uso da metodologia em previsões de carga para diferentes horizontes e in-

tervalos de previsão para atender as mais variadas necessidades do ONS e 

dos demais agentes envolvidos; 
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• Exploração de outros modelos de inteligência computacional ou modelos 

estatísticos que podem realizar previsões de carga; 

• Abordagens mais eficientes para o tratamento dos dados faltantes e outliers 

para que se tenha dados mais próximos da realidade; 

• Utilização desta metodologia de previsão para avaliação do impacto no pla-

nejamento e programação da operação do Sistema Interligado Nacional e os 

subsistemas que o compõe; 

• Verificar a aplicabilidade do modelo em sistemas elétricos com alta pene-

tração de geração distribuída conectada à rede de distribuição, como no caso 

do estado da Califórnia, nos Estado Unidos da América; 

• Verificação do ganho de precisão com a introdução da estimação da geração 

solar fotovoltaica como variável exógena nas previsões de carga; 

• Comparação entre a metodologia apresentada neste trabalho com as meto-

dologias já existentes usadas pelos agentes do setor elétrico, como o ONS; 

• Considerar extensão do modelo apresentado neste trabalho para a previsão 

de carga para os diferentes perfis de carga horária (finais de semana e feri-

ados); 

• Introduzir outas variáveis exógenas para a realização das previsões de carga, 

como a temperatura do ar, por exemplo. 

 

 

5.2. 
Conclusão do capítulo 

 

Neste capítulo foi mostrado os resultados obtidos a partir das respostas do 

modelo de previsão de carga. Levando-se em consideração a análise dos erros ob-

tidos durante as previsões pode-se concluir que a metodologia apresentada neste 

trabalho é considerada confiável para o uso pelos agentes do setor elétrico brasi-

leiro, como o ONS e as concessionárias de energia elétrica. 

Diante do cenário atual e da perspectiva apresentada em relação ao paradigma 

do setor elétrico brasileiro nos capítulos anteriores, a busca por novas metodologias 

de previsão de carga se torna necessária para contornar os desafios inerentes a alta 

penetração de fontes intermitentes no sistema elétrico. Tendo em vista que a meto-

dologia apresentada neste trabalho representa uma boa solução para a necessidades 
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atuais, o aprimoramento desta ferramenta de previsão, conforme foi sugerido na 

seção anterior de trabalhos futuros, também poderá trazer resultados satisfatórios 

que atendam as condições futuras de operação do sistema elétrico 
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