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Resumo

Duarte, Rafael Gaia; Prada, Ricardo Bernardo; Souza, Reinaldo Castro.
Modelo de previsdo de carga elétrica considerando a influéncia da mini
e microgeracdo distribuida no perfil da curva de carga. Rio de Janeiro,
2021. 80p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O Brasil vem registrando a cada ano um crescimento expressivo no nimero
de conex0es de geracdo distribuida na rede de distribui¢do devido a concessao de
incentivos governamentais que permitiu a difusdo do uso de placas solares
fotovoltaicas, fonte de geracdo de energia mais usada na geracao distribuida no
Brasil. Em sistemas elétricos com alta penetracdo de fontes intermitentes a previsao
do comportamento da curva de carga tende a representar um grande desafio para os
operadores do sistema devido a imprevisibilidade associada a geracdo de energia,
podendo impactar diretamente no planejamento e operacdo da rede elétrica. Para
lidar com esse desafio, este trabalho propde uma metodologia de previsao de carga
usando redes neurais recorrentes com arquitetura LSTM, considerando o impacto
da mini e microgeracdo distribuida solar fotovoltaica conectada a rede de
distribuicdo brasileira. Sdo feitas previsdes 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 horérios, 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 obtencdo de previsdes de
carga podendo ser utilizada também para horizontes de previsdo distintos dos
apresentados neste trabalho. O MAPE encontrado para as previsdes de curto prazo

ndo passam de 2% e para as previsdes de médio prazo ndo passam de 3,5%.

Palavras-chave

Previsdo de carga; Redes Neurais Artificiais Recorrentes; Geracdo
distribuida; 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. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica 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
Introducao

1.1.
Considerac0es 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 minimo,
45% [1]. Apesar da segurancga existente para suprir as necessidades energeéticas
mundiais por meio do uso de combustiveis fosseis, € de interesse do setor energético
buscar atender a demanda de energia por meio do uso e desenvolvimento de fontes
de energia que visam diminuir a dependéncia de fontes que emitem gases do efeito
estufa, tendo como objetivo de mitigar futuros problemas climaticos relatados por
cientistas [2].

Para que a diminuicdo da emissdo de gases do efeito estufa seja alcancada
progressivamente ao longo dos anos sem ter como medida a diminuicdo do con-
sumo de energia é necessario que fontes renovaveis de energia se tornem mais dis-
poniveis no cendrio mundial. Diante desse desafio, 0 setor energético passou a de-
senvolver estudos para que as fontes renovaveis de energia se tornem cada vez mais
competitivas diante da alta eficiéncia dos combustiveis fosseis, 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 participagéo das fontes renovaveis 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-
pacdo das fontes renovaveis € o aperfeicoamento das tecnologias envolvidas nos
projetos de geracao de energia que acarretou na diminuicéo dos custos de produgéo
de eletricidade [4]. Segundo levantamento feito pelo IRENA (International Rene-
wable Energy Agency) de 2010 a 2019 o custo médio global de geracao 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 renovavel que mais vem sendo

adicionada anualmente a matriz elétrica mundial [6].

Participacao das fontes renovaveis na matriz
o elétrica mundial
35
30
25
20
15
10

5

0
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Figura 1.1 - Participacdo das fontes renovaveis na producdo de energia elétrica
Fonte: [3]

Um outro fator que explica o crescimento da poténcia 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
distribuido de energia [4]. Estima-se que cerca de 63% da capacidade mundial de
energia solar fotovoltaica em 2020 esteja presente em sistemas de geracao distribu-
ida (GD) [7].

Diante dos dados apresentados por organizagdes que estudam o atual cenario
energético mundial [1, 3-6] pode-se constatar que as fontes renovaveis vém se tor-
nando cada vez mais eficientes e competitivas em relacdo aos combustiveis fdsseis
por meio do crescimento notorio de sua participacdo na matriz energética ao longo
dos anos, tornando possivel o cumprimento das metas que objetivam mitigar as
emissdes de gases do efeito estufa. Estima-se que as fontes renovaveis de energia
terdo participagdo em torno de 40% na matriz elétrica até 2040 [8], o que podem
gerar uma reducdo de até 21% na emissdo de gas carbénico até 2050 [9]. Apesar de
possuir a terceira maior capacidade instalada dentre as fontes renovaveis, com 2,8%

de participagdo na composicdo da matriz elétrica global [4], a energia solar
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fotovoltaica, segundo as projecdes feitas pela IEA (International Energy Agency),
assumira o protagonismo dentre as fontes renovaveis até o ano de 2040 [10]. Gran-
des feitos ainda serdo alcancados até 2050 como pode-se perceber pelas projecoes
do IRENA [9] que relatam que a geracdo solar fotovoltaica sera responsavel pela
geracgdo de 25% de toda a eletricidade mundial (chegando até 40% de participacao
na matriz elétrica australiana) e terd 40% de toda a capacidade solar fotovoltaica

mundial instalada proveniente da geracéo distribuida.

Custo médio de geracdo de eletricidade (USD/kWh)

0.05 I . I
0 .

Biomassa Geotérmica Hidroelétrica Solar Edlica offshore Edlica onshore
fotovoltaica

m2010 m=2019

Figura 1.2 - Custo médio de geracéo de eletricidade das fontes
Fonte: [5]

Essa mudanca gradual de paradigma no cenario elétrico mundial exigira uma
adaptacdo dos agentes envolvidos no mercado de energia para lidarem com ques-
tdes complexas envolvendo as energias renovaveis como, por exemplo, a intermi-
téncia de algumas fontes de energia que causam impactos na operagdo, programa-
cao e planejamento dos sistemas elétricos.

Tendo em conta o atual cenério do setor elétrico brasileiro e as analises feitas
por organizacOes especializadas [8, 9, 11] projeta-se que o Brasil passara a receber
gradualmente mudancas no setor elétrico devido ao crescimento da descentraliza-
cao da geragdo de energia elétrica promovida pelos incentivos dados a aquisicao de
equipamentos para a geracédo de energia renovavel, com destaque para placas sola-

res fotovoltaicas.
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1.2.
Motivacao e objetivos

Devido ao crescimento da participacdo da GD na matriz elétrica brasileira e
as projecdes 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 operagdo do sistema elétrico [11].

Dentro do contexto de planejamento e programacédo do sistema elétrico os
estudos de previsdo de carga representam uma etapa indispensavel, tendo como ob-
jetivo prever com precisdo 0 comportamento da carga, que possibilita que a opera-
cao do sistema elétrico seja confiavel, segura e econdmica. Na programacao da ope-
racdo do sistema elétrico a previsdo de carga de curto prazo se tornou particular-
mente interessante apds a implementacdo do Modelo de Despacho Hidrotérmico de
Curtissimo Prazo (DESSEM) pelo ONS, em 2021. A previsdo de carga, que repre-
senta um dado de entrada no DESSEM, quando estabelecida de forma acurada, se
torna um dos fatores responsaveis pelo ganho de eficiéncia no despacho de usinas
hidrotérmicas, contribuindo para uma melhor programacao diaria da operacao do
sistema e na formacdo do Preco de Liquidacao das Diferencas (PLD) horario mais
condizente com a realidade operacional.

Na literatura é possivel encontrar inimeros trabalhos que abordam o desen-
volvimento de modelos de previsdo de séries temporais destinados a atender, de
forma satisfatoria, as mais variadas demandas dos usuarios. Pode-se citar como
contribuicéo para a discussdo em torno dos modelos de previsdo a Makridakis Com-
petition, competicdo organizada por Spyros Makridakis que revela a cada ano novas
metodologias de previsao de séries temporais apresentadas no International Jour-
nal of Forecasting [12].

Para a concepcdo da metodologia desta dissertagdo foram analisados os se-
guintes quesitos: modelo usado para realizar previsdes (estatistico ou inteligéncia
computacional), horizonte de previsdo e uso de variaveis exdgenas. No Capitulo 3
desta dissertacdo encontram-se os trabalhos de previsao que serviram de base para
a elaboracdo da metodologia de previséo, levando-se em consideracdo diferentes
horizontes de previsdo como em [13, 14] que apresentam previsdes com horizonte
de 24 horas e 5 anos e também o uso de variaveis exdgenas com o objetivo de obter

previsdes com maior acurdcia como em [15, 16] que levam em consideracdo
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condigdes climéaticas como a temperatura e a umidade do ar e em [17] que informa
ao modelo de previsdo as diferentes categorias de perfis horarios de carga (dias
uteis, finais de semana e feriados) das séries temporais.

A grande variedade de trabalhos de previsdo de carga com resultados satisfa-
torios evidencia que ndo ha um modelo de previsdo 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 as necessidades do usuério.

Considerando que alta penetracdo de fontes intermitentes no sistema elétrico
contribui para o aparecimento cada vez mais frequente de imprevisibilidades no
comportamento da curva de carga, a previsao de carga se tornara cada vez mais
desafiadora para o setor elétrico brasileiro tendo em vista as projecGes recentes que
mostram o crescimento da mini e microgeracéao distribuida na proxima década.

A intencdo deste trabalho é de contribuir para a discussdo em torno da previ-
sdo de carga com a apresentacdo de um modelo que leva em consideragdo uma
varidvel que impacta diretamente no comportamento da curva de carga e, conse-
guentemente, nos resultados da previsdo. Pretende-se, entdo, apresentar aos agentes
envolvidos no planejamento e operagdo de sistemas elétricos e também para os pes-
quisadores mais uma ferramenta capaz de trazer resultados satisfatorios diante do
atual contexto brasileiro, com potencial para ser uma ferramenta eficiente em um
contexto de maior inser¢do de GD num futuro préximo.

Neste trabalho serd mostrado uma metodologia de previsdo de carga conside-
rando o impacto da mini e microgeracao distribuida conectada a rede de distribuicao
sobre a curva de carga com o objetivo de atender, satisfatoriamente, as necessidades
dos operadores que trabalham com sistemas elétricos que contam com a insercao
de fontes de energia intermitentes.

Para esse proposito, serd usado a rede neural artificial recorrente com arqui-
tetura Long Short-Term Memory (LSTM) como modelo previsor que recebera em
sua camada de entrada a série temporal da carga elétrica e, como variavel explica-
tiva, a estimacéo da geracgdo solar fotovoltaica distribuida ao longo do tempo. Tendo
como base a Programacdo Diaria da Operacdo Eletroenergética e o Planejamento
da Operagdo Energética, definidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS), seréo feitos dois tipos de previsdo de carga para verificar a aplicabilidade
da metodologia: de curto prazo, considerando a previsao para o dia seguinte de ope-

racdo, em intervalos horérios e, de médio prazo, com horizonte de cinco anos,
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discretizado mensalmente. As previsdes serdo feitas para o Sistema Interligado Na-
cional brasileiro (SIN) e para cada um dos subsistemas contidos no SIN.

1.3.
Revisao bibliogréafica

Na literatura podem ser encontrados trabalhos que buscam compreender e
mensurar os impactos da difusdo da geracdo distribuida e apresentar solugdes para
atender as necessidades presentes no contexto atual e futuro do setor elétrico brasi-
leiro e mundial. Pesquisas que apresentam modelos de previsdo de carga de um
sistema elétrico considerando a insercdo de GD na rede de distribuicdo séo escassas
na literatura cientifica. Nesta secdo serdo mostrados os trabalhos que serviram de
referéncia para a composicdo da metodologia desta dissertacao.

Os trabalhos a serem citados nesta secdo contemplam andlises de impacto da
GD na curva de carga de uma residéncia e/ou num determinado barramento de uma
rede de distribuicdo, estando aquém das pretensdes desta dissertacao que visa apre-
sentar uma metodologia que apresenta um modelo de previsdo considerando o im-
pacto da GD num contexto nacional.

Fiorotti [18] propde uma metodologia para determinar a poténcia firme das
unidades de geracdo distribuida por meio da simulacdo de Monte Carlo que mode-
lard a poténcia das fontes renovaveis eolioelétrica e fotovoltaica, sequida pela apli-
cacdo da ferramenta de analise de riscos Value at Risk. A metodologia proposta
pelo autor tem como funcgéo ajudar os modelos de previsdo de carga do sistema de
distribuicéo a realizarem previsdes mais confiaveis.

Em [19], Xiaojing et al. apresentam uma metodologia de previsao de carga
de médio e longo prazo considerando a futura insergéo de placas fotovoltaicas e
aerogeradores em uma determinada rede de distribuicdo da China. Primeiramente,
0s autores realizaram previsao de carga da rede de distribuicdo sem considerar a
insercdo da geracdo distribuida, e, em seguida, determinaram a curva de producdo
da geracdo distribuida por meio da simulacdo de Monte Carlo. Por fim, determina-
ram a previsdo de carga considerando o impacto da GD através da determinacgéo da
carga liquida que representa a diferenca entre a previsao de carga sem considerar o

impacto da GD e previsdo da producgéo de energia da GD.
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Em [20], Song et al. desenvolveram um modelo de previsdo de carga de me-
dio e longo prazo de uma regido considerando as incertezas provenientes da insta-
lacdo de fontes fotovoltaicas na rede de distribuicdo com a finalidade de encontrar
o valor e 0 més com maior demanda de energia. Primeiramente os autores realiza-
ram a previsdo da capacidade instalada considerando os fatores: capacidade atual
da energia fotovoltaica local, produto interno bruto (PIB) do pais, densidade popu-
lacional do pais, consumo médio de energia residencial, area telhado de novas cons-
trucdes e custo da geracdo solar fotovoltaica. Por Gltimo, sera feita a previsdo da
carga para o ano seguinte, com discretizagdo mensal, a partir da previsao da capa-
cidade instalada da energia solar fotovoltaica em conjunto com a base histérica de
dados de carga do sistema elétrico.

