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Resumo

Oliveira, Daiane; Castro, Reinaldo (orientador); Aguilar, Soraida
(coorientadora). Previsao horaria para o consumo de energia elétrica no
Brasil considerando a contribuicéo da geracao distribuida fotovoltaica.
Rio de Janeiro, 2022. 95 p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

No Brasil, devido aos incentivos governamentais ministrados na area de
energia renovavel, é postulada uma perspectiva crescente no nimero de instalagdes
de micro e minigeracdo distribuida (MMGD), sendo a fonte solar destaque no pais.
Dessa forma, o aumento na insercdo de fontes intermitentes promove alteracGes
significativas no comportamento da curva de carga horéria, podendo atingir de
maneira direta a operag&o e o planejamento da rede elétrica. Para atender aos novos
panoramas dispostos pelo sistema elétrico brasileiro, esta dissertacdo propde uma
nova metodologia para contabilizar a geracéo distribuida fotovoltaica para as horas
que compdem o dia. Usando o modelo Holt-Winters Sazonal Duplo séo feitas
previsdes de carga e demanda para o Sistema Interligado Nacional e os subsistemas
gue o integram, considerando, em particular, o impacto causado pela conexao
destes sistemas de MMGD solar fotovoltaica na rede de distribuicdo. Para as
previsdes sdo utilizados o horizonte de tempo de 24 horas, em intervalos horarios,
efetuadas para a primeira semana de 2020. Os resultados indicam que a metodologia
proposta para a criacdo das séries de geracdo distribuida fotovoltaica é valida, pois
é observada uma diminuicdo dos erros de previsdo para a série de demanda,
constituida pelo montante da geracdo distribuida adicionado a carga. Os valores de
MAPE analisados neste trabalho ndo ultrapassam 10% para dias tipicos, exceto

feriados, indicando que o método apresentado € um recurso eficiente.

Palavras-chave

Micro e minigeracdo distribuida; Previsdo de carga; Energia solar

fotovoltaica; Previsdo de demanda; Setor elétrico brasileiro.
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Abstract

Oliveira, Daiane; Castro, Reinaldo (advisor); Aguilar, Soraida (co-advisor).
Hourly forecast for electricity consumption in Brazil considering the
contribution of distributed photovoltaic generation. Rio de Janeiro,
2022. 95 p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In Brazil, due to government incentives given in the area of renewable
energy, a growing perspective in the number of micro and mini distributed
generation (MMGD) installations is postulated, being the solar source highlighted
in the country. Thus, the increase in the insertion of intermittent sources promotes
significant changes in the behavior of the hourly load curve, which can directly
affect the operation and planning of the electrical network. To meet the new
panoramas provided by the Brazilian electricity system, this dissertation proposes
a new methodology to account for distributed photovoltaic generation for the hours
that make up the day. Using the Double Seasonal Holt-Winters model, load and
demand forecasts are made for the National Interconnected System and the
subsystems that integrate it, considering, in particular, the impact caused by the
connection of these solar photovoltaic MMGD systems in the distribution network.
For the forecasts, the 24-hour time horizon is used, in hourly intervals, carried out
for the first week of 2020. The results indicate that the proposed methodology for
the creation of distributed photovoltaic generation series is valid, as it is observed
a decrease in the forecast errors for the demand series, constituted by the amount of
the distributed generation added to the load. The MAPE values analyzed in this
work do not exceed 10% for typical days, except holidays, indicating that the
presented method is an efficient resource.

Keywords

Micro and mini distributed generation; Load forecast; Photovoltaic solar

energy; Demand forecast; Brazilian electricity sector.
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Glossario

EPE — Empresa de Pesquisa Energética

Cepel — Centro de Pesquisas de Energia Elétrica

ONS — Operador Nacional do Sistema Elétrico

CCEE — Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica

ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica

CPAMP — Comissao Permanente para Analise de Metodologias e programas
Computacionais do Setor Elétrico

SIN — Sistema Interligado Nacional
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1 Introducao

As fontes de energia sdo indispensaveis para o desenvolvimento de um pais,
sendo elas finitas ou esgotaveis. Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE,
2021a), 0 mundo possui uma matriz energética composta, essencialmente, por
fontes ndo renovaveis. As fontes ndo renovaveis e as fontes renovaveis representam
aproximadamente 86% e 14%, respectivamente, da matriz energética mundial. No
entanto, a matriz energética do Brasil exibe caracteristicas bem distintas,

apresentando um aumento significativo na utilizacdo de fontes renovaveis.

A matriz elétrica do Brasil, ou seja, o grupo de fontes disponiveis somente
para a geracdo de energia elétrica, € predominantemente renovavel, fato que
favoreceu o crescimento da micro e minigeracdo distribuida dentro do territdrio
brasileiro. De acordo com o Balango Energético Nacional (BEN) de 2020 (ano base
2019) (EPE, 2020a), as fontes renovaveis caracterizam 83% da oferta interna de
eletricidade no Brasil (considerando a soma dos montantes relativos a producgéo
nacional e importacao), sendo 64,9% desta oferta representada pela fonte hidrica.
Consequentemente, a geracao elétrica a partir de fontes ndo renovaveis simbolizou
apenas 17,7% do total nacional em 2019 e 17,6% em 2018. O incremento das fontes
edlica e solar na geracdo de energia elétrica e a progressdo da oferta de biomassa
da cana e biodiesel, contribuiram para que a matriz energética brasileira se

mantivesse em destaque renovavel superior ao testemunhado em outros paises.

Nos dias atuais, é visivel o crescente incremento de fontes alternativas,
limpas e sustentaveis, como a geracdo solar fotovoltaica, a qual se destaca no Plano
Decenal de Expansdo de Energia, sendo a principal fonte que responde por
aproximadamente 93% da expansdo (MME/EPE, 2021). No entanto, apesar do alto
potencial solar do Brasil, a geracéo deste tipo de energia € afetada por caracteristicas
intermitentes, como as radiacdes solares. Destaca-se também, que as incertezas
presentes na geracdo de energia solar sdo mais significativas se comparadas as
incertezas atribuidas a geracdo da energia hidraulica, que podem ser reduzidas
através da construcdo de reservatorios de agua. Inclusive, Tahir et al. (2020a),
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afirma que os dados de radiagéo solar séo essenciais para efetuar a estimagédo do
potencial de energia solar, e que no caso da falta de dados € possivel utilizar a

radiacdo contida em conjuntos de reanélise.