Izzatillaev & Ysupovi [21] propdem dois modelos de previsdo de carga de
curto prazo de um consumidor considerando a influéncia de sua microgeracéo dis-
tribuida conectada a rede de distribuicdo. Um modelo é baseado em redes neurais e
0 outro no Group Method of Data Handling (GMDH).

Para a formulacdo matematica da estimativa da geracéo solar fotovoltaica fo-
ram usados como referéncia os trabalhos:

e De Hasan et al. [22], que apresenta a poténcia de saida em fungdo da tem-
peratura ambiente, irradiancia solar, area e eficiéncia do painel fotovoltaico
e eficiéncia dos inversores;

e Da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) [23], que leva em consideracao
o fator de degradacdo das placas fotovoltaicas ao longo dos anos no célculo
da poténcia gerada.

Na definicdo do modelo de previsdo de carga foram analisados os diferentes
tipos de previséo relatados na literatura, tanto os modelos estatisticos quanto os de
inteligéncia artificial, observando as vantagens e desvantagens de cada um. No Ca-
pitulo 3 deste trabalho sdo mencionados os trabalhos que foram usados como objeto
de estudo para a definicdo do modelo mais adequado para este trabalho e também

para estabelecer comparacdo com os resultados obtidos nesta dissertacao.

1.4.
Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo é composta por 5 capitulos.
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Neste presente capitulo é apresentado o cenério atual da presenca de fontes
renovaveis na matriz elétrica no mundo e as proje¢des para 0s proximos anos. Tam-
bém é mostrado a motivacgéo e o objetivo da metodologia proposta neste trabalho,
além da revisdo bibliografica que serviu como norte para concepcao desta disserta-
cao.

No Capitulo 2 é mostrado um panorama da matriz elétrica do Brasil e as pro-
jecOes para os proximos anos feitas pela EPE. Exibe também um breve histérico do
desenvolvimento da GD no Brasil, a regulamentacdo e os incentivos que permitiram
o0 crescimento da mini e microgerag&o distribuida, o cenério atual da geracéo distri-
buida a partir dos dados obtidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) e os desafios e impactos causados pela entrada destes na rede de distri-
buicao.

No Capitulo 3 € exibido os procedimentos usados para definir a construgdo
do modelo utilizado para a realizacéo das previsdes de carga. Sdo detalhados como
se deu a obtencdo dos dados a serem usados na previsdo, a metodologia usada para
a analise e tratamento dos dados, a formulacdo matematica da estimacao da geracéao
solar fotovoltaica, a definicdo do modelo de inteligéncia computacional que sera
usado para a previsao e a escolha das métricas de performance das previsdes obtidas
que serdo usadas para avaliar a qualidade dos modelos para as previsoes.

O Capitulo 4 consiste na apresentacdo dos resultados obtidos ap6s a definicdo
do modelo de previsdo de carga definido no Capitulo 3. Sdo apresentados os resul-
tados da previsdo de curto e médio prazos, para o Sistema Interligado Nacional
(SIN) e para cada um dos subsistemas elétricos do Brasil.

O Capitulo 5 traz um resumo do que foi apresentado no trabalho e as conclu-
sOes feitas a partir das analises sobre os resultados apresentados no Capitulo 4, além

das recomendacdes de aprimoramentos para trabalhos futuros.

1.5.
Concluséao do capitulo

Através da leitura deste presente capitulo foi possivel notar que a busca pela
diversificacdo da matriz energeética pelo desenvolvimento de fontes renovaveis de
energia tem crescido consideravelmente desde o inicio do século XXI. Tendo em

vista a busca pela diminuicdo da emisséo de gases poluentes na atmosfera muitos
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paises tém voltado suas atencdes para a utilizagdo de fontes renovaveis que estdo
se tornando cada vez mais competitivas em relagdo aos combustiveis fosseis.

Diante do crescente uso de fontes renovaveis, principalmente as de carater
intermitente, os agentes do setor elétrico precisam se adaptar aos novos desafios
trazidos pela diversificagédo das fontes de energia que impactam diretamente na ope-
racao e no planejamento do sistema elétrico.

Considerando esse desafio, 0 Capitulo 1 mostrou as motivacdes do autor deste
trabalho em apresentar uma metodologia ainda inexistente na literatura capaz de
trazer resultados satisfatorios, considerando o atual cenéario vivido pelo setor elé-
trico brasileiro, em uma etapa importante do planejamento e operacdo do sistema
elétrico: a previsao de carga.

Para atingir os objetivos definidos neste capitulo foram analisados trabalhos
presentes na literatura que serviram como uma bussola para a concepgao da meto-
dologia proposta apresentada no Capitulo 3. Para a aplicacdo da metodologia no
atual contexto de geracdo distribuida no Brasil foram levantadas informacdes sobre
0 cenario atual e as perspectivas da mini e microgeracdo distribuida em cada uni-

dade federativa que serdo apresentadas na se¢do seguinte.
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Panorama da mini e microgeragao distribuida no Brasil

Neste capitulo serdo apresentados, primeiramente, o panorama da matriz elé-
trica do Brasil, seguido pelo levantamento do estado atual da mini e microgeracao
distribuida em cada uma das regides do Brasil, bem como o contexto histérico en-
volvido e as projecOes acerca desta modalidade de geragdo de energia elétrica que
vem crescendo no Brasil. Este capitulo representa uma das referéncias tedricas que
norteou o desenvolvimento da metodologia da previsao de carga mostrada no Ca-

pitulo 3 deste trabalho.

2.1.
Panorama da matriz elétrica do Brasil

Com uma matriz elétrica bem diversificada o Brasil ocupava, em 2018, a nona
posicdo entre 0s paises 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 € o pais que conta com maior participacdo das fontes renovaveis na com-
posicdo da matriz elétrica para atendimento da demanda interna, superando, por
exemplo, a China e os Estados Unidos da America que representam 0s paises com
maior capacidade instalada de fontes renovaveis do mundo [3].

De acordo com a EPE, a matriz elétrica brasileira, em 2019, contou com,
aproximadamente, 83% de participacdo de fontes renovaveis na oferta interna de
energia elétrica, tendo uma queda de 0,3 pontos percentuais (p.p.) em relacdo ao
ano de 2018. O destaque entre as fontes renovaveis ficou com a energia hidraulica
que foi responsével por quase 65% de participacdo na geracdo de energia elétrica,
como mostra a Figura 2.1 [23]. Apesar de ser a maior responsavel pela geragéo de
energia elétrica no Brasil e de ter tido um acréscimo de aproximadamente 5 GW na

sua capacidade instalada a energia hidraulica teve sua participa¢do na composicao
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da oferta de energia reduzida de 2018 para 2019 devido ao crescimento do uso de
outras fontes renovaveis de energia. A energia solar foi a fonte renovavel que teve
maior crescimento, saindo de 0,54% para 1% em 2019 (crescimento de quase 100%
na participacdo da oferta de energia), seguido da energia edlica que passou de 7,6%

para 8,6% de participacdo [23].

Gas Derivados  Nuclear Carvdoe
Natural de Petroc')leo 2.5% Derivados 3.3%
93%  Sola "%
1.0%
Edlica

8.6%

Biomassa
8.4%
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= Hidrdaulica = Biomassa Edlica
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= Nuclear = Carvao e Derivados

Figura 2.1 - Oferta interna de energia elétrica por fonte
Fonte: [16]

No que diz respeito a capacidade instalada da matriz elétrica brasileira, de
2018 para 2019 as fontes de energia renovaveis tiveram crescimento em relacéo as
fontes ndo renovaveis passando de 83% para 83,3%. As fontes renovaveis de ener-
gia que apresentaram crescimento na participacdo foram: hidréulica, solar e edlica
[23]. A EPE, por meio do relatorio final do Balango Energético Nacional de 2020
[23], constata que as energias térmica e nuclear sofrearam uma estagnacgéo no cres-
cimento da capacidade enquanto que as demais fontes de energia, que sdo renova-
veis, estdo em constante crescimento, sendo que a energia solar desde 2017 vem
sendo a fonte de energia que mais cresce em valores relativos devido aos Gltimos
leilGes realizados que viabilizaram a operagao das usinas solares.

No atual cenario do setor elétrico brasileiro é necessario também destacar o
importante papel que a geracao descentralizada vem fazendo apos a regulamentacao
das atividades e os crescentes incentivos concedidos que atrairam interessados nesta

nova pratica de geracdo de energia. Com o crescimento da geracdo distribuida no


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 2: Panorama da mini e microgeracao distribuida no Brasil 24

Brasil é possivel destacar que esta nova modalidade de geragdo vem contribuindo
para o crescimento da participacdo das fontes renovaveis de energia, ja que aproxi-
madamente 99% da poténcia instalada da GD é composta pelas fontes solares fo-
tovoltaicas, pequenas centrais hidrelétricas (PCH’s), biomassa e eolioelétrica. Em
2020 a geragdo distribuida ultrapassou o valor de 4 GW de capacidade instalada,
sendo superior a soma das capacidades instaladas das energias nuclear e centrali-
zada solar [24]. Na secdo 2.2.3 sera exibido com mais detalhes o alcance da GD em

cada regido do pais.

2.2.
Regulamentacado da geracdao distribuida

Seguindo a tendéncia global de difusdo do uso de fontes renovaveis de energia
na matriz elétrica, o Brasil tem concedido incentivos para que o potencial das fontes
renovaveis seja explorado por meio do crescimento do interesse do publico-alvo,
desde o produtor de equipamentos das unidades geradoras de energia até o consu-
midor que deseja se tornar prosumidor®. Da década de 1990 até o presente momento
0 governo aprovou inimeras medidas que ajudaram direta e indiretamente na ex-
pansdo do uso de fontes renovaveis. Assim como mencionado em [11, 25] pode-se
citar como principais incentivos e medidas de iniciativa governamental e privada:

e Lei da Informatica, criada em 1991, que concede isencdes tributarias para
empresas que investem em pesquisa e desenvolvimento (P&D) e producao
de produtos de informatica e automacao;

e Isencéo do Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos (ICMS) em
operagOes que envolvem varios equipamentos destinados & geracéo de ener-
gia elétrica;

e Regime Especial de Incentivos para o Desenvolvimento da Infraestrutura
(REIDI) que suspende a exigéncia de contribuicdo do Programa de Integra-
cdo Social/Programa de Formacdo do Patrimdnio do Servidor Publico
(PIS/PASEP) e Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social

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

! Prosumidor é a juncio dos termos produtor e consumidor, nome dado ao consumidor que pro-
duz a sua propria energia elétrica.
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e Desconto para opera¢fes do minigerador e do microgerador de energia elé-
trica na Tarifa de Uso dos Sistemas de Transmissao (TUST) e na Tarifa de
Uso dos Sistemas de Distribuicdo (TUSD) (nos primeiros dez anos do em-
preendimento), isencdo de PIS/PASEP e COFINS e desconto, ou, em alguns
estados, isencdo de ICMS;

e Condicdes diferenciadas de financiamento de projetos voltados para pes-
quisa e uso de fontes renovaveis de energia oferecidas por instituicGes go-
vernamentais, como o Banco Nacional do Desenvolvimento (BNDES) e a
Caixa Econdmica Federal, e por institui¢ces financeiras privadas.

Além desses incentivos citados, a regulamentacdo da geracao distribuida foi
importante para definir as regras necessarias para o estabelecimento das unidades
geradoras. Da-se inicio as relacdes entre as distribuidoras de energia e as unidades
de GD a partir do Artigo 14° do Decreto Lei n° 5163 de 2004 que estabelece a
definicdo de GD no Brasil e da Lei n° 10 848 de 2004 que determina as condigdes
de contratacdo de energia proveniente de geracdo distribuida por parte das distri-
buidoras. Nesse modelo de relacdo as distribuidoras estavam restritas a contratar
energia de “empreendimentos de agentes concessionarios, permissionarios e auto-
rizados” [25].

Com a intencdo de expandir a descentralizacdo da geracdo de energia elétrica
a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em 2012, pds em vigor a Reso-
lucdo Normativa n° 482/2012 que estabelece condigdes para que as unidades con-
sumidoras com minigeracdo e microgeracdo distribuidas que geram sua propria
energia a partir de fontes renovaveis ou por meio da cogeracdo tenham acesso ao
sistema de distribuicdo de energia para fornecer o excedente de energia para a rede
de distribuicdo em que estiverem conectados.

Segundo dados da ANEEL [26], até a data de estabelecimento da Resolugéo
n® 482/2012 o Brasil contava com a presenca de 19 unidades consumidoras com
mini e microgeracdo, com capacidade total de, aproximadamente, 636 quilowatts
(kW), valores considerados inexpressivos diante do potencial exploratdrio de fontes
renovaveis que o Brasil possui. No ano de implementacéo pratica da Resolucdo, em
2013, o Brasil teve a conexdo de mais 59 unidades de GD no ano inteiro, contabili-
zando 1494 kW de poténcia instalada, mostrando que a regulamentacdo da GD
trouxe beneficios para o crescimento da descentralizacdo da geracdo ao exibir um

desempenho superior a soma dos anos anteriores.
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Tendo em vista aumentar o publico alvo e aperfeicoar as condic6es de inte-
gracdo das unidades consumidoras a rede elétrica a ANEEL revisou a Resolugéo n°
482/2012 e publicou a Resolu¢do Normativa n°® 687/2015. As principais inovagoes
que entraram em vigor sdo: permissdo de uso de qualquer fonte renovavel, definicéo
da microgeracéo distribuida como central geradora com poténcia instalada até 75
KW e minigeragdo distribuida como central geradora com poténcia acima de 75 kW
e menor ou igual a 3 megawatts (MW) para fontes hidricas e menor ou igual a 5
MW para as demais fontes renovaveis ou cogeracao, possibilidade de instalacdo de
geracdo distribuida em empreendimentos de maltiplas unidades consumidoras e o
sistema de compensacdo de energia elétrica, também conhecido como net mete-
ring®. A Resoluco passou por mais uma alteracdo em 2017 com a publicacio da
Resolucdo Normativa n°® 786/2017 que, como principal medida, alterou o valor da
poténcia méaxima instalada da minigeracdo distribuida, passando de 3 MW para 5
MW para qualquer fonte renovavel [27].

A partir da implementacéo das novas medidas da Resolucgéo de 2015, o Brasil
passou a registrar crescimento expressivo no nimero de novas conexdes de GD.
Em 2016, por exemplo, a conexdo de novas unidades de GD foi maior do que o
valor registrado no acumulado até o inicio do ano de 2016, revelando a eficacia das
medidas adotadas [26].

2.3.
Cenério atual

A ANEEL disponibiliza informac6es referentes a conexao de mini e micro-
geracdo distribuidas nas redes de distribuicdo pelo Brasil por meio de um endereco
eletrbnico para consulta publica [26]. Por meio deste endereco é possivel extrair
informagdes como data e local de conexdo de uma unidade consumidora, poténcia
instalada, tipo de GD, classe de consumo, etc. Através da andlise desses dados é
possivel estabelecer um ponto de partida para a compreensdo da magnitude do im-
pacto da geracao distribuida no sistema elétrico brasileiro. No decorrer desta se¢éo

2 Net metering é um sistema de compensacdo de energia em que o excedente de energia elétrica
produzido pela unidade consumidora é injetado na rede e transformado em créditos que servirdo
como desconto no consumo final de energia elétrica ativa.
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séo apresentadas informagdes sobre a GD desde o ano de publicagdo da Resolucéo
n® 482/2012 ate o final do ano de 2020.

Entre a primeira instalagdo que ocorreu em 2008 até a data de publicacdo da
Resolucdo n° 482/2012, no dia 17/04/2012, a ANEEL contabilizou 15 conexdes
entre mini e microgeracdo distribuida com a rede de distribuicéo totalizando 582
kW de capacidade total.

No ano seguinte a publicacédo da resolucdo da ANEEL, em 2013, percebe-se
que a adesao foi superior ao registrado nos anos anteriores. SO em 2013 a ANEEL
registrou mais conexdes novas e poténcia instalada na rede em comparagdo com a
soma dos anos anteriores. Apos a introducdo da Resolugdo n° 482/2012 a quanti-
dade de conexdes novas continuou crescendo a cada ano, fazendo o Brasil saltar de
582 kW de capacidade instalada antes da publicacdo da resolugdo a 4,7 GW em
2020, como mostram as Figuras 2.3 e 2.4 [26]. Tais resultados observados no cena-
rio brasileiro mostram que além dos incentivos fiscais concedidos ao publico-alvo
da GD o aspecto regulatério e a facilidade de conexao da energia solar fotovoltaica
vém exercendo grande impacto na disseminacdo da geracao descentralizada.

No periodo entre 2013 e 2020, a Resolu¢do Normativa passou por duas revi-
sdes que contribuiram para o crescimento do nimero de conexdes, através de me-
didas como: diversificacdo da modalidade de geracdo, alteracdo da definicdo de
minigeracdo distribuida, entrada do sistema de compensacao de energia, dentre ou-
tras [27].

Por meio da Resolugdo n° 687/2015 foi possivel atrair um publico interessado
em possuir geracdo distribuida em modalidades diferentes da modalidade de gera-
¢do na prépria unidade consumidora, a Unica permitida pela ANEEL na resolugéo
de 2012. A incluséo proposta pela Resolugdo n° 687/2015 permitiu a entrada das
modalidades: empreendimentos com multiplas unidades consumidoras, geracédo
compartilhada e autoconsumo remoto [27]. Através desta inclusdo na resolucéo o
Brasil até o final de 2020 possuia em cerca de 55.000 conexdes de GD enquadradas
nessas trés novas modalidades de geracao, representando 14% do total de conexdes,
como mostra a Tabela 2.1 [26]. Ja com a Resolugdo Normativa n°® 786/2017 foi
possivel ter conexdes de GD com a rede de distribuicdo com poténcia acima de 1
MW por meio da revisdo da Resolugdo Normativa n°® 482/2012 que ndo permitia
conexao de minigeracédo distribuida com poténcia superior [27]. Com a revisdo da

Resolucao foi possivel ter até o final de 2020 a conexdo 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].

Quantidade anual de conexao
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Figura 2.2 - Quantidade anual de conexdo de GD no Brasil
Fonte: [26]

Tabela 2.1 - Quantidade de conexdo de GD e poténcia instalada por modalidade de geracao
Fonte: [26]

. ~ Quantidade de Poténcia
Madalidade de geracéo conexdo de GD instalada (kW)
Autoconsumo remoto 54023 903644,95
Geracdo compartilhada 808 43027,81
Geracdo na propria UC 328618 3795823,18

Mdltiplas UC 188 4550,26

Além das resolucGes publicadas permitirem uma maior adesdo a GD, os in-
centivos oferecidos e a praticidade da instalacdo permitiram que a energia solar
fotovoltaica atraisse cada vez mais o interesse dos consumidores de pequena escala.
Em 2020 a microgeracdo solar fotovoltaica distribuida, que representa a geracdo
em pequena escala, era responsavel por 99% das conexdes de GD na rede de distri-
buicdo e tinha participacdo em 80% da capacidade total instalada. Dentro desse
grupo de consumidores de pequena escala estéo os de classe residencial que foram
particularmente beneficiados com o aumento do custo beneficio da geracao de ener-

gia solar, tornando-os, ao longo dos anos, cada vez mais participativos na


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 2: Panorama da mini e microgeracao distribuida no Brasil 29

capacidade instalada de GD, chegando bem préxima da classe comercial como pode
ser observado na Tabela 2.2 [26].

Poténcia instalada (kW)
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Figura 2.3 - Poténcia instalada de GD no Brasil
Fonte: [26]

A Figura 2.5 [26] traz a participacdo de cada uma das regides do Brasil na
composicéo da capacidade instalada de GD. A nivel regional a mini e microgeragao
distribuida possui grande destaque na Regido Sudeste que, desde 2016, passou a ter
maior participacdo na capacidade instalada, sendo que em 2020 sua contribui¢édo
passou a ser de mais de um terco de toda poténcia instalada no Brasil. A Regido Sul
foi a Gltima regido a ter sua primeira conexdo de GD na rede elétrica, em 2013, e
desde 2017 passou a ter a segunda maior capacidade instalada, chegando a ter 23%
de participacéo total em 2020. A Regido Nordeste, terceira maior em participacéo
na poténcia instalada total (18%), ocupou por quatro anos, de 2012 a 2015, o posto
de Regido do Brasil de maior capacidade instalada de mini e microgeracéo distri-
buida. A Regido Centro-Oeste e a Regido Norte foram as regides que tardiamente
reagiram aos incentivos concedidos e a publicacdo da regulamentacédo, culminando
em uma menor participagdo na capacidade instalada total e, por esse motivo, en-
contram-se nas duas Ultimas colocagdes nesse quesito. De 2016 a 2020 tem crescido
a participacao dessas regides na composicdo da capacidade instalada com os cres-

centes investimentos realizados, com destaque para o estado do Mato Grosso que é
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0 quarto maior estado em capacidade instalada e possui a cidade — Cuiaba - com
maior participagdo na capacidade instalada.

Tabela 2.2 - Participacéo das classes de consumo na capacidade instalada de GD
Fonte: [26]

Classe de Participacao (%0)
consumo 2013 2016 2018 2020
Comercial 58,86 38,83 42,15 38,62
[luminagdo pablica 0,00 0,04 0,01 0,00
Industrial 23,11 18,89 12,19 9,05
Poder Publico 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

Servigo Publico 0,09 0,53 0,28 0,07

Composicao da capacidade instalada
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Figura 2.4 - Composicéo da capacidade instalada de GD por regido do Brasil
Fonte: [26]

2.4.
Desafios e impactos

A GD apareceu no cenario mundial como uma das alternativas tecnologicas
que vieram para transformar o atual paradigma de operacdo que ¢ marcado pela
geracdo centralizada de energia. A conexdo de GD na rede de distribui¢do tem como
objetivo trazer beneficios como: diminuicdo das emissdes de gases do efeito estufa
e perdas elétricas, aumento da seguranca da garantia de oferta de energia aos con-

sumidores, adiamento de investimentos em reforco e expansdo de centrais
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geradoras e das redes de transmissdo, etc. Mas para que os beneficios sejam vistos
€ necessario que alguns ajustes sejam feitos para que a experiéncia da GD seja be-
néfica para o sistema elétrico. Nesta se¢do sdo mostrados alguns trabalhos que ana-
lisaram os possiveis impactos causados pela insercdo de GD na rede e desafios que
0 setor elétrico brasileiro devera enfrentar durante a década de 2020 e nos anos
seguintes para garantir a sustentabilidade deste novo modelo de geracéo de energia.

Diante dos avancos obtidos a partir do ano de 2019 a mini e a microgeragéo
distribuidas vém se tornando cada vez mais importantes e impactantes no setor elé-
trico brasileiro. Estima-se que a mini e a microgeracao distribuida juntas correspon-
deriam a cerca de 2,7% da capacidade instalada de geracdo 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-
cao a geracao centralizada, ndo ocupa mais um lugar irrelevante no cenario elétrico
brasileiro e evidencia a importancia de se estabelecer estudos para avaliar 0s im-
pactos dessa nova perspectiva de geracao de energia.

Tendo em vista a importancia de se analisar os cenarios atual e futuro da mini
e microgeracao distribuida, a EPE realizou estudos que visam apresentar 0s princi-
pais desafios que os agentes do sistema elétrico brasileiro deverdo enfrentar diante
das projecoes feitas para a década de 2020. Através do Plano Decenal de Expanséo
de Energia a EPE mostra que até 2029 a capacidade instalada da mini e microgera-
cao distribuida dever 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 respondera por 1,3% de
toda a carga do SIN em 2030 e por 5,7% em 2050, podendo trazer resultados ainda
maiores devido a adogdo de novas medidas de incentivo [29].

Baseado neste cenario de expansao da GD na préxima década, trabalhos como
[11, 25, 29-32] relatam os desafios que precisam ser estudados e as possiveis me-
didas que podem ser adotadas no Brasil para que a geracdo distribuida possa ser
uma experiéncia gque traga beneficios ao publico alvo e aos agentes reguladores do
setor elétrico.

Um dos problemas a serem resolvidos é em relacéo as adaptacGes que deverédo
ser feitas nas diretrizes regulatdrias tendo em vista a busca pelo crescimento sus-
tentvel da mini e microgeracdo distribuida (MMGD). No atual modelo a tarifa de

energia € composta por custos fixos e variaveis que as distribuidoras repassam para
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os clientes. Como a receita das distribuidoras est associada ao volume de energia
adquirida pelos consumidores, a EPE [28] e Castro [29, 30] alertam que com o
crescimento dos prosumidores 0 consumo vai cair, mas 0s custos operacionais das
concessionarias nao serdo alterados. Dessa forma, seguindo esse cenario, as distri-
buidoras terdo um faturamento menor que ocasionara um desequilibrio em sua es-
trutura financeira.

EPE [28] e Castro [29] propdem alteracfes na estrutura de arrecadacdo das
distribuidoras para mitigar o desequilibrio existente entre as concessionarias e 0s
consumidores que podem trazer prejuizos para ambas as partes.

Castro [29] defende que grandes mudangas estruturais nos custos das distri-
buidoras devem ser feitas, mas ndo serdo vistas em um curto prazo de tempo e, com
isso, a solucdo primaria seria propor um aumento da tarifa de energia diante do
crescimento dos prosumidores. Mas tal solucdo ndo é vista como eficaz, visto que
0 aumento da tarifa serviria como incentivo para a conexdo 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, prejuizos
aos consumidores de baixa renda que ndo possuem condigdes financeiras de inves-
tirem em GD.

A EPE [28] defende que a eficiéncia na arrecadacao da receita das concessi-
onarias, através do correto repasse dos custos operacionais para 0s consumidores e
prosumidores, seréd alcancada por meio da alteracdo do mecanismo de compensacgao
de energia da MMGD definida na Resolugcdo Normativa (REN) n° 482, que sera
analisada em breve pela ANEEL. Além dessa proposta a EPE também sugere a
definicdo de uma tarifa bindmia, aplicadas sobre o consumo e demanda de energia,
para 0os consumidores de baixa tensdo. Tais medidas, segundo a empresa, deverao
trazer mais equilibrio a relacéo entre os agentes envolvidos sem afetar as projecoes
referentes ao crescimento do numero de conexdes de MMGD até 2029.

Além da revisdo da politica regulatdria vigente que rege o setor elétrico serdo
necessarias também adaptacdes na rede elétrica, bem como alteragdes nos procedi-
mentos operativos do sistema elétrico brasileiro para atender a crescente insercao
de MMGD.