Conforme o BEN (EPE, 2020), o consumo final energético no Brasil, que
corresponde ao uso de fontes pelos setores da economia como energia, apresentou
uma evolucéo de 1,3% entre 2018 e 2019, no qual os setores industrial, residencial
e comercial se destacaram, expondo um consumo de 79,4% da energia elétrica
disponibilizada no pais (ano base 2019). Nota-se também o aumento na modalidade
de micro e minigeracdo distribuida (MMGD) que segundo o PDE 2029
(MME/EPE, 2020) alcancou, em junho de 2019, a marca de 1 GW instalados e as
projecdes indicam que essa capacidade pode chegar a atingir 11,4 GW em 2029. A
vista disso, varios tipos de projecOes sdo efetuadas dentro do setor elétrico, dado
que o consumo de energia ndo é caracterizado apenas pelas variaveis do proprio
sistema de energia, mas também relacionado a fatores socioeconémicos e

climéticos.

A projecdo de carga elétrica é conhecida como um dos desafios mais
importantes no gerenciamento da oferta e demanda elétrica e tem sido amplamente
estudada, pois é um elemento essencial para ampliar a eficiéncia energética e a
confiabilidade da operacdo do sistema de energia. Nota-se que a agregacao de
fontes renovaveis ao sistema de geracdo trouxe mudangas significativas para o setor
elétrico, principalmente ap6s as geracOes centralizadas experimentarem a
introducdo de sistemas de MMGD, que causam distor¢cdes nos perfis de carga
(Abdelsamad et al., 2015). Dessa forma, verifica-se a necessidade da utilizacdo de
uma metodologia que seja capaz de contabilizar a energia gerada por sistemas de
geracdo distribuida (GD), para, futuramente, analisar como a curva de carga é

afetada pelo aumento das instalacGes de GD no territorio brasileiro.

Compreendendo a importancia do planejamento eficiente dos sistemas de
energia, diversas abordagens para a previsdo de carga tém sido propostas. Raza e
Khosravi (2015) apresentaram uma revisdo sistematica da literatura sobre técnicas
de previsdo de carga de curto prazo baseadas em inteligéncia artificial (I1A). Na qual
exploraram a necessidade de identificar e acomodar os fatores que afetam a
demanda de carga, tais como dados meteorolégicos. Entre os métodos analisados,

as redes neurais artificias (RNA) ganharam destaque. Neste estudo, foram
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apontadas as diferencas existentes entre a rede neural de camada Unica e a
multicamadas, o tipo de arquitetura de rede (rede neural feed forward e rede neural
de feedback) e os tipos de aprendizagem (supervisionada ou ndo supervisionada).
Os modelos hibridos também foram examinados, pois segundo a literatura
investigada, a hibridizacdo de uma ou mais técnicas, acopladas a RNA, mostram
melhores desempenhos.

Por sua vez, Kuster et al. (2017) realizaram uma revisdo sistematica da
literatura atribuida a previsdo de carga elétrica que visava identificar quais, entre 0s
modelos observados na literatura, dispbem de uma melhor capacidade preditiva,
considerando cenérios diferenciados. No total, foram analisados 113 estudos de
caso provenientes de 41 trabalhos com enfoque académico. Como desfecho, para
previsdes de curto prazo, as técnicas embasadas em redes neurais artificiais,
maquinas de vetores de suporte (SVM) e analise de séries temporais (modelos
ARIMA - auto-regressivo integrado de médias moveis) manifestaram uma
performance relativamente superior aos demais modelos propostos. Os autores
afirmam que a previsdo proporciona informagdes consistentes e eficazes para a
demanda de eletricidade e que os modelos estatisticos também fornecem bons

resultados quando sdo aplicados para prever valores futuros de séries de carga.

Estudos também foram realizados com base em técnicas de suavizacdo
exponencial. Em especial, Abdul Karim e Alwi (2013), destacaram a melhora
significativa nos erros de predicao, considerando o erro médio absoluto percentual
(MAPE), em comparacdo aos modelos de médias méveis (MA). Isto posto, nesta
dissertagé@o busca-se estudar a aplicacdo de um modelo de suavizacéo exponencial,
conhecido como modelo Holt-Winters Sazonal Duplo, que contempla os ciclos
sazonais presentes nas séries de carga, propiciando pareceres importantes para o
setor de energia elétrica. Considera-se igualmente, a importancia da quantificacdo
do efeito resultante do crescimento da micro e minigeracdo distribuida nos perfis
de carga, contemplando, em especial, a energia solar fotovoltaica e os fatores
intermitentes ligados a ela, como os niveis de radia¢do solar. Devido a falta de
disponibilidade e atualizacdo de dados publicos que mensuram a energia gerada por
sistemas de MMGD fotovoltaica, torna-se necessario a estimacao destes dados para
0 Brasil. Além disso, a escassez de dados de radiacdo solar no Brasil,

principalmente dados para um longo periodo de tempo e para grandes territdrios,
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faz com que as bases de reanalise sejam uma alternativa promissora para lidar com

este tipo de problema, trazendo bons resultados.

1.1 Objetivos

Este trabalho visa desenvolver modelos de previséo de carga e demanda de
curto prazo (24 horas a frente) tendo como base a classe de modelos estatisticos. O
intuito é estudar os novos perfis de carga dos consumidores brasileiros
considerando as possiveis alteracfes causadas pela inclusdo da modalidade de

micro e minigeragdo distribuida fotovoltaica.

1.1.1. Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, pode-se destacar:

e Efetuar o calculo da estimativa da micro e minigeracdo distribuida
fotovoltaica para cada um dos subsistemas que compdem o Sistema
Interligado Nacional;

e Realizar uma andlise descritiva das séries de carga, demanda e micro e
minigeracdo distribuida fotovoltaica;

e Identificar os fatores que afetam os perfis das curvas de carga;

e Obter previsdes das séries de carga e demanda para o periodo de 24 horas a
frente;

e Auvaliar como a inclusdo da micro e minigeracao distribuida afeta os perfis

das curvas de carga.