A alta inser¢do de MMGD pode causar na rede elétrica distor¢do da curva de
carga causada pela presenca predominante de fontes de energia solar fotovoltaica

gue possuem como uma das principais caracteristicas a intermiténcia na geracao de
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energia. Castro [29] afirma que nesses sistemas com alta penetracdo de energia solar
fotovoltaica na medida em que h&d um aumento de incidéncia solar é possivel que
haja uma inversao no fluxo de poténcia, com a rede elétrica sendo alimentada pela
MMGD e, no momento em que ha diminuicdo da irradiacéo solar para essas fontes,
principalmente durante o periodo da tarde, ocorre um aumento abrupto na curva de
carga, implicando numa curva de carga com oscilagdes bruscas na demanda de
energia. Essas variacdes ndo sdo desejaveis para o sistema elétrico porque acarre-
tam na reducdo da previsibilidade do comportamento da curva de carga e diminui-
¢do ou aumento do despacho de energia de centrais geradoras centralizadas num
curto espago de tempo, afetando diretamente na correta operagdo do sistema [29,
30, 32].

Castro [30] apresenta a situacéo vivida no estado da Califérnia, nos Estados
Unidos da América, como exemplo real de oscilagdes bruscas na curva de carga
diéria. O operador independente do sistema da Califérnia (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 periodo de maior producao
de energia solar fotovoltaica - que representa a fonte de energia mais participativa
na geracao distribuida — e pelo crescimento abrupto no momento de menor geragéo
distribuida, que reflete 0 aumento da dependéncia da oferta da geracao centralizada.

Castro [29] propde que umas das solugdes eficientes para mitigar as oscila-
cdes repentinas na curva de carga é o uso de sistemas de armazenamento de energia.
Durante o periodo do dia em que ha alta producdo de energia o excedente fica ar-
mazenado em baterias para ser usado no periodo da tarde e/ou noite, ao invés de ser
injetado na rede [11, 33]. Uma outra solucdo que possivelmente sera Gtil no futuro
é o crescimento do uso de carros elétricos, que pode ser usado para evitar a alta
injecdo de energia proveniente da geracgéo distribuida [29].

No Brasil, levando-se em conta o atual cenario de insercéo de geragéo distri-
buida, ndo é possivel verificar alteragdes visiveis no perfil da curva de carga como
é visto na Califérnia. A Figura 2.8 [34], que mostra o perfil da curva de carga diaria
do SIN nos dias 10/01/2012 e 07/01/2020, corrobora a afirmativa de que o cresci-
mento da participacdo da geracéo distribuida na matriz elétrica brasileira ainda ndo
é capaz de provocar alteragdes consideraveis no comportamento da curva de carga

do sistema elétrico.
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Figura 2.5 - Curvas de carga horaria do SIN dos dias 10/01/2012 e 07/01/2020
Fonte: [34]

Levando-se em conta a atual infraestrutura das redes de distribuicdo do Brasil,
a conexdo cada vez maior de MMGD podera trazer impactos negativos na qualidade
da energia elétrica devido a participacdo predominante de fontes de energia com
intermiténcia, como a solar fotovoltaica. As redes de distribui¢do estdo, em sua
grande maioria, configuradas para atender de forma satisfatoria o obsoleto padrao
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 configuracéo as redes de transmissao de energia precisam es-
tar munidas de sofisticados sistemas de controle e protecdo para lidar com comple-
xidades inerentes as redes com elevada tensao e transporte de grandes quantidades
de energia. um correto funcionamento do sistema elétrico [29].

Com o crescimento da penetracdo da energia proveniente da MMGD as redes
de distribuigéo necessitam passar pelo mesmo processo de aperfeicoamento das re-
des de transmissdo, com a introducdo de sistemas de controle e protecdo da rede.
Caso nédo haja mudancas, a rede de distribuicdo, com o crescimento da geragéo dis-
tribuida, estard mais sujeita a: oscilaces que podem levar a tensdo a operar fora da
margem de seguranga, desequilibrios de tensdo entre fases, distor¢des harménicas
de corrente, desequilibrios da frequéncia do sistema [11, 29, 31]. Uma outra suges-
tdo é o desenvolvimento de redes inteligentes que permitiriam o estabelecimento de

comunicacdo entre os operadores do sistema elétrico e a rede elétrica para um
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correto gerenciamento da carga em momentos criticos, trazendo maior eficiéncia e
confiabilidade a rede [30, 31].

Em uma analise primaria pode-se afirmar que a geracao distribuida tem como
vantagens em relacdo a geracdo centralizada: reducdo das perdas elétricas associa-
das ao transporte de energia e postergacédo de investimentos voltados para a ampli-
acdo e reforco da rede de transmisséo. Mas, paradoxalmente, a alta penetracdo de
geracdo distribuida na rede de distribuicdo pode causar um aumento das perdas,
visto que a estrutura atual das redes ndo suporta alta penetracéo de fontes intermi-
tentes. Com isso os investimentos que seriam realizados na rede de transmisséo,
diante de um possivel crescimento da geracdo centralizada, serdo destinados para
aperfeicoamento da rede de distribuicédo [29].

Considerando o atual cenério e as proje¢des futuras da EPE [28], bem como
0s impactos que a alta penetracdo da geracdo descentralizada pode causar no sis-
tema, conclui-se que a geracdo distribuida precisa reunir, no momento, condi¢oes
para que cresca de forma sustentavel por meio de mudancas regulatorias, operativas

e tecnologicas no setor elétrico.

2.5.
Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram mostrados os estudos que visam a compreenséo do atual
cenario e das perspectivas da matriz elétrica do Brasil, bem como os impactos cau-
sados pela mudanca de paradigma no setor elétrico. Foi constatado através dos da-
dos da ANEEL e pelas analises da EPE que a geracdo distribuida vem desempe-
nhando um papel cada vez mais importante no setor elétrico brasileiro, com desta-
que para a mini e microgeracéo solar fotovoltaica distribuida que apos a regulamen-
tacdo da conexao a rede de distribuicdo passou a crescer ao longo dos anos, repre-
sentando cerca de 97% de toda a capacidade instalada.

De posse das informacdes e dados coletados sobre a MMGD e o uso da ener-
gia solar fotovoltaica exibidos neste capitulo foram definidas, no Capitulo 3, as di-
retrizes para a definicdo da estimacédo da geracéo solar fotovoltaica distribuida que

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

3.1.
Introducéo

Com base nas publicacdes cientificas citadas no Capitulo 2 deste trabalho
percebe-se que ha um consenso em afirmar que a geracao distribuida no Brasil, com
destaque para a geracdo solar fotovoltaica, possui grandes chances de crescer ainda
mais devido ao alto potencial solar brasileiro e as politicas de incentivo e investi-
mento, trazendo consigo desafios inerentes a operacdo e ao planejamento do sis-
tema elétrico, bem como da estruturacdo do mercado de eletricidade.

Tendo em vista as consequéncias no que diz respeito a operacao e planeja-
mento do sistema elétrico de poténcia brasileiro, este trabalho — mais precisamente
este capitulo — pretende apresentar uma nova metodologia utilizando inteligéncia
artificial para realizar previsdes de carga elétrica utilizando, como variavel explica-
tiva, a estimacdo da geracdo solar fotovoltaica distribuida conectada a rede de dis-
tribuicdo enquadrada no regime de mini ou microgeracdo distribuida definida pela
ANEEL.

Além disso, serdo mostrados os procedimentos usados para a concep¢do do
modelo de previsdo 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 divisdo e o0 nome dado para cada

etapa, sendo explicadas ao longo da apresentagdo da metodologia.
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OBTENGAO E PROCESSAMENTO ANALISE DOS RESULTADOS
DOS DADOS MODELAGEM
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Figura 3.1 — Fluxograma da metodologia proposta
Fonte: o proprio autor

3.2.
Mapeamento das informacdes

O levantamento das informacfes que fazem parte desta metodologia tem
como objetivo principal apresentar um modelo de previsdo que considere a influén-
cia da mini e microgeracdo distribuida no comportamento da curva de carga elé-
trica. Para realizar as previsdes de carga foram consideradas, primeiramente, as se-
guintes informagdes: dados histdricos de carga elétrica definidos pelo ONS, traba-
Ihos relacionados a apresentacdo de equagfes matematicas que determinem a ener-
gia gerada pelas unidades fotovoltaicas e literatura sobre a aplicacdo de modelos
estatisticos e de inteligéncia computacional em estudos de previsdo de carga.

Antes de obter os dados de carga elétrica é necessario definir o horizonte e o
intervalo das previs@es que se deseja obter por meio dos modelos de previsdo. As
defini¢bes do horizonte e discretizacdo das previsdes a serem realizadas neste tra-
balho foram baseadas nos médulos 3 (Planejamento da Operacao) e 4 (Programacao
da Operagao) dos Procedimentos de Rede definidos pelo ONS [35]. De forma a
avaliar a qualidade e a aplicabilidade da metodologia de previsao de carga proposta
por este trabalho para os agentes do setor elétrico foram levados em consideragéo
dois tipos de previsdo: de curto prazo e de médio prazo, baseados na Programacéo
Diéria da Operacédo Eletroenergética e no Planejamento Anual da Operacéo Ener-

gética realizados pelo ONS.
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Na Programagcdo Diéria da Operagdo Eletroenergética os agentes envolvidos
nos estudos de previsao de carga sdo responsaveis por realizar previsao para o dia
seguinte (horizonte de 24 horas), em intervalos de trinta minutos. Diferentemente
da previsao feita pelo ONS neste trabalho, devido a incompatibilidade de alguns
dados, seré realizada a previsdo de carga horéria de curto prazo com horizonte de
24 horas, em intervalos de uma hora. A previsdo de carga de médio prazo serd feita
de acordo com estudos feitos pelo ONS no Planejamento Anual da Operacgéo Ele-
troenergética: previsdo 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 obtencdo do modelo de previsdo de carga de curto prazo serd usada a base de
dados de carga horaria do SIN, em megawatt-hora por hora (MWh/h), no periodo
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 periodo de 01/01/2001 a
31/12/2020, discretizada mensalmente, sera usada na formulacdo do modelo de pre-
visdo de carga de médio prazo.

Para se obter a estimacédo da geracéo solar fotovoltaica distribuida, por meio
da equacdo a ser mencionada na proxima secdo, serdo usadas, como variaveis, a
irradiacdo solar e a temperatura do ar. Ambas as variaveis foram adquiridas através
do Banco de Dados do Instituto Nacional de Meteorologia (BDMEP) [36] compre-
endendo o periodo de 2008 a 2020 em intervalos de uma hora, de cada capital bra-
sileira e do Distrito Federal, para fins de simplificagdo®. Outra variavel presente no
calculo da estimacdo da geracdo é a capacidade instalada das unidades fotovoltaicas
em cada unidade federativa do Brasil. Por meio do site da ANEEL [26] foi possivel
obter os dados referentes a poténcia instalada de cada estado brasileiro e do Distrito
Federal no periodo de 13/12/2008 (dia da conexdo da primeira unidade solar fo-
tovoltaica de MMGD no Brasil informada) a 06/01/2020, para cada dia.

3 Neste trabalho sera considerado que a mini e a microgeracdo distribuida estdo presentes nas capi-
tais dos estados brasileiros devido a falta de dados de irradiacao solar e temperatura do ar em mui-
tas cidades pequenas no site do BDMEP.
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3.3.
Analise e tratamento dos dados

Ap0s a obtencdo dos dados que serdo utilizados para a concepg¢ao do modelo
de previsdo é necessario que haja uma analise minuciosa dos valores de cada base
de dados de forma a investigar possiveis anomalias presentes como a inexisténcia
de dados e a presenca de outliers* para que se tenha resultados mais satisfatorios.
Devido a grande quantidade de dados a investigacdo manual dos dados se torna uma
tarefa ardua, passivel de erros. Por esse motivo o uso de ferramentas computacio-
nais se torna um aliado apresentando resposta mais confiavel e em menor tempo se
comparado a avaliacdo manual.

Para o tratamento de tais anomalias sera usada como base a metodologia apre-
sentada por Gongalves [37]. Em caso de aparicdo de informagdes faltantes na base
de dados de irradiacédo solar e temperatura do ar, 0s espacos vazios serdo 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 horaria do SIN e poténcia
instalada de unidades fotovoltaicas foi verificado que ndo ha dados faltantes. No
caso de aparicao de outliers a verificacdo sera feita utilizando o teste de Grubbs. O
teste de Grubbs analisara a presenca tanto de valores muito altos quanto de valores
muito baixos que compdem as séries temporais. Como o nimero de observagdes da
amostra € muito maior do que o apresentado na tabela de Grubbs, a avaliacdo da
presenca de outliers sera feita seguindo a proposta apresentada por Oliveira [38],

exibida na eq. (3.1) que mostra que a hipétese nula (Ho) é rejeitada se:

(n—-1) t?
G > = X (3.2)

Sendo:

G, o valor estatistico do teste de Grubbs.

t, 0 valor critico da distribuicéo t de Student com (n — 2) graus de liberdade e
nivel de confianca 0,025.

n, representando o numero de observagfes na amostra.

4 Valor atipico, inconsistente, que apresenta grande afastamento dentre os demais valores perten-
centes a uma amostra de dados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 3: Metodologia 40

Assim como no tratamento dos dados faltantes, foi verificado que nao ha da-
dos faltantes na base de dados de carga de energia do SIN, carga horéria do SIN e
poténcia instalada de unidades fotovoltaicas. Para os dados de irradiacéo solar e
temperatura do ar foram verificados outliers que foram substituidos pela média
entre os valores da hora anterior e a hora seguinte. Essa estratégia usada para a
substituicdo dos outliers foi suficiente para que os dados ndo tivessem perda con-

sideravel de qualidade.

3.4.
Equacdo da estimacdo da geracao solar fotovoltaica distribuida

Por se tratar de uma fonte de energia elétrica intermitente com muitas varia-
veis que influenciam na geracdo de energia a obtencdo de formula¢Ges matematicas
que visam estimar, com boa precisdo, a energia oriunda das unidades fotovoltaicas
se torna um grande desafio para os estudiosos da area. Na literatura pode-se encon-
trar metodologias que associam a influéncia da irradiagdo solar e poténcia 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 util das placas solares [44], tempera-
tura das células [45], dentre outros.

Para este trabalho sera usada uma adaptacdo de uma equacdo 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 Eg, em quilowatt-hora (kWh), foram usadas como variaveis a irradiacao so-
lar do ambiente Is em quilowatt-hora por metro quadrado (kwWh/m?), a capacidade
instalada das unidades fotovoltaicas Prv, em quilowatt (kW), em cada ano, a irradi-
acdo solar padrdo usada em testes de eficiéncia em painéis solares Ip no valor de 1
kWh/mz, a eficiéncia dos painéis solares ng, (75%), a temperatura da célula Tc, em
graus Celsius (°C), e o coeficiente de temperatura dos painéis y (considerando o uso

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

Es =[x Pl%x Ney x [1 + y(T; — 25)] (3.2)
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Levando-se em consideracdo que a degradacdo ao longo dos anos das placas
solares impacta diretamente na producgédo de energia, a equacgdo final usada para
estimar a geracgdo solar fotovoltaica distribuida esta apresentada na eq. (3.3) abaixo,
onde n representa 0 numero de anos/operacao anterior ao ano base e D representa o
fator de degradacdo anual dos médulos fotovoltaicos com valor de 0,5% ao ano,
definido por Jordan & Kurtz [37]. O uso do fator de degradacao das placas solares
no calculo de estimacgéo da geracdo solar fotovoltaica distribuida pode ser visto no
Balanco Energético Nacional (BEN) da EPE no ano de 2020 [23].

(1-D)°
_p)t

Es =[Ppy  Ppy—1- Pry_nlx a :D) XMfpy X ;_i x [1+ y(Tc — 25)] (3:3)
(1-D)*

As estimativas foram feitas para cada unidade federativa, em intervalos de
uma hora, que serdo usados para a realizacdo de previsdes de carga de curto prazo.
Para a previsdo de carga de médio prazo a estimativa de geracéo foi feita em inter-

valos mensais.

3.5.
Definicdo do modelo de previsdo de carga

A escolha das variaveis a serem observadas e o tratamento adequado dos da-
dos representam etapas importantes na constru¢cdo metodoldgica do trabalho, con-
tribuindo para uma melhor experiéncia na predicdo de carga elétrica. Em conjunto
com as etapas citadas a definicdo do modelo de previsdo deve ser avaliada seguindo
critérios como: horizonte de previsao, caracteristicas inerentes a carga elétrica, es-
for¢o computacional, entre outros.

Ao longo dos anos a previséo 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 a previsdo para 0s agentes interes-
sados, conforme foi mencionado no Capitulo 1 deste trabalho. Os modelos estatis-
ticos foram os primeiros a serem utilizados como modelos de previsdo de carga
tendo grande relevancia os trabalhos que utilizavam a metodologia Box & Jenkins
como 0 modelo autorregressivo de médias méveis (ARMA) [46], que foi aprimo-
rado para captar evidéncias de néo estacionariedade e sazonalidade (SARIMA) das
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séries temporais [47] e, posteriormente, foi aperfeicoada para incluir variaveis exo-
genas (SARIMAX) como irradiagéo solar, por exemplo, que pudessem auxiliar na
previsdo de carga [48]. Apesar de terem sido utilizados em previsdes de carga nos
mais variados horizontes de previsao, os modelos estatisticos atualmente dividem
espaco com os modelos ndo lineares de previsao que geralmente apresentam resul-
tados melhores em previs@es de curto prazo. Em aplicagdes de médio e longo prazos
0s modelos estatisticos de previsdo ainda possuem grande aplicabilidade, apresen-
tando competitividade em relacdo aos modelos ndo lineares [49].

Com o aperfeicoamento e popularizacdo da tecnologia computacional os mo-
delos de inteligéncia artificial foram ganhando destaque entre os pesquisadores ape-
sar do ceticismo envolvendo esses novos modelos de previsdo de carga na década
de 1990 [50]. Diante da limitacdo apresentada pelos modelos lineares, os modelos
ndo lineares, representados primeiramente pelas redes neurais feedforward, de-
monstraram ter grande potencial de melhoria no futuro para previsdes de carga
como mostram os resultados obtidos nos trabalhos de Banda & Folly [51] e Park et
al. [52]. Devido ao avanco nos estudos relacionados a aplicacdo de aprendizado de
maquinas em previsdo de carga outros modelos mais sofisticados foram ganhando
destaque como: rede neural artificial associada a maquina de vetores de suporte
(support vector machine, em inglés) [53-55], rede neural convolucional [56, 57],
rede neural fuzzy [58, 59], rede neural recorrente [60] e modelos hibridos que com-
binam caracteristicas particulares de cada um dos modelos [61-64].

Apesar de obter sucesso em algumas aplicacdes de previsao, as redes neurais
artificiais feedforward ndo sdo capazes de capturar a importancia da ordem tempo-
ral dos dados, se tornando, em algumas aplicaces, ineficientes ao descrever o com-
portamento da carga elétrica. Diante de tantos modelos computacionais apresenta-
dos no meio cientifico as redes neurais recorrentes e suas variadas arquiteturas vém
ganhando destaque no contexto de previsao de carga devido a sua capacidade de
memorizagdo, tornando-as capazes de extrair informagdes contidas na série de da-
dos, trazendo maior eficiéncia em comparagdo com as redes feedforward, conforme
relatado por Bianchi [65]. As redes recorrentes possuem nog¢do de ordem no tempo
e sdo alimentadas pelos dados de entrada atual e pela saida do tempo anterior, ou
seja, a decisdo da rede obtida no passado afetara a decisdo a ser tomada no futuro.

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

tificiais recorrentes é o fato de poderem utilizar informacdes passadas para realizar
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com mais precisdao uma tarefa no presente. Mas as primeiras arquiteturas de redes
neurais recorrentes como a rede neural de Elman, usada nos trabalhos de previséo
de carga [66, 67], apresentam baixa eficiéncia a medida que a distancia entre as
informacdes 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 ja
tiveram trabalhos voltados a previsao de carga [68, 69].

Bianchi [58] realizou uma analise acerca do uso das diferentes arquiteturas de
redes neurais recorrentes e do desempenho destas na previsao de 3 séries temporais
de carga. Os resultados mostram uma pequena diferenca de performance entre 0s
modelos estudados, sendo que as redes LSTM e GRU apresentam elevado tempo
de resposta e esforco computacional como destaques negativos em relagédo a outros
modelos.

Na escolha do modelo de previsdo deste trabalho foi feita uma anélise dos
trabalhos mencionados nesta secdo. O modelo escolhido para este trabalho foi a
rede neural LSTM devido ao seu bom desempenho, a crescente aceitacdo deste mo-
delo por parte dos pesquisadores nos ultimos anos para a realizagdo de previsdes de
carga e a semelhanca observada entre os objetivos deste trabalho e 0s objetivos dos

trabalhos citados nesta secao.

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 decorréncia das limitagdes apresentadas pela arquitetura padréo de rede neural
recorrente (modelo Elman), visando corrigir problemas de dependéncias de longo
prazo da série temporal e explosdo e dissipacdo 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 repeticdo. A alimentagdo do médulo no tempo t é dada
pelo valor da série no tempo t (x,), pelo valor previsto no tempo t-1 (h;_,) € 0 estado
da célula, que representa a memoria de longo prazo, no tempo t-1 (C,_,), apresen-
tando como saida, apds interagir com as quatro camadas de rede neural, o valor

previsto no tempo t (hy).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 3: Metodologia 44

O estado da célula (C;) representa uma célula da rede que possui a capacidade
de armazenar e transportar informacdes que determinardo os valores de previsao.
Os dados contidos no estado da célula (C;), sdo controlados por camadas de rede
neural que também sdo chamadas de portas (gates), possuindo, cada uma, uma fun-
cdo especifica. As portas sdo representadas na Figura 3.2 pela letra sigma (o), indi-
cando a aplicacdo da fungéo sigmoide em associacdo com os pesos (W) e biases
(b,) dos respectivos portdes que trara como resposta um valor entre 0 e 1, onde 0
indica bloqueio completo na passagem de informagdes e 1 indica a passagem com-

pleta de informacdes.

() ()

23
& o6 o

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

v

O funcionamento passo a passo da estrutura interna da rede LSTM desde a
entrada das informac0es até a saida dos resultados é mostrado na Figura 3.3 [71],
sendo respeitada a ordem crescente representada pela numeracéo na figura. Primei-
ramente é necessario definir quais informacgdes serdo descartadas do estado da cé-
lula baseada no valor da previsdo no tempo t - 1 e no valor de entrada x;. O forget

gate (f;) definird o descarte por meio da eq. (3.4):

fe = o(Ws x [he—y, %] + bf) (3.4)

Definida as informagdes que serdo descartadas, o proximo passo é definir as
novas informagdes que serdo passadas para o estado da célula. Neste passo o input
gate (i;), definido pela eqg. (3.5), sera usado para determinar os valores que serao
atualizados para o estado da célula e a camada tangente hiperbolica (tanh) seré res-

ponsavel pela criagdo de novos valores candidatos ao estado da célula (C,), como
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mostra a eq. (3.6). A combinacg&o dos valores obtidos pelo input gate e pela camada

tangente hiperbolica resultard em um novo estado da célula.

ir = o(W;x [he—q, %] + by) (3.5)
C~t = tanh(WC X [ht—IF xt] + bC) (36)

Nesta etapa serd realizada a atualizacé@o do antigo estado da célula (C;_,), para
0 novo estado (C;) por meio da eq. (3.7). O produto de C,_;, com a funcéo forget
gate da eq. (3.4), bem como o produto da fungéo input gate, na eq. (3.5), com o
novo candidato a estado da célula da eq. (3.6) representam as novas informacdes
que serdo armazenadas no estado da célula e usadas para a definicdo do valor de

previs&o.

Ct = ft X Ct—l + it X C~t (37)

Por ultimo tem-se a determinacdo da saida h, em duas etapas: na primeira
etapa os valores de entrada (x;) e previsdo no tempo anterior (h;_,) entram na porta
chamada output gate (o,) para definir as informacdes a serem transmitidas adiante,
como mostra a eq. (3.8). Na segunda etapa o estado da célula (C; ) sera introduzido
na camada tangente hiperbolica para obter valores entre -1 e 1 que serdo multipli-

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

0 = o(W, x [he—y, x:] + b,) (3.8)
h’t = Ot X tanh(Ct) (39)

Com isso o valor h; é apresentado ao usuario como uma resposta de previsao
emitida pela rede neural. Se a rede neural estiver programada para realizar outras
previsdes os valores h; e C;, no proximo processo iterativo, passardo a ser chamados
de h;_, e C;_, na camada de entrada da rede, respectivamente, dando continuidade
ao processo de previsdo explicado, anteriormente, passo a passo, com 0S NoVos va-

lores sendo definidos pelas equagdes acima (de eq. (3.4) aeq. (3.9)).
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Figura 3.3 - Etapas de funcionamento da rede LSTM
Fonte: [71]

Por meio das equacgOes apresentadas acima e do entendimento das etapas a
serem seguidas sera possivel modelar esta rede neural em uma linguagem de pro-
gramacdo. Na proxima secdo sera mostrado detalhes sobre os dados de entrada na

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

3.6.
Simulacdo Computacional

Nesta etapa sera estabelecida de que forma a rede LSTM sera treinada para a
realizacdo das previsdes das séries temporais, bem como a defini¢do dos horizontes
de previsdo e suas respectivas discretizacdes. A modelagem da rede LSTM foi feita
utilizando a linguagem de programacéo Python e o seu extenso conjunto de biblio-
tecas, com destaque para o Keras que facilita a experiéncia do usuario na definicao
de pardmetros importantes da rede neural.

Neste trabalho, na etapa de previsao de carga de curto prazo, seréo realizadas
sete previsdes para o SIN e para cada um dos subsistemas para verificar a qualidade
do modelo, totalizando 35 previsdes. J& na etapa de previsdo de carga de médio
prazo serdo realizadas cinco previsoes: para o SIN e para cada um dos subsistemas
elétricos do Brasil. As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram os dados e periodos analisados

para a realizacdo das etapas de treinamento e validacdo do modelo.
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Para realizar as previsdes de carga para o dia seguinte é necessario ter a esti-
mativa da geracdo solar fotovoltaica distribuida para cada hora do dia que sera in-
tegrada a base de dados de treinamento na entrada dos dados na rede neural. A
estimativa sera feita tendo posse dos valores previstos de temperatura do ar e irra-

diacéo solar para o dia que se deseja obter a previsao de carga.

Tabela 3.1 - Informacdes sobre a base de dados das previsbes de carga de curto prazo
Fonte: o proprio autor

Previsdo de Carga de Curto Prazo
Base de dados de
validacéo
Energia estimada Carga horéaria do SIN/sub-

Base de dados de treinamento

Carga horéria do

3.6.1.

SIN/subsistemas  gerada pelas UFV sistemas
05191153339"" 05{?352330"" 01/01/2020
chi%ﬁféfoa 003%5%50& 02/01/2020
Ogé%ﬁ%foa Og‘é?éﬁfgfoa 03/01/2020
Oéé%{fgéé’oa Ogﬁ%ﬁgégoa 04/01/2020
0519353335‘ °§§?§{§§§§0a 05/01/2020
Oc?é%ﬁ%é’oa Ogé?gﬁgégoa 06/01/2020
Ogé%ﬁ%é’oa °§§?§ﬁ§§§oa 07/01/2020

Célculo da estimacao da geracdo solar fotovoltaica distribuida

Os valores previstos de temperatura do ar de cada Unidade Federativa do Bra-
sil foram obtidos por meio do INMET, como foi mencionado na se¢éo 3.2. Para
obter os valores previstos de irradiacdo solar para os dias que serdo realizadas as
previsdes de carga foram feitas previsdes por meio do modelo computacional utili-
zado neste trabalho para a previséo de carga.