1.2 Organizagao

Esta dissertacdo esta estruturada em seis capitulos, sendo eles: Introducéo,

Revisdo da Literatura, Contextualizagcdo, Metodologia, Resultados e Conclusdes,

além das Referéncias Bibliograficas.
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O Capitulo 1 consiste em uma introdugdo sobre o que foi tratado nesta
dissertacdo, contextualizando e apresentando o objetivo deste estudo. O Capitulo 2
apresenta uma breve revisdo da literatura, destacando os artigos mais pertinentes
para o desenvolvimento desta dissertacdo. No Capitulo 3 é possivel observar com
mais detalhes os principais topicos abordados nesse trabalho. No Capitulo 4 é
exposta a metodologia proposta para o célculo das séries de geracdo distribuida
fotovoltaica e é evidenciado o modelo que serd utilizado para a realizacdo das
previsdes de carga e demanda. O Capitulo 5 apresenta os resultados das previsoes
realizadas com base no modelo sugerido, seguido da anlise das métricas de erro.
O Capitulo 6 finaliza a dissertacdo com as conclusdes alcancadas de acordo com a

metodologia adotada, suas limitacdes e possiveis ideias para trabalhos futuros.
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2 Revisao da Literatura

Diversos modelos para previsao de carga tém sido abordados na literatura. Uma
busca inicial nas bases da Scopus e Web of Science, realizada em 6 de dezembro de
2020, resultou em 871 artigos relevantes, onde foi possivel observar a
complexidade do assunto e a grande variedade de metodologias para o tema. Devido
ao alto volume de artigos e as diferentes abordagens utilizadas para a previséo da
carga, foi possivel agrupa-los em cinco &reas distintas: Modelos Estatisticos
(10,91%), Inteligéncia Computacional (18,60%), Redes Neurais (28,70%),
Modelos Hibridos (38.69%) e Ldgica Fuzzy (3,10%).

Desde muito cedo, métodos estatisticos tém sido estudados na area de previsao
de carga. Nakamura (1985), afirma que a previsdo de carga € uma das tarefas mais
importantes dentro de uma empresa de energia, visto que a energia gerada deve ser
capaz de acompanhar as demandas de carga. Em 1989, foi destacado a relevéncia
da aplicacdo de modelos estatisticos classicos (Box & Jenkins, Suavizacao
Exponencial e Regressdo Linear Multipla) na previsdo de carga horéaria, para um
horizonte de tempo de até 24 horas, durante os picos de inverno e verdao (Moghram
e Rahman, 1989). A importancia dos modelos de Box & Jenkins, no &mbito da
previsdo de carga, & demonstrada por trabalhos como Chen et al. (1995), Huang
(1997) e Alvarado-Barrios et al. (2020). Da mesma maneira, a influéncia dos
modelos de Suavizacdo Exponencial pode ser observada nos estudos realizados por
Taylor (2008, 2012).

Devido ao grande avancgo tecnoldgico, observado no decorrer dos anos,
cresceram os estudos que abordam métodos de inteligéncia computacional. Na area
de previsdo de carga, a quantidade de trabalhos que aplicam estes métodos é bem
expressiva. Com a progressiva utilizagdo de métodos de aprendizado de maquina,
isto €, sistemas estruturados para aprender a partir de dados, ampliou-se o estudo
das RNAs. O surgimento das redes neurais artificiais se deu através da associacdo
de um sistema computacional com o cérebro humano. De inicio, a finalidade era

criar um sistema com base em algoritmos computacionais que fosse capaz de
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realizar tarefas que o cérebro executa, como, por exemplo, o reconhecimento de

padroes.

Segundo Papalexopoulos e Hesterberg (1990), a acuracia das previsdes de
carga de curto prazo afeta de maneira significativa os procedimentos realizados no
sistema de energia. Dessa forma, erros estatisticamente significativos nos valores
preditos sdo capazes de gerar alteragdes na programacdo do sistema, causando
graves penalidades econdmicas. Portanto, declaram que incorporar fatores além do
comportamento recente da carga, como, por exemplo, efeito de dias atipicos e
temperatura, é essencial para melhorar a performance dos modelos de previsdo. Em
virtude da necessidade de integrar novas variaveis aos modelos de previsdo de
carga, Park et al. (1991) empregou uma RNA para aprender a relacdo entre
temperaturas e cargas passadas, atuais e futuras. A rede neural realizou uma
interpolacdo entre os dados de carga e temperatura, presentes no conjunto de dados
de treinamento e, com os dados de teste, verificou-se a eficacia para as previsdes de
1 horae 24 horas a frente. Os resultados foram satisfatorios, gerando erros absolutos
médios de 1,40% e 2,06%, respectivamente. No ano seguinte, Lee et al. (1992),
obteve bons resultados ao testar a aplicagédo de uma RNA para dados de carga que
continham dois padrdes distintos, aqueles observados nos dias da semana e aqueles

presentes nos dias de fim de semana.

Mais tarde, Khwaja et al. (2020) demonstrou como ocorreu avangos
significativos no uso de redes neurais artificiais para melhorar a previsao de carga
de eletricidade de curto prazo. Abordando uma técnica de combinacédo que consistia
em treinar um conjunto de varios modelos de RNA em paralelo e calcular a média
das cargas previstas destes modelos para obter a carga final, ele comprovou que ao
treina-los sequencialmente, o erro de predicdo era minimizado. Novamente, 0 uso
de RNAs se mostrou extremamente promissor, testemunhando uma reducéo de viés
e variancia em comparagdo a uma unica RNA. Outros estudos que demonstraram a
evolucéo das redes neurais artificiais séo Ilic et al. (2013), Shi et al. (2018) e Kong
et al. (2019).

Em razdo do aumento do poder computacional e da abundancia de dados
gerados, alguns estudos debateram a previsao de carga elétrica dentro do contexto
de Big Data. Segundo Zhang et al. (2015), a implementacdo de medidores

inteligentes inovou o modo como as informagdes sdo repassadas e usadas para a
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previsdo de carga de curto prazo. No entanto, os autores atentam para o fato que a
quantidade de dados provenientes dos medidores atingiu a escala terabyte (TB) ou
petabyte (PB) e, que por este motivo, apenas um método de previsdo pode ndo ser
capaz de prever adequadamente a carga e avaliar todos os fatores associados a ela.
Dessa forma, a estrutura oferecida neste estudo incluiu cinco etapas, que buscaram
categorizar padrbes de carga diérios individuais (Andlise de Cluster), identificar
fatores influentes (Andlise de Associa¢do), estabelecer regras de classificacao entre
os fatores de influéncia critica e os padrdes observados (Arvores de Decisao), para,
posteriormente, construir os modelos de previsdo conforme os diferentes padrdes
de carga, utilizando maquinas de vetores de suporte (SVM), impulsionando assim,
a obtencdo da carga total prevista do sistema. Os resultados se mostraram

pertinentes, concedendo maior precisao para as previsoes realizadas.

Metaxiotis et al. (2003), apresentaram um estudo cujo principal intuito era
fornecer para os pesquisadores uma visdo geral de tecnologias de inteligéncia
artificial (1A) aplicadas na previsao de carga elétrica de curto prazo. Conforme os
autores, a expansdo que ocorreu no campo da inteligéncia artificial nas Gltimas
décadas possibilitou a resolucdo de diversas problematicas e influenciou
positivamente no processo de apoio a decisdo. Uma grande variedade de métodos
de previsdo de curto prazo foi discutida. Dentre eles, os modelos estatisticos
(técnicas convencionais de suavizacdo, métodos de regressao e modelos de séries
temporais) se mostraram populares, no entanto, os autores alertam para o fato da
dificuldade inerente que esses modelos manifestam para se adaptar a condigdes
climaticas atipicas e feriados, fatores que constituem uma relacdo néo linear com a
carga diaria. Prontamente, os métodos de 1A revelaram uma melhor capacidade para
lidar com a ndo linearidade observada. Como concluséo, os sistemas especialistas
(ES) e as redes neurais artificiais (RNAs) foram considerados os métodos mais
influentes neste campo. Além disso, € possivel destacar as vantagens que as RNAS
possuem sobre os outros métodos, visto que ostentam a habilidade de extrair a

relacdo ndo linear implicita entre as variaveis de entrada.

O principio da incerteza serviu como alicerce para o desenvolvimento da légica
fuzzy, mais comumente denominada, ldgica difusa. Novamente, como em redes
neurais, foi considerado o préprio cérebro humano como base para sua criacao,

sendo um algoritmo que apresenta uma forma de "raciocinar” muito semelhante ao
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método de raciocinio humano, fundamentado em aproximacdes e rodeado de
incertezas e suposi¢des. Conforme Wagner (2003), a ldgica fuzzy € uma ferramenta
capaz de reter informagdes vagas, que sdo normalmente descritas em linguagem
natural, alterando estas informac6es para o formato numérico que apresenta facil
manipulacdo. Mori e Kobayashe (1996), desenvolveram um estudo cuja ideia
principal era construir uma estrutura 6tima de inferéncia fuzzy simplificada, com
intuito de minimizar os erros relacionados ao modelo e ao escalonamento das
funcBes de pertinéncia, facilitando a compreensdo do comportamento néo linear das
cargas de curto prazo do sistema de poténcia. Posteriormente, Khosrave et al.
(2012), efetuou um estudo comparativo onde foi testado a aplicacdo do entéo
intitulado Interval Type-2 Fuzzy Logic Systems (IT2 FLSs), que se mostrou uma
ferramenta conveniente para lidar com as incertezas presentes na operacdo dos
sistemas de energia e no comportamento inesperado de variaveis exdgenas.
Segundo os autores, experimentos conduzidos com conjuntos de dados reais
mostraram que os modelos IT2 FLSs se aproximavam com precisdo das demandas

de carga futura.

Em um trabalho mais recente, Ebrahimi e Moshari (2013) aplicaram a
metodologia fuzzy na previséo de carga de curto prazo para feriados. Segundo os
autores, o topico em questdo é desafiador, especialmente porque os feriados
apresentam um perfil de carga incomum e os dados para estes dias podem ser
considerados insuficientes. Ademais, é destacado que a aparéncia da curva de carga
dos feriados sofre uma alteracdo a cada ano com base nas caracteristicas do préprio
feriado e do tipo de dia da semana em que ele se manifesta. Varias pesquisas
envolvidas com este tema foram relatadas e muitas delas fizeram uso de métodos
como ldgica difusa, redes neurais artificiais e métodos combinados. O trabalho em
foco, prop6s ndo somente a utilizacdo de um sistema especialista fuzzy, mas também
a abordagem de dias semelhantes. A técnica proposta foi testada na rede de
eletricidade de Isfahan (Ird), considerando feriados lunares e solares. Os resultados
transmitiram a complexidade da previsdo de carga para feriados religiosos,

entretanto, o meétodo proposto evidenciou um desempenho adequado.

As pesquisas com logica difusa na area de energia continuaram com o passar
dos anos, e hoje, é possivel observar um grande acervo de trabalhos que fazem uso

da logica fuzzy em complemento a outros métodos de previsdo. Esses casos séo
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expostos em Liang e Cheng (2002), Khosravi e Nahavandi (2014) e Santika et al.
(2017).

Os modelos que combinam diversas técnicas para melhorar as previsoes, ou
seja, modelos hibridos, apresentaram uma grande aceitacdo da comunidade
cientifica quando o assunto € a previsdo de carga. As técnicas atuais continuam
sendo aperfeicoadas, porém novas metodologias combinadas estdo sendo
desenvolvidas com o objetivo de melhorar a exatiddo dos valores preditos e sua
confiabilidade. Alguns trabalhos que associam multiplos métodos para previsao de
carga podem ser destacados: wavelet, redes neurais artificiais e modelo ARIMA
(modelo auto-regressivo integrado de médias moveis) (Fard e Akbari-Zadeh, 2014);
support vector regression (SVR) e modified firefly algorithm (MFA), resultando
em um algoritmo hibrido MFA-SVR (Kavousi-Fard et al., 2014); Support Vector
Regression (SVR) e algoritmo cuckoo search (CS), ocasionando em um modelo
SVR com busca de cuco caético, denominado SVRCCS e em um modelo
SSVRCCS (que considera a variacdo sazonal) (Dong et al., 2018); método de
decomposicdo em modo empirico (EMD), PSO e SVR, que foram combinados para
gerar o modelo H-EMD-SVR-PSO, que melhorou significativamente a precisdo das
previsdes (Hong e Fan, 2019); entre outros.