A série historica da irradiagéo solar e a variavel exdgena temperatura do ar de
cada localidade serdo usadas para determinar a irradiacdo solar nas proximas 24

horas. A Tabela 3.3 mostra os dados de entrada e saida desejada da rede neural.
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A rede neural usada para a previséo da irradiacdo solar foi treinada de forma
a fazer ajustes dos pesos associados as conexdes internas entre os neurdnios e defi-
nir os hiperparametros para que se tenha uma minimizacéo dos erros de previséo.
Na proxima secdo € informado com mais detalhes como € realizado o treinamento
de uma rede neural.

Para explicar como foi feita a entrada dos dados na rede para a realizagéo das
previsdes de irradiacao solar sera usado um exemplo que serve para as demais pre-
visdes: para realizar a previsdo de irradiacdo do dia 03/01/2020 foram usados como
dados de entrada na rede neural a base de dados da irradiagdo solar no periodo entre
03/01/2019 e 02/01/2020 e a variavel exdgena temperatura do ar com a série histé-
ricade 04/01/2019 a 02/01/2020 juntamente como os valores previstos pelo INMET
da temperatura no dia 03/01/2020, ambas as variaveis em intervalos horarios.

De posse dos valores da temperatura do ar e da irradiagdo solar para o dia
seguinte serd possivel determinar a estimativa da geracdo solar fotovoltaica distri-
buida por meio da eq. (3.3) que sera usada na etapa de previsao de carga. Nas Figu-
ras 3.4 e 3.5 tem-se as séries temporais da variavel exdgena estimativa da geracédo
solar fotovoltaica distribuida que serdo imputadas nos modelos computacionais que
serdo usadas para a realizacdo de previsdes de curto e médio prazos.

Tabela 3.2 - Informagdes sobre a base de dados das previsfes de carga de médio prazo
Fonte: o proprio autor

Previsdo de Carga de Médio Prazo

Base de dados de treinamento Base de dados de validacéo
o Energia Esti-
Previsdo -
Car%a do(l)eSEIEer mada Gerada Carga de Energia do SIN
g Pelas UFV
jan/2001 a jan/2001 a .
SIN dez/2015 dez/2015 jan/2016 a dez/2020
jan/2001 a jan/2001 a .
SE/CO dez/2015 dez/2015 jan/2016 a dez/2020
jan/2001 a jan/2001 a .
Sul de2/2015 de2/2015 jan/2016 a dez/2020
jan/2001 a jan/2001 a .
Nordeste de2/2015 de2/2015 jan/2016 a dez/2020
Norte Jan/2001 a Jan/2001 a jan/2016 a dez/2020

dez/2015 dez/2015
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Tabela 3.3 - - Informagdes sobre a base de dados das previsdes de irradia¢do solar
Fonte: o proprio autor

Previsdo da irradiacéo solar

Entrada dos dados na rede neural

Resposta da rede neural

Irradiacéo solar de

Temperatura do

Irradiacdo solar de cada

cada UF ar de cada UF UF
01/01/2019 a 02/01/2019 a
31/12/2019 01/01/2020 01/01/2020
02/01/2019 a 03/01/2019 a
01/01/2020 02/01/2020 02/01/2020
03/01/2019 a 04/01/2019 a
02/01/2020 03/01/2020 03/01/2020
04/01/2019 a 05/01/2019 a
03/01/2020 04/01/2020 04/01/2020
05/01/2019 a 06/01/2019 a
04/01/2020 05/01/2020 05/01/2020
06/01/2019 a 07/01/2019 a
05/01/2020 06/01/2020 06/01/2020
07/01/2019 a 08/01/2019 a
06/01/2020 07/01/2020 07/01/2020
Energia GD (MWh)
1800
1600
. 1400
§ 1200
= 1000
&% 800
2 600
- 400
200
0
> © O© © O O O O O O O O O
> & O O O O O O QOO
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Figura 3.4 - Série temporal da variavel exdgena para previsdes de curto prazo
Fonte: o proprio autor
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Figura 3.5 - Série temporal da variavel exdgena para previsdes de médio prazo
Fonte: o proprio autor

3.6.2.
Treinamento darede neural para previsao de carga

O treinamento da rede LSTM serd 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 precisdo. De forma simpli-
ficada pode-se dizer que a aprendizagem supervisionada é realizada a partir da in-
sercdo 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 saida desejado. A
medida que a rede neural apresenta como saida uma resposta em funcéo do objeto
de entrada na rede este valor previsto € comparado com o valor desejado. Se o erro
associado a esses valores for considerado acima da tolerancia a rede neural realiza
ajustes nos pesos das conexdes existentes entre 0s neurdnios e Um NOVO Processo
iterativo é realizado. Com o passar do tempo o erro associado a previsao na fase de
treinamento € minimizado, tornando a rede capacitada para realizar previsées com
resultados satisfatorios na fase de testes [72].

Em conjunto com a aprendizagem supervisionada ocorre a defini¢cdo dos hi-
perparametros da rede neural, que representa uma etapa de grande relevancia na
concepgdo de uma rede neural. A escolha adequada dos hiperpardmetros € verifi-

cada na fase de validacdo, observando-se os resultados produzidos pela rede,
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constatando também a qualidade da generalizacdo do modelo obtida na fase de trei-
namento.

Para o trabalho, a escolha dos hiperparametros foi feita apds sucessivas ana-
lises verificando a qualidade da resposta obtida na fase de teste, tanto para a previ-
sdo de carga de curto prazo quanto para a previsao de médio prazo, evitando sempre
modelos com mas generalizacBes (overfitting e underfitting). Os hiperpardmetros
definidos pelo usuério estdo presentes na Tabela 3.4, tanto para o caso de previsao
de carga de curto prazo quanto para o caso de previsdo de carga de médio prazo. Os
hiperpardmetros que ndo estdo presentes na tabela foram definidos como padréo
pela biblioteca Keras.

Tabela 3.4 - Definicdo dos dados referentes aos hiperparametros da rede neural LSTM
Fonte: o proprio autor

Previsao de Previsdo de
Hiperparametros cargade curto carga de médio
prazo prazo
Quantidade de
neurdnios na camada 50 20
de entrada
Quantidade de
neurdnios na camada 80 10
oculta
Quantidade de
neurdnios na camada 1 1
de saida
NUmero de camadas
3 3
ocultas
Tamanho do mini- 20 2
lote
Epocas 200 500
Dropout 0.3 0.3
Otimizador RMSprop RMSprop

De forma a facilitar o entendimento de como se da o processo de entrada das
variaveis na rede neural para a previsao de carga de curto prazo foi feito um passo
a passo descrito abaixo. Levando em consideracdo a previséo de carga horaria para
o0 dia 01/01/2020, foram seguidas estas etapas:

1) A base de dados de treinamento e validacéo estdo descritas na Tabela

3.1. Os dados de entrada na rede neural séo a série temporal de carga
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2)

3)

4)

horaria, do periodo entre 01/01/2019 e 31/12/2019, e a série da varia-
vel exdgena estimativa da geragdo solar distribuida, do periodo de
02/01/2019 a 01/01/2020, sendo que a estimativa da GD no dia
01/01/2020 foi obtida por meio da previsao da irradiacdo solar como
foi mostrada na secdo 3.6.1;

Na camada de entrada da rede neural sdo recebidos 24 valores conse-
cutivos da série de carga e da variavel exdgena para obter na camada
de saida um valor previsto. A rede comeca recebendo a série de carga
horaria do periodo entre Oh e 23h do dia 01/01/2019 e a estimativa da
geracdo solar distribuida do periodo entre Oh e 23h do dia 02/01/2019
que serdo responsaveis por prever a carga horaria de Oh do dia
02/01/2019;

O valor previsto € entdo comparado com o valor da série temporal e a
diferenca entre os dois sera responsavel (ou ndo) pela alteracdo dos
pesos associados as conexdes entre 0s neurdnios, dependendo da to-
lerdncia de erro adotada pelo usuério;

Um novo processo de previsdo € inicializado, com a atualizacéo dos
24 valores das séries de carga horaria e de estimativa da geracdo de
energia distribuida. O primeiro valor tanto da série temporal de carga
horéria e de estimativa da geracdo de energia distribuida sdo descar-
tados para dar lugar ao ultimo valor previsto anteriormente. Este pro-
cesso iterativo se repete até a obtencao do ultimo valor de previsédo de
carga horaria do dia 01/01/2020;

Para a realizacdo da previsdo de carga de médio prazo do SIN e de seus sub-

sistemas para o periodo de janeiro de 2016 a dezembro de 2020 foram seguidos 0s

seguintes passos:

1)

2)

A base de dados de treinamento e validacao estdo descritas na Tabela
3.2 com os dados que serdo imputados na rede neural. Os dados de
entrada na rede neural sdo a série temporal de carga de energia, do
periodo de 01/2001 a 12/2015, e a série da variavel exdgena estimativa
da geracéo solar distribuida, do periodo de 01/2001 a 12/2015, ambas
discretizadas mensalmente;

Na camada de entrada a rede neural sdo recebidos 12 valores conse-

cutivos da série de carga e da variavel exdgena para obter na camada
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de saida um valor previsto. A rede comega recebendo a série de carga
de energia e a varidvel exdgena no periodo entre janeiro e dezembro
de 2001 que serdo responsaveis por prever a carga de energia do més
de janeiro de 2002;

3) O valor previsto é entdo comparado com o valor da série temporal e a
diferencga entre os dois seré responsavel (ou ndo) pela alteracdo dos
pesos associados as conexdes entre 0s neurdnios, dependendo da to-
lerdncia de erro adotada pelo usuério;

4) Um novo processo de previsdo € inicializado, com a atualizacdo dos
24 valores das séries de carga horaria e de estimativa da geragdo de
energia distribuida. O primeiro valor tanto da série temporal de carga
horéria e de estimativa da geracdo de energia distribuida sdo descar-
tados para dar lugar ao ultimo valor previsto anteriormente. Este pro-
cesso se repete até a obtencédo do ultimo valor de previsdo de carga de

energia do més de dezembro de 2020;

3.7.
Métricas de performance das redes neurais

Para avaliar a eficiéncia das arquiteturas nas previs@es foram utilizados indi-
ces de erro bastante usados na literatura. Neste trabalho seréo usados a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE, sigla em inglés) e sua versdo normalizada, 0 NRMSE,
e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, sigla em inglés). O uso de diferentes
métricas se deve ao fato de que cada uma apresenta suas vantagens e desvantagens
ao se estabelecer uma avalicdo qualitativa dos resultados obtidos, sendo que, em
conjunto, poder-se-4 avaliar com mais seguranca.

Levando-se em consideragéo que y; e y, representam, respectivamente, o va-
lor de previsao e o valor real no tempo t, N sendo o numero de previsdes realizadas
€ Vmax € Ymin COMO sendo, respectivamente, os valores maximo e minimo dos da-
dos de testes; temos que eg. (3.10), eq. (3.11) e eq. (3.12) representam 0 RMSE,
NRMSE e MAPE, respectivamente:

N (5, _
RMSE = /w (3.10)
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NRMSE = ——="— (3.11)
— (1N Y= il
MAPE = (5 Ly e ) * 100 (3.12)

3.8.
Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o passo a passo da metodologia usada para
realizar previsdes de carga desde o mapeamento das informacGes até a obtencdo das
respostas das simulacGes realizadas.

A revisdo bibliografica representou uma etapa importante para a escolha do
modelo de previsdo de carga e para a definicdo da formula matematica responsavel
pela estimacédo da geracdo solar fotovoltaica distribuida. Através da revisdo dos tra-
balhos encontrados na literatura foi possivel definir a arquitetura da rede neural
artificial que vem apresentando 6timos resultados na area de previsao de carga e
também foi possivel selecionar algumas varidveis dentre as diversas relatadas na
literatura que mais impactam diretamente na geracao de energia solar com o obje-
tivo de apresentar resultados satisfatorios na estimacdo da geracao fotovoltaica.

Apbs a definicdo de todo o processo metodoldgico o trabalho mostrara as
previsdes obtidas pelo modelo de previsdo que servirdo como instrumento avaliador

da qualidade da metodologia apresentada neste capitulo.
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Resultados

Neste capitulo séo apresentados os resultados obtidos nas previsdes realizadas
apos a modelagem das redes neurais, bem como a avalia¢do da qualidade dos mo-
delos propostos no Capitulo 3. Os graficos 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.
Previsdo de carga de curto prazo

Para avaliar a qualidade da metodologia proposta por este trabalho foram re-
alizadas 35 previs@es de carga elétrica, considerando um horizonte de 24 horas de
operacdo do SIN, em intervalos horarios, como foi mostrado na Tabela 3.1. A per-
formance do modelo de previsdo de curto prazo foi avaliada levando-se em consi-
deracdo a métrica dos erros associada ao dia inteiro de previsdo (24 horas) e tam-
bém, exclusivamente, para o periodo do dia de maior irradiacdo solar no Brasil, de
forma a avaliar a importancia e qualidade dos dados referentes a estimativa da ge-
racao solar fotovoltaica das MMGD. Neste trabalho foi considerado o periodo entre

10 horas e 15 horas como o periodo de maior irradiacao solar.