Mesmo diante de uma gama de métodos, os modelos estatisticos ainda sdo
destaque, pois nédo existe um consenso na literatura sobre a superioridade de um
determinado método para a previsdo de carga de curto prazo. Trabalhos realizados
na area mostraram a utilizacdo destes modelos desde o momento da validagdo e
filtragem dos dados (Bui et al., 2020), até a incorporacdo de variaveis exogenas,
como, por exemplo, a temperatura, com a finalidade de analisar os efeitos vindos

de fontes externas na tendéncia ciclica da carga elétrica (Cui et al., 2015).

Um trabalho mais recente efetuado por Shah et al. (2021), apontou os desafios
observados na rede elétrica moderna, que lida com fatores como a incorporagéo de
energia renovavel em grande escala e drésticas mudancas climaticas. Foi enfatizado
0 uso de diferentes abordagens para realizar a previsdo de carga e geracao,
comparando multiplos métodos univariados e multivariados. Entre os modelos
analisados destacam-se 0s modelos sazonais, mais especificamente, 0 SARIMA e
as classes aditiva e multiplicativa do método Holt-Winters, os resultados séo

promissores.
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Taylor (2003) observou em uma série de demanda de eletricidade dois padrdes
distintos de sazonalidade e levando em consideracdo a necessidade de se obter um
método que fosse capaz de capturar estes dois ciclos (didrio e semanal),
desenvolveu o modelo Holt-Winters Sazonal Duplo, mediante os modelos expostos
por Winters (1960). Em um estudo posterior, Taylor e McSharry (2007) usaram dez
séries de carga de curto prazo, provenientes de paises europeus, e ao investigar
diversos modelos preditivos puderam corroborar a eficiéncia do método proposto
por Taylor (2003). Sendo assim, devido ao numero limitado de estudos que
contemplam os ciclos sazonais presentes nas series de carga elétrica e que nao
abrangem o aumento de sistemas de MMGD como um fator que afeta diretamente
o perfil de carga dos consumidores brasileiros, este trabalho propde analisar a
acuracia deste modelo de duplo ciclo, apresentado por Taylor (2003), através da
aplicabilidade em séries de carga e demanda horéarias do Brasil, atentando para as
modificagdes ocorridas nos perfis das curvas de carga perante a crescente incluséo
da micro e minigeracao distribuida fotovoltaica no pais.
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3 Contextualizagao

Neste capitulo, para o melhor entendimento desta dissertacdo, serdo
expostas consideracOes essenciais sobre o setor de energia do Brasil, tendo como
foco os perfis das curvas de carga e a atual situacdo da micro e minigeracao

distribuida no pais.

3.1 Caracteristicas das Curvas de Carga

A curva de carga pode ser caracterizada como um registro horario, em um
periodo diario, das demandas de capacidade de energia elétrica, podendo ser
reproduzida para periodos semanais, mensais e anuais. O estudo do perfil das curvas
de carga contribui para o planejamento do setor energético, pois auxilia com
informacdes essenciais para a tomada de decisGes técnicas e econdmicas, que, por
sua vez, implicardo em uma gestdo operacional mais eficaz para o sistema elétrico
brasileiro. Segundo Queiroz (2011), o conhecimento da curva de carga também
permite uma andalise mais meticulosa sobre o melhor enquadramento tarifario do
consumidor, tornando possivel a execucgdo de acdes de eficiéncia energética, através
do gerenciamento da demanda, resultando na reducdo de tarifas e consumo.
Balasubramanian e Balachandra (2021), afirmam que as transformacdes que estao
ocorrendo no setor elétrico, mais especificamente, a insercao de novas tecnologias
e fontes de energia renovéveis, impuseram mais variabilidade no mercado de
eletricidade, estabelecendo assim, novos desafios para o planejamento e operacao.
Por este motivo, estudar as causas destas variacdes e desenvolver modelos que
possam ser capazes de captura-las, tornou-se uma tematica de extrema importancia

para a evolucao do setor.

Conforme Balachandra e Chandru (1999), o consumo de eletricidade
apresenta padrdes e niveis de variabilidade que sdo influenciados por diversos
fatores. De acordo com Raza e Khosravi (2015), a curva de carga apresenta uma

variacdo ciclica ao longo das horas que compdem o dia, causada pela demanda
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diaria proveniente da rotina do consumidor. No entanto, fatores meteoroldgicos,
sociais e econdmicos, também afetam a curva de carga de maneira periddica. De
acordo com a Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2020b), fatores como a
alteracdo de habitos de consumo, adocdo de novas tecnologias e o efeito causado
pelo crescimento diferenciado das classes de consumo, podem influenciar

significativamente, no longo prazo, o perfil da curva de carga horéria.

Como as curvas de carga refletem o perfil de consumo de energia elétrica,
Raza e Khosravi (2015) afirmam que os fins de semana (sabado e domingo), assim
como os feriados, retratam um comportamento distante do padrdo dos dias Uteis
(segunda-feira a sexta-feira). Em alguns casos, o perfil de carga é afetado por
atividades cotidianas, ligadas, por exemplo, a horarios escolares e de trabalho.
Desse modo, Raza e Khosravi (2015) destacam que nos dias Uteis a demanda de
carga é superior a demanda observada em dias de folga, e que essa diferenca é
atribuida ao aumento das atividades sociais. A Figura 1 apresenta a curva de carga
de uma semana considerando dados brasileiros. Estes dados sdo provenientes do
agrupamento das regides do Brasil, ou seja, sdo referentes ao Sistema Interligado
Nacional (SIN). E possivel observar padrdes de carga semelhantes entre os dias da
semana, entretanto de segunda-feira até sexta-feira a demanda de carga é maior do
que nos finais de semana, 0 que ocorre devido a mudanca na estrutura das atividades

interpessoais praticadas nestes dias.
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Figura 1: Perfil de carga de 24 a 30 de junho de 2019.

Fonte: Criacdo propria com base nos dados do Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS, 2021).
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A Figura 2, a seqguir, exibe a curva de carga de um anico dia. Nota-se a
diminuicdo gradativa da demanda de carga no periodo noturno, causada pela
reducdo das atividades humanas, e seu aumento significativo com o passar do dia,

influenciado pela ampliacédo das dindmicas sociais.

70000~

65000 -

I Wyh)

5 60000 -

Carg

55000-

50000-

(=]
o -
—
=
=%
n
P
=1
Pl
(&)

Figura 2: Perfil de carga do dia 1 de julho de 2019.

Fonte: Criacdo prdpria com base nos dados do Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS, 2021).

Regides distintas demonstram padrdes climaticos desiguais, dessa forma a
localizagdo geografica em que as medic¢des foram realizadas também é um fator que
interfere no perfil da curva de carga. Segundo a Empresa de Pesquisa Energética
(EPE, 2020b), variagdes bruscas de temperatura estdo diretamente relacionadas ao
montante de energia requerido e no molde da curva de carga horaria. Sendo assim,
no transcorrer dos anos, é possivel observar padrées que se repetem de acordo com
as estacdes do ano (como é possivel perceber na Figura 3). De acordo com Raza e
Khosravi (2015), a demanda de carga no verdo pode alcancar quase o dobro da

demanda observada no inverno.
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Figura 3: Perfil de carga de trés anos (2018 a 2020) — Dados brasileiros.

Fonte: Criacédo prdpria com base nos dados do Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS, 2021).

No decorrer de um ano, observam-se comportamentos distintos de carga,
como consequéncia principalmente das variacdes climaticas e dos diversos ciclos
de atividades dos setores produtivos, propiciando o atingimento de patamares cerca
de 15% acima ou abaixo da energia média anual requerida do Sistema Interligado
Nacional. Quando séo analisados intervalos diarios, ha ainda mais variabilidade, e
atingem-se, por vezes, amplitudes de 50 a 150% da energia média diaria.
Dependendo das particularidades de cada classe de consumo e de sua dinamica de
evolucgdo, associadas a questdes como jornada de trabalho, iluminacdo natural,
habitos de uso de equipamentos, entre outros, a necessidade de consumo acaba por
variar no decorrer do dia (EPE, 2020b).

Uma investigacdo feita por Pérez et al. (2015), para o mercado de
eletricidade colombiano, mostrou que os mercados regulamentados e néo
regulamentados desfrutam de curvas de carga diferentes. Além disso, é enfatizado
que todos o0s setores econdémicos apresentam uma curva de carga plana, exceto, é
claro, aqueles cujas atividades estdo diretamente relacionadas a uma programacao
horéria, como, por exemplo, agricultura, pecuaria e comércio. Dessa forma, vale
ressaltar que para o cenario brasileiro as curvas de carga também podem ser
estudadas de acordo com o tipo de consumidor e a finalidade da utilizacdo da
energia elétrica. Conforme a Resolucdo ANEEL n° 800 de 19/12/2017 (ANEEL,

2017), estes consumidores podem ser definidos como:
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. Residencial: englobam as unidades consumidoras com fim
residencial;
. Industrial: abrangem as unidades consumidoras em que sdo

desenvolvidas atividades industriais, incluindo o transporte de insumos;

. Comérecio, servicos e outras atividades: contam com as unidades

consumidoras que desenvolvem fungdes de prestacdo de servicos;

. Rural: enquadram-se as unidades localizadas em é&rea rural, onde

sdo desempenhados afazeres de carater rural;

. Poder publico: compreendem as unidades que independentemente
das atividades que desenvolvem sdo regidas por um consumidor referido como

pessoa juridica de direito publico;

. lluminagdo publica: englobam de forma exclusiva as unidades

designadas para a prestacdo de servicos publicos destinados a iluminacgédo publica;

. Servico publico: enquadram-se as unidades que fornecem

equipamentos e materiais vitais a operacdo de servicos publicos;

. Consumo proprio: abrangem as unidades consumidoras

pertencentes as proprias distribuidoras.

Balasubramanian e Balachandra (2021), declaram que para qualquer
entidade (ou concessionaria) gerenciar o sistema elétrico, considerando as
mudancas que estdo ocorrendo rapidamente dentro deste, é uma tarefa altamente
desafiadora, pois exige que acdes sejam tomadas no lado da oferta, da demanda, ou
ambos. Levando em conta estes aspectos, a gestdo dos sistemas elétricos em
transicdo necessita de atencdo, para que decisdes mais assertivas e intervengoes
mais adequadas possam ser implementadas. Diante deste fato, fica explicito a
necessidade da analise das curvas de carga horaria para o setor elétrico brasileiro,
tendo em vista 0 impacto que tem a crescente insercdo da micro e minigeragao

distribuida no pais.
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3.2 Micro e Minigeracao Distribuida

Nos ultimos anos, a adesdo da geracdo distribuida (GD) no Brasil tem se
mostrado um investimento promissor. De acordo com a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL, 2016), é possivel caracterizar a geracao distribuida como
sendo a instalacdo de geradores de pequeno porte, usualmente abastecidos a partir
de fontes renovaveis, localizados perto dos estabelecimentos de consumo de energia
elétrica. Dessa forma, a GD promove incentivos significativos para o consumidor,

como, por exemplo, a reducao nos custos referentes a eletricidade.

De forma geral, a presenca de pequenos geradores proximos as cargas
também pode proporcionar diversos beneficios para o sistema elétrico, dentre os
quais se destacam a postergacdo de investimentos em expansdo nos sistemas de
distribuicéo e transmissdo; o baixo impacto ambiental; a melhoria do nivel de tensdo
da rede no periodo de carga pesada e a diversificacdo da matriz energética (ANEEL,
2016).

O potencial de crescimento da geragdo distribuida no Brasil é muito
expressivo, 0 que enseja o surgimento de oportunidades de geracdo de emprego e
renda em toda a cadeia produtiva. Trata-se de um excelente nicho de negdcios que

anda na contramé&o da crise econdmica que o pais vivencia (Bezerra, 2021).

Ainda segundo Bezerra (2021), até o dia 16 de dezembro de 2020, a
capacidade instalada de geracao distribuida no Brasil era de 4,4 GW, destacando-
se nesta modalidade a energia solar, representando 97% do total de energia gerada.
Com o avanco da tecnologia e a maior insercao das fontes renovaveis no mercado
brasileiro e mundial, a micro e minigeracao distribuida (MMGD) tornou-se um

investimento atrativo para a populacéo.