4.1.1.
Sistema Interligado Nacional

A primeira previsdo 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 ha uma proximidade significativa entre os valores previstos (curva de cor azul)

e os valores reais (curva de cor laranja), sendo que o erro associado a previsao de
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carga se encontra ainda menor no periodo do dia de maior geragao de energia solar

fotovoltaica.

Carga Horaria do SIN - 01/01/2020

68000
66000
64000
62000
60000
58000
56000
54000
52000
50000

Carga Horaria (MWh/h)

0123456 7 8 91011121314151617 181920212223
Horas (h)

e Previsges === Real

Figura 4.1 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 01/01/2020.
Fonte: o proprio autor

Para o dia 02/01/2020, quinta-feira e dia util, os valores previstos de carga
horaria foram muito préximos 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 previsdo durante o periodo entre as 10 horas e as 15 horas teve uma precisao
abaixo do restante do dia e também em relagdo as previsdes nesse mesmo periodo

de outros dias.

Carga Horaria do SIN - 02/01/2020

__ 75000
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< 70000
.
< 65000
o
'C 60000
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©
© 50000
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Horas (h)
e Preyisfes e Real

Figura 4.2 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 02/01/2020
Fonte: o proprio autor
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A previsdo para o dia 03/01/2020 teve desempenho inferior dentre as previ-
sOes de carga do SIN, como mostra a Figura 4.3, considerando a avaliagdo do erro
para o dia todo, embora apresente um desempenho considerado satisfatorio tendo
em vista as métricas de erro. Assim como no dia 01/01/2020 o erro referente a pre-
visdo no periodo do dia de maior irradiacdo solar no Brasil se apresentou inferior

comparado ao erro mensurado para todo o dia

Carga Horaria do SIN - 03/01/2020

75000
£
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\E' 65000
©
®
% 60000
©
a0 55000
©
(@]

50000

012 3 456 7 8 91011121314151617 18 192021 2223
Horas (h)
e PrevisGes Real

Figura 4.3 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 03/01/2020.
Fonte: o proprio autor

As previsdes para os dias 04 e 05/01/2020, mostradas nas Figuras 4.4 e 4.5,
dias do fim de semana, apresentaram resultados satisfatérios, mostrando que este
modelo de previsdo também pode ser usado em previsdes para os fins de semana.
As previsdes realizadas no periodo 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 previsoes para os dias 06 e 07/01/2020, res-
pectivamente. Os resultados obtidos em ambas as previsdes foram satisfatorios,
mostrando uma pequena diferenga entre os valores previstos e reais ao longo do dia,
com destaque para o periodo entre 10 horas e 15 horas onde se teve uma perfor-

mance ainda melhor nos dois dias de previs&o.
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Carga Horaria do SIN - 04/01/2020
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Figura 4.4 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 04/01/2020.
Fonte: o proprio autor

Carga Hordria do SIN - 05/01/2020
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Figura 4.5 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 05/01/2020.
Fonte: o proprio autor

A Tabela 4.1 mostra a performance do modelo de previsdo de carga de curto
prazo por meio da apresentacdo de trés diferentes formulas que mensuram o erro
associado aos valores de previsdo em relacdo aos valores reais da série temporal.
Pode-se confirmar pela Tabela 4.1 o que foi observado durante a analise dos gréafi-
cos apresentados (Figuras 4.1 a 4.7): a metodologia proposta neste trabalho para a
previsdo de carga de curto prazo para o SIN representa uma alternativa confiavel
para a realizacdo de previsdes no atual contexto de crescente insercdo de mini e

microgeracao distribuida solar fotovoltaica. A metodologia se torna ainda mais util
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quando usada para a previsao de carga de curto prazo no periodo entre 10 horas e
15 horas.

Carga Horaria do SIN - 06/01/2020
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Figura 4.6 - Curvas de carga horaria do SIN do dia 06/01/2020.
Fonte: o proprio autor

Carga Horaria do SIN - 07/01/2020
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Figura 4.7 - Curvas de carga horéaria do SIN do dia 07/01/2020.
Fonte: o proprio autor

4.1.2.
Subsistema Sudeste/Centro-Oeste

Analisando as previsdes obtidas pelo modelo de previséo de curto prazo para
0 Subsistema Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO) por meio da Figura 4.8 e pela Tabela

4.2 percebe-se, no geral, que os valores previstos estdo bem proximos aos dados


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 4: Resultados 60

reais, validando a metodologia apresentada neste trabalho para este caso de previ-
sdo. Comparando os erros associados as previsdes de carga de cada subsistema
pode-se dizer que 0 modelo de previsdo de curto prazo do Subsistema SE/CO apre-
sentou o terceiro melhor desempenho considerando a observacdo dos dados durante
as 24 horas, mas considerando apenas o intervalo entre 10 horas e 15 horas, periodo
de maior producéo de energia solar fotovoltaica, a performance do modelo de pre-

visdo do Subsistema SE/CO é o melhor dentre os demais subsistemas.

Tabela 4.1 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de curto
prazo do SIN.
Fonte: o proprio autor

Performance do modelo de previsdo de carga de curto prazo - SIN
24 horas De 10h a 15h

Data da MAPE RMSE NRMSE MAPE RMSE nRMSE

previsao (%) (MWh/h) (%) (%0) (MWh/h) (%)
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 nao foram tdo eficientes quanto o esperado, como
mostra a Figura 4.8. Para as horas seguintes, 0 modelo de previsdo apresentou re-
sultados muito bons, com destaque para o periodo entre 7 horas e 19 horas. Mesmo
diante de um baixo desempenho obtido no inicio do dia, no geral o modelo se com-
portou de maneira satisfatoria ja que em dias com feriado a curva de carga horaria
costuma apresentar um comportamento imprevisivel. No dia 02/01/2020 (quinta-
feira e dia Gtil) os valores previstos de carga foram mais precisos do que os valores
obtidos na previsdo do dia anterior, como pode-se perceber na Tabela 4.2 o desem-
penho do modelo de previsdo 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 periodo do dia de maior irradiacdo solar, entre
10 horas e 15 horas, 0 modelo de previsao apresentou pior desempenho em compa-

racdo com os outros 6 dias de previsdo, no mesmo periodo.
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Tabela 4.2 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de curto
prazo do Subsistema SE/CO.
Fonte: o proprio autor

Modelo de previséo de carga de curto prazo - Subsistema SE/CO
24 horas De 10h a 15h

Datada  MAPE RMSE nRMSE MAPE RMSE nRMSE

previsao (%) (MWh/h) (%) (%) (MWh/h) (%)
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
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Figura 4.8 - Carga horaria prevista do Subsistema SE/CO no periodo de 01/01/2020 a 07/01/2020
Fonte: o proprio autor
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4.1.3.
Subsistema Sul

Dentre todos os subsistemas analisados o Subsistema Sul apresentou o pior
desempenho na previsdo 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
util para a realizagdo da previsdo de carga horaria para este subsistema, para qual-
quer dia da semana sendo feriado ou ndo, tendo em vista que as métricas usadas
para avaliar a performance do modelo de previsdo apresentam valores préximos aos
erros observados na previsdo de carga de outros subsistemas, além de possuir uma
performance dentro do padrdo observado na literatura a respeito da previsdo de
carga de curto prazo.

Tabela 4.3 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de curto
prazo do Subsistema Sul.
Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de carga de curto prazo - Subsistema Sul
24 horas De 10h a 15h
Data da MAPE RMSE nRMSE MAPE RMSE NnRMSE
previsao (%) (MWh/h) (%) (%) (MWh/h) (%)
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 previsdo para o
dia 01/01/2020 (quarta-feira e feriado nacional) apresentou o pior resultado dentre
0s 7 dias previstos e 0 melhor resultado foi visto na previsdo para o final de semana
(dias 04/01/2020 e 05/01/2020) tanto na previsdo considerando o dia inteiro quanto
para o periodo entre 10 horas e 15 horas. Foi constatado também que a previsdo de
carga apresentou melhor desempenho no periodo de maior producéo de energia so-
lar fotovoltaica em 5 dos 7 dias analisados.
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Figura 4.9 - Carga horaria prevista do Subsistema Sul no periodo de 01/01/2020 a 07/01/2020
Fonte: o proprio autor

4.1.4.
Subsistema Nordeste

Ao observar a Figura 4.10 e a Tabela 4.4 percebe-se que o desempenho da
previsdo 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 periodo de maior

geragéo de energia solar fotovoltaica (entre 10 horas e 15 horas) foram menores do
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que os erros medidos considerando as previsdes realizadas para o periodo de 24
horas no subsistema Nordeste (NE).

4.1.5.
Subsistema Norte

Por meio de uma andlise primaria e superficial das previsfes geradas pelo
modelo de previsdo de carga do subsistema Norte (NO), expressas pela Figura 4.11
e pela Tabela 4.5, ¢ possivel afirmar que na previsao de carga para o dia 07/01/2020
0 modelo atingiu seu melhor desempenho em comparacdo com os resultados de
previsdes dos outros dias e o pior desempenho de previsdo foi observado no dia
03/01/2020. Foi constatado também que dentre as 7 previsdes realizadas em 5 oca-
sifes 0s erros associados a previsao de carga no periodo entre 10 horas e 15 horas
foram menores em relacdo aos erros observados considerando a previsao para o dia

inteiro.

Tabela 4.4 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de curto
prazo do Subsistema Nordeste.
Fonte: o proprio autor

Modelo de previséo de carga de curto prazo - Subsistema Nordeste
24 horas De 10h a 15h

MAPE RMSE nRMSE MAPE RMSE nRMSE
(%) (MWh/h) (%) (%) (MWhh) (%)

01/01/2020 12,0538 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

Data da
previsio
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Carga Horaria Subsistema NE - 01/01/2020 Carga Horéria Subsistema NE - 02/01/2020
11000 12000
£ 10500 £ 11500
= =
2 10000 2 11000
= =
3 9500 5 10500
T 9000 T 10000
5 5
T sso0 * 500
& &
5 8000 & 9000
7500 8500
012345678 91011121314151617 181920212223 012345678 91011121314151617181920212223
Horas (h) Horas (h)
Previstes Real ——Previstes ——Real
Carga Horéaria Subsistema NE - 03/01/2020 Carga Horaria Subsistema NE - 04/01/2020
12000 12000
= T
£ 11500 £ 11500
= S
S 11000 S 11000
2 10500 £ 10500
T c
£ 10000 £ 10000
s m
& &
£ 9500 £ 9500
3 8
9000 9000
012345678 91011121314151617 181920212223 1234567 89101112131415161718192021222324
Horas (h) Horas (h)
=—PrevisOes ==——Real m—Previsfes =——Real
Carga Horéria Subsistema NE - 05/01/2020 Carga Horaria Subsistema NE - 06/01/2020
11500 12500
g- 11000 £ 12000
S 10500 g 11500
Fl = 11000
£ 10000 g
< £ 10500
£ 9500 £ 10000
& &
£ 9000 5 9500
(%] o
8500 9000
012345678 91011121314151617181920212223 012345678 091011121314151617181920212223
Horas (h) Horas (h)
—rrevisies m——rfeal —Previsies =——feal

Carga Horéria Subsistema NE - 07/01/2020
12500
12000
11500
11000
10500
10000

Carga Horaria (MWh/h)

9500

012345678 91011121314151617181920212223
Horas (h)

—Previs(es e Real

Figura 4.10 - Carga horéria prevista do Subsistema Nordeste no periodo de 01/01/2020 a 07/01/2020
Fonte: o proprio autor

Tabela 4.5 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de curto
prazo do Subsistema Norte.
Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de carga de curto prazo - Subsistema Norte

Data da 24 horas De 10h a 15h
previsio MAPE RMSE NnRMSE MAPE RMSE nRMSE

(%) (MWh/h) (%) (%) (MWh/h) (%)
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 horaria prevista do Subsistema Norte no periodo de 01/01/2020 a 07/01/2020
Fonte: o proprio autor

4.2.
Previsado de carga de médio prazo

Ap0s a realizacdo das previsdes de carga de médio prazo feitas pelo modelo
de rede neural definido na metodologia apresentada no Capitulo 3 serdo mostrados,
nesta secdo, os resultados obtidos, além de analises feitas sobre cada resultado apre-
sentado.

Foram feitas previsfes de carga do SIN e dos subsistemas que 0 compde no
periodo entre 2016 e 2020, em intervalos mensais que serdo exibidas por meio de
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graficos que representam a curva de carga de energia ao longo do tempo. A analise
acerca da qualidade da metodologia proposta neste trabalho sera feita por meio do
calculo dos erros associados a previsao de carga em relacdo aos valores reais e tam-
bém pela comparacéo entre os valores previstos pelo modelo de previsdo deste tra-
balho e os valores previstos de carga, elaborados pela EPE e pelo ONS, para o pla-
nejamento anual da operacdo exibidos na 1% Revisdo Quadrimestral das Projecoes
da demanda de energia elétrica ciclo 2016-2020 [65].

Tais analises tém como objetivo atestar a qualidade do modelo de previsao
para este tipo de tarefa, indicando se a metodologia proposta é confidvel o suficiente
para atender as demandas do ONS, da EPE e de outros agentes responsaveis no

setor elétrico.

4.2.1.
Sistema Interligado Nacional

Na previsdo 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 estdo mais
préximos dos valores reais em comparagdo com os valores previstos pela EPE e
ONS. Analisando os erros observados nota-se que o melhor desempenho de previ-
sdo foi alcancado ap6s a previsdo dos primeiros 24 meses, entre 2016 e 2017.