Dentre os diferentes RED?, a micro e minigeragdo distribuida (MMGD) tém
um papel de destaque, sendo uma modalidade de geracdo que cresce
exponencialmente no pais. A MMGD foi regulamentada no Brasil em 2012 pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) através da Resolucdo Normativa
(REN) nimero 482, que instituiu o modelo de net-metering? no pais. Em 2015, o

1 A sigla RED corresponde a Recursos Energéticos Distribuidos.
2 Refere-se ao sistema de compensacéo de energia elétrica.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1920706/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1920706/CA

28

regulamento foi aprimorado, de modo a tornar o processo de conexdo mais célere e
ampliar o acesso a geragdo distribuida para um numero maior de unidades
consumidoras (EPE e MME, 2021).

A Resolugdo Normativa nimero 687 de 2015 estabeleceu modificag¢des na
resolugdo inicial publicada no ano de 2012, a microgeragdo distribuida e a

minigeracdo distribuida podem ser definidas da seguinte forma:

e Microgeracdo distribuida: central geradora de energia elétrica, com
poténcia instalada menor ou igual a 75 kW e que utilize cogeracédo
qualificada, conforme regulamentacdo da ANEEL, ou fontes renovéaveis de
energia elétrica, conectada na rede de distribuicdo por meio de instalacGes
de unidades consumidoras (ANEEL, 2015);

e Minigeracdo distribuida: central geradora de energia elétrica, com
poténcia instalada superior a 75 kW e menor ou igual a 3 MW para fontes
hidricas ou menor ou igual a 5 MW para cogeracdo qualificada, conforme
regulamentacdo da ANEEL, ou para as demais fontes renovaveis de energia
elétrica, conectada na rede de distribuicdo por meio de instalacbes de
unidades consumidoras (ANEEL, 2015).

Os dados de carga horaria disponibilizados pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS) ndo contabilizam o montante de energia gerada por
sistemas de micro e minigeracdo distribuida. Essa problematica deve ser estudada,
dado que as leis vigentes estdo favorecendo a aceitacdo da modalidade no pais,
acarretando em um crescimento da capacidade instalada referente a MMGD. Na
Figura 4, a seqguir, é possivel observar o historico da capacidade instalada de micro

e minigeracéo distribuida no Brasil.
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Figura 4: Historico da capacidade instalada de MMGD no Brasil.

Fonte: Criacdo prdpria com base nos dados da Empresa de Pesquisa
Energética (EPE, 2022).

O PDE 2029 (Plano Decenal de Expanséo de Energia) (EPE e MME, 2020)
destacou o aumento dos empreendimentos de micro e minigeragdo distribuida,
resultando em aproximadamente 1,3 milhdo de instalacdes e totalizando 11,4 GW
de capacidade instalada. No entanto, devido principalmente as alteracfes previstas
nas cotas tarifarias para unidades que possuem MMGD, o PDE 2030 (EPE e MME,
2021) trabalhou sobre duas vertentes, considerando diferentes cenarios
regulatérios. Em suma, o cenario verdo visa representar a situacdo onde ndo ocorre
mudancas significativas na regulamentacdo, mantendo uma politica de incentivo
para 0s investimentos nessa area. Porém, no cenario primavera, 0s incentivos em
relacdo as tarifas cobradas para sistemas de MMGD seriam retirados, provocando
um crescimento mais lento no nimero de novos empreendimentos. A Tabela 1
apresenta os principais resultados obtidos em ambos os Planos Decenais de
Expanséo de Energia (PDE 2029 e PDE 2030).
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Tabela 1: Projecéo paraa MMGD (PDE 2029 e PDE 2030).

PDE 2029
Cenario Unico

Poténcia em 2029 11,4 GW
Energia em 2029 2.300 MWmed
Investimentos R$ 50 bi
% da Carga Total 2,3%

PDE 2030

Cenario Verao Cenario Primavera
Poténcia em 2030 24,5 GW 16,8 GW
Energia em 2030 4,3 GWmed 2,9 GWméd
Investimentos R$ 70 bi R$ 50 bi
% da Carga Total 4,6% 3,2%

Fonte: Criagdo propria com base nos dados do PDE 2029 (EPE e MME, 2020) e PDE
2030 (EPE e MME, 2021).

3.2.1 Geracao Fotovoltaica

Sabe-se que a energia solar fotovoltaica é a energia elétrica proveniente do
calor e da luz do sol. Dessa forma, a radiacdo solar desempenha um papel
fundamental neste tipo de geracdo, pois impacta diretamente na quantidade de
energia produzida. Com a maior insercdo de fontes renovaveis na matriz elétrica
brasileira e diante dos incentivos regulatorios propostos para a adesdo de sistemas
de geracdo distribuida, a energia solar fotovoltaica se destacou, apresentando um
crescimento substancial no pais. Segundo Trindade (2020), a maioria dos projetos
que abordam a energia solar e demonstram potencial comercial, fazem uso da

tecnologia fotovoltaica.

De fato, observa-se um crescimento exponencial no nimero de instalacfes
de GD no Brasil, que totalizaram até o fim de 2020 mais de 370 mil sistemas,
somando uma capacidade instalada superior a 4,6 GW. Desses sistemas, 99,9% sdo

fotovoltaicos, que representam 97% da poténcia total (EPE, 2021b).
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No grafico a seguir é possivel observar o quanto a participacdo da energia

fotovoltaica foi significativa, no ambito da MMGD, para a geracdo de eletricidade

no pais.
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Figura 5: Participacdo na geracéo de energia.

Fonte: Criacdo prdpria com base nos dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE,
2022).

De acordo com Trindade (2020), a unidade de medida que define o fluxo
energético da radiacdo solar é chamada irradiancia solar e supde-se que apenas 54%
desta encaminhe-se de maneira efetiva para a superficie terrestre. De fato, a
porcentagem de irradiancia que realmente alcanca a superficie da terra é chamada
irradiancia global. Dessa maneira, pode-se caracterizar o efeito fotovoltaico como

a conversao desta energia integrada na radiacdo em energia elétrica.