Carga de energia do SIN 2016 - 2020
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Figura 4.12 - Carga de energia prevista do SIN no periodo de jan/2016 a dez/2020.
Fonte: o proprio autor


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821114/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1821114/CA

Capitulo 4: Resultados 68

Tabela 4.6 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de médio
prazo do SIN
Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de médio prazo - SIN
Modelo RN EPE/ONS

ng‘\’/‘?soage MAPE  RMSE nRMSE MAPE  RMSE  nRMSE
(%)  (MWmedio) (%) (%) (MWmedio) (%)
Janiba 179 140198 2249 184 135833 2047
dez/16
Jailba 47 124281 1427 151 121047 13,90
dez/17
Janiba i 64 142874 1509 213 172305 18,19
dez/18
jan/16 a 225 206826 1731 303 252871 2116
dez/19
Jailba 557 ap6171 17,09 515 473511 35,99
dez/20
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 previsdes (2 anos) 0s va-
lores obtidos tanto pela metodologia da EPE e do ONS quanto pela metodologia
deste trabalho apresentado no Capitulo 4 estdo bem préximos dos valores reais ob-
servados. Mas a partir do ano de 2018 vé-se uma vantagem do modelo de rede neu-
ral, apresentando melhores resultados do que as previsdes feitas pela EPE. Cons-
tata-se também que o desempenho do modelo de RN nas previsdes de carga de
energia para este subsistema é superior ao desempenho apresentado para outros

subsistemas.

4.2.3.
Subsistema Sul

Dentre todas as previsoes realizadas pela rede neural LSTM, o subsistema Sul
obteve o0s piores resultados em comparagdo com o desempenho apresentado pelas

previsdes 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 previsdo

0 desempenho de previsdo da rede neural cai consideravelmente em relacéo ao de-

sempenho da metodologia apresentada pela EPE/ONS.

Tabela 4.7 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsao de carga de médio
prazo do subsistema SE/CO

Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de médio prazo - subsistema SE/CO

o Modelo RN EPE/ONS

Periodo de RMSE RMSE

previsio Né'(;)F;E (M(;’i\g;‘e‘ nRE(I)\//IO)S : NE';;P)E (Mc\ili\ér)ne— nl?"’\/{ln)SE
%2 170 85026 1737 183 86384 1765

laifa 1s1 74620 1331 196 8466 1595

Jai8% 166 saes5 1298 263 122848 1884

jaif2 220 121161 1538 359 172511 2190

jgzggoa 2,66 1348,84 15,62 5,79 2991,07 34,63
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Figura 4.13 - Carga de energia prevista do subsistema SE/CO no periodo de jan/2016 a dez/2020
Fonte: o proprio autor
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Carga de energia do Subsistema Sul 2016 - 2020
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Figura 4.14 - Carga de energia prevista do subsistema Sul no periodo de jan/2016 a dez/2020.
Fonte: o proprio autor
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Tabela 4.8 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previséo de carga de médio
prazo do subsistema Sul

Fonte: o proprio autor

Modelo de previsao de médio prazo - subsistema Sul

Periodo de Modelo RN EPE/ONS
ko MAPE RMSE nRMSE  MAPE RMSE nRMSE
P (%)  (MWmedio) (%) (%) (MWmedio) (%)
jan/16a ., 382,91 20,02 2,72 408,52 21,36
dez/16
jan/16 a
3,23 462,12 18,44 2,19 332,15 13,25
dez/17
jan/16 a
3,48 482,93 19,27 2,18 317,21 12,66
dez/18
jan/16 a
4,08 588,91 20,15 2,64 379,52 12,98
dez/19
jan/16 a
4,57 671,75 22,98 3,89 595,53 20,37
dez/20
4.2.4.

Subsistema Nordeste

O resultado da previsdo 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

previsdo de carga o desempenho do modelo de rede neural cai, apresentando ao

longo das previsdes desempenho semelhante a0 mostrado pelas previsdes feitas
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pela EPE/ONS, mas ao final dos 5 anos de previsdo o modelo de proposto por este

trabalho apresentou erros menores, tornando-o uma melhor opcéo para a realizagdo

de previsOes de carga de médio prazo.
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Figura 4.15 - Carga de energia prevista do subsistema NE no periodo de jan/2016 a dez/2020.
Fonte: o proprio autor

Tabela 4.9 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de médio
prazo do subsistema Nordeste

Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de médio prazo - subsistema Nordeste

Periodo de Modelo RN FAv
tevishg MAPE  RMSE  nRMSE MAPE RMSE  nRMSE
P (%)  (MWmedio) (%) (%) (MWmedio) (%)
132/2 }fg" 1,49 183,18 2013 176 200,57 22,04
jaifa 153 10143 1448 154 18430 1307
132/2 }‘138"" 1,88 250,08 1424 186 229,36 13,06
jaIS% 278 3757 1924 239 3482 1572
jai0a 320 ase76 2163 432 67850 3285
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4.25.
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 previsdes obtidas pela rede neural no periodo entre 2016 e 2017
sdo menos precisas do que as estimativas feitas pela EPE. Mas partir de 2018 nota-

se maior precisao das previsoes feitas pela rede neural em comparagdo com as esti-
mativas feitas pela EPE e pelo ONS.

Carga de energia do Subsistema NO 2016 - 2020
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Figura 4.16 - Carga de energia prevista do subsistema NO no periodo de jan/2016 a dez/2020
Fonte: o proprio autor

4.3.
Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi apresentado a ultima etapa da metodologia apresentada no
Capitulo 3: a exibicdo dos resultados de previsao tanto para o curto prazo quanto
para 0 médio prazo.

Pode-se perceber pelos resultados que a metodologia proposta é capaz de ge-
rar resultados satisfatorios para previsdes de curto e médio prazos tanto para o SIN
guanto para cada um dos subsistemas que o compde.
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Tabela 4.10 - Resultado das métricas de erros associados ao modelo de previsdo de carga de médio
prazo do subsistema Norte
Fonte: o proprio autor

Modelo de previsdo de médio prazo - subsistema Norte

Modelo RN EPE/ONS
Periodo de RMSE RMSE
10 08 MAPE NRMSE MAPE nRMSE
previsdo o (MWme- 0 0 (MWme- 9
(%) dio) (%6) (%) dio) (%)
jan/16 a 2,65 173,49 40,25 2,17 150,23 34,85
dez/16
janl6a 5 147,03 2656 2,05 145,12 26,21
dez/17
janllea -, o 158,74 27,09 395 288,94 49,31
dez/18
janl6a g 161,62 2758 507 346,17 59,07
dez/19
janllea oy 218,02 21,45 8,27 613,87 60,41
dez/20
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Conclusodes

Esta dissertacdo propds, por meio das anélises feitas sobre a geracao distribu-
ida no Brasil (Capitulo 2), apresentar uma metodologia de previsdo de carga que
estabelecesse uma relacao entre a estimativa de energia solar fotovoltaica proveni-
ente da mini e microgeracao distribuida e 0 comportamento da curva de carga do
sistema elétrico brasileiro, com o objetivo de apresentar aos agentes do setor elé-
trico mais uma opcao confiavel de previsdo de carga. As previsdes de carga foram
feitas para o SIN e para cada um dos subsistemas que o compde tanto para o curto
prazo, tendo como horizonte o dia seguinte de operacao do sistema, quanto para o
médio prazo, tendo como horizonte a operagdo do sistema pelos préximos cinco
anos, em intervalos mensais.

Para se obter uma conclusao segura acerca da qualidade da metodologia apli-
cadas a previsdo de carga de curto prazo foram realizadas sete previs@es de carga
de curto prazo para cada subsistema elétrico e também para o SIN (35 previsdes, ao
todo) que tiveram seus erros de previsao comparados com 0s erros encontrados nos
trabalhos [42, 58] para se ter uma avaliagdo mais segura dos resultados.

Analisando-se os resultados exibidos no Capitulo 4 nota-se que a metodologia
proposta neste trabalho € capaz de prever com boa precisdo o perfil da curva de
carga para qualquer dia da semana, sendo feriado ou ndo. Por meio da Figura 5.1
pode-se atestar a eficiéncia do modelo de previsao ao verificar-se os baixos valores
de MAPE e nRMSE, com destaque para as previsoes realizadas para os subsistemas
SE/CO e Nordeste. Verificou-se também que em grande parte das previsdes reali-
zadas a rede neural apresentou melhor desempenho ao prever os valores de carga
no periodo entre 10 horas e 15 horas, momento do dia de maior geracgdo de energia
solar fotovoltaica no Brasil, revelando que a estimacgdo da geracao de energia solar
fotovoltaica implicou numa melhora do desempenho do modelo de previséo de
carga, tornando o modelo ainda mais Util em aplicacbes onde se deseja prever o

comportamento da carga elétrica para esse mesmo periodo do dia.
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Para analisar a qualidade da metodologia aplicada a previsdo de carga de mé-
dio prazo foram realizadas cinco previsfes de carga, uma para cada subsistema elé-
trico e para o SIN, no periodo 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 had um melhor desempenho da metodologia proposta neste trabalho, evidenci-
ando que o modelo é Util ao realizar previsdes de médio prazo, com horizonte de
cinco anos. Mas vale ressaltar que apesar de ter exibido menores erros de previsao
em relacdo a metodologia usada pela EPE/ONS a metodologia deste trabalho apre-
sentou uma perda expressiva de qualidade partir do terceiro ano de previsao, neces-
sitando de uma avaliacdo mais criteriosa quanto ao seu uso por parte dos agentes
responsaveis pelos estudos de previsdes de carga do setor elétrico.

Diante dos resultados obtidos a partir do uso da metodologia nas previsdes de
carga feitas neste trabalho pode-se concluir que o modelo de previsao esta apto para
ser usado com garantia de bons resultados pelos usuérios. O objetivo deste trabalho
ndo foi de apresentar o melhor modelo de previsdo existente, porque ndo ha o me-
Ihor modelo de previsdo, 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 ja existentes.

Média dos erros de previsao

8.00 7.35
7.00 <o 6.67
6.00 5.71
5.00 4,51
X 4.00
3.00
1.86
2.00 123 1.08 1.07 1.03
- N O I O O
0.00
SIN Subsistema  Subsistema SUL Subsistema NE Subsistema NO
SE/CO

m MAPE nRMSE

Figura 5.1 - Média dos erros das previsdes de carga de curto prazo
Fonte: o proprio autor
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Média dos erros de previsao

40.00 36.85
35.00
30.00

25.00
19.77
X 20.00

15.00

10.00 58
5.00 3.20

o E— ]

Modelo RN EPE/ONS

m MAPE m nRMSE

Figura 5.2 - Média dos erros das previsdes de carga de médio prazo
Fonte: o proprio autor

5.1.
Trabalhos futuros

Apos a verificacdo da qualidade da metodologia apresentada neste trabalho
para a realizacdo de previsdes de carga, seguem algumas sugestfes 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 a previsdo de carga diante do continuo crescimento da mini e microgeracao
distribuida na matriz elétrica brasileira:

e Uso de outras equacGes matematicas que exprimam com mais precisdo a
energia gerada pelos painéis fotovoltaicos;

e Estimacdo da geracgdo solar fotovoltaica a nivel municipal, garantindo maior
precisdo na realizagdo da previsao de carga;

¢ Introducdo de outras fontes de energia pertencentes a mini e micro geracao
distribuida definida pela ANEEL para a realizacdo do calculo de energia
gerada pela mini e microgeracao distribuida;

e Uso da metodologia em previsGes de carga para diferentes horizontes e in-
tervalos de previsdo para atender as mais variadas necessidades do ONS e

dos demais agentes envolvidos;
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e Exploragdo de outros modelos de inteligéncia computacional ou modelos
estatisticos que podem realizar previsdes de carga;

e Abordagens mais eficientes para o tratamento dos dados faltantes e outliers
para que se tenha dados mais proximos da realidade;

e Utilizacio desta metodologia de previséo para avaliagdo do impacto no pla-
nejamento e programacéo da operacdo do Sistema Interligado Nacional e os
subsistemas que o compde;

e Verificar a aplicabilidade do modelo em sistemas elétricos com alta pene-
tracdo de geracdo distribuida conectada a rede de distribuicdo, como no caso
do estado da Califérnia, nos Estado Unidos da América;

e Verificacdo do ganho de precisao com a introducao da estimacéo da geracao
solar fotovoltaica como variavel exdgena nas previsdes de carga;

e Comparacdo entre a metodologia apresentada neste trabalho com as meto-
dologias ja existentes usadas pelos agentes do setor elétrico, como o ONS;

e Considerar extensdo do modelo apresentado neste trabalho para a previsao
de carga para os diferentes perfis de carga horéaria (finais de semana e feri-
ados);

e Introduzir outas varidveis exdgenas para a realizacdo das previsGes de carga,

como a temperatura do ar, por exemplo.

5.2.
Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi mostrado os resultados obtidos a partir das respostas do
modelo de previsdo de carga. Levando-se em consideracdo a analise dos erros ob-
tidos durante as previsdes pode-se concluir que a metodologia apresentada neste
trabalho é considerada confidvel para o uso pelos agentes do setor elétrico brasi-
leiro, como 0 ONS e as concessionarias de energia elétrica.

Diante do cenario atual e da perspectiva apresentada em relagdo ao paradigma
do setor elétrico brasileiro nos capitulos anteriores, a busca por novas metodologias
de previsao de carga se torna necessaria para contornar os desafios inerentes a alta
penetracdo de fontes intermitentes no sistema elétrico. Tendo em vista que a meto-

dologia apresentada neste trabalho representa uma boa solucdo para a necessidades
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atuais, o aprimoramento desta ferramenta de previsdo, conforme foi sugerido na
secdo anterior de trabalhos futuros, também podera trazer resultados satisfatorios

que atendam as condicdes futuras de operacdo do sistema elétrico
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