No efeito fotovoltaico € utilizado um material semicondutor adaptado para
liberar elétrons - particulas que sdo carregadas negativamente e representam o pilar
da eletricidade. As células fotovoltaicas possuem, no minimo, duas camadas de
silicio (semicondutor mais comum) carregadas positivamente ou negativamente.
Apbs o semicondutor ser atingido pela luz solar, por meio do campo elétrico entre
a juncdo das duas camadas, inicia-se um fluxo de energia e, assim, gera-se a
corrente continua. O fluxo de eletricidade aumenta quando ha maior incidéncia de

luz e depende da densidade das nuvens para gerar energia. Assim, 0s sistemas
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fotovoltaicos podem produzir mais energia em dias com menos nuvens, se
comparados com dias totalmente claros, isso se da por meio da reflex&o da luz do
sol (Alves, 2019).

As instalacfes que sdo constituidas por sistemas fotovoltaicos autbnomos,
ndo podem ser classificadas como instalacbes de MMGD, uma vez que néo
precisam estar ligadas na rede. Marques et al. (2009) afirmam que estes sistemas
necessitam de um processo que englobe o armazenamento de energia (proveniente

dos painéis solares), para, futuramente, distribui-la aos locais de consumo.

Os sistemas fotovoltaicos autbnomos sdo compostos pelos seguintes

equipamentos (Marques et al., 2009):

e Painel fotovoltaico: composto por modulos fotovoltaicos que sdo
responsaveis por gerar energia;

e Banco de baterias: composto por baterias, geralmente de chumbo-acido, €
o0 armazenador de energia elétrica para noites e periodos nublados;

e Controlador de cargas: protege a bateria contra sobrecarga e descarga
excessiva,;

e Inversor: converte energia elétrica de corrente continua (CC) para corrente
alternada (CA), de forma a permitir a utilizacdo de eletrodomésticos

convencionais.

A Resolucdo Normativa n° 482/2012 concedeu o chamado Sistema de
Compensacdo de Energia Elétrica. Esse sistema permite que a energia excedente
gerada pela unidade consumidora com micro ou minigeracao seja injetada na rede
da distribuidora, a qual funcionara como uma bateria, armazenando esse excedente.
(ANEEL, 2016). Assim sendo, a energia gerada e ndo consumida pode ser
transformada em creditos que futuramente sdo empregados no abatimento do

consumo de energia elétrica da unidade.

Como nem toda energia gerada é direcionada para 0 autoconsumo e
autoconsumo remoto®, ocorre o processo de incorporacgdo da energia remanescente

na rede elétrica, o que eventualmente implica na mudanca dos padrbes observados

3 O consumidor que gera sua propria energia pode optar por utilizar esta energia em outras
unidades cadastradas.
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nas curvas de carga. O grafico abaixo representa a quantidade de energia gerada
através de sistemas de MMGD, onde destaca-se a parte que é consumida pela
instituicdo produtora e a parcela que € direcionada para a rede.
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Figura 6: Estimativa da geracdo proveniente de sistemas de MMGD no ano.

Fonte: Criacédo prépria com base nos dados da Empresa de Pesquisa Energética

(EPE, 2022).

Devido as transformacBes ocorridas no setor elétrico, causadas
principalmente pela insercdo da energia resultante dos sistemas de MMGD (MME
e EPE, 2021), torna-se imprescindivel uma previsdo mais acurada para as séries de
geracdo fotovoltaica. Diferentes regifes do Brasil podem apresentar variaveis que
influenciam a radiacdo solar (por exemplo, temperatura) e, como consequéncia,
causam impacto na geracdo fotovoltaica. Da Silva (2017) afirma que uma das
particularidades que deve ser considerada e analisada no funcionamento de um
sistema solar é sua intermiténcia, pois esta € um fator significativo que pode
proporcionar custos consideraveis para o setor. Dessa maneira, o planejamento dos
sistemas de energia e a estruturacdo de métodos capazes de reter o efeito da variacao

existente na geragédo fotovoltaica se mostram primordiais.

A utilizagdo de curvas horérias de geracdo e carga tornam-se importantes,
pois permite estabelecer uma melhor relacdo da real carga vista pelo sistema, a

chamada carga liquida. A partir dela se pode estudar novos e mais adequados
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patamares de carga para alimentar os modelos utilizados no planejamento,
possibilitando a verificacdo de possiveis alteracbes na operacao do SIN, bem como
nos critérios de suprimento de energia e poténcia (EPE, 2021b). Dessa maneira,
devido a falta da contabilizacdo da geracéo fotovoltaica proveniente de sistemas de
MMGD, a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) desenvolveu sua propria
metodologia para a elaboracdo de séries horérias de geragdo distribuida
fotovoltaica.

A metodologia criada para geracdo das séries horarias fotovoltaicas
corresponde a quatro ac¢Oes a serem efetuadas. Segundo o Informe Técnico n° IT-
EPE-DEA-SEE-001-2021, publicado em marco de 2021, elas podem ser destacadas
como (EPE, 2021b):

1) Escolher municipios representativos em termos de instalacGes de
geracdo distribuida (GD) para cada subsistema;

2) Baixar dados meteoroldgicos horarios para esses municipios;

3) Simular a operacéo de sistemas de GD com as bases meteoroldgicas;

4) Ponderar os resultados de acordo com o peso de cada municipio no

subsistema.

Em resumo, para a primeira etapa da metodologia, foi elaborado um
procedimento que buscou atender o maior nimero de municipios que apresentavam
estabelecimentos com geracdo distribuida, neste caso, localidades que juntas
retinham no minimo 50% do numero de instalacbes de GD, considerando cada
subsistema separadamente. Em sequéncia, levando em conta as localizagdes
geogréficas, latitude e longitude, foram adquiridas as séries horarias de irradiacédo
solar e temperatura, contemplando os anos de 2000 até 2017, através da base de
dados de reanalise MERRA-2 na National Aeronautics and Space Administration
(NASA). No entanto, a metodologia proposta pela EPE difere substancialmente da
metodologia desenvolvida neste trabalho, que serd exposta com mais detalhes na

Secéo 4.1.
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3.3 Bases de Dados de Reanalise

Tahir et al. (2020a) apontam que na privagdo de dados de medigdo de
superficie é valido estimar o potencial de energia solar utilizando a radiacdo contida
em conjuntos de reanalise. Dessa forma, como ndo h& muita disponibilidade de
medicdes locais de alta qualidade de radiag&o solar no Brasil, principalmente dados
de longo prazo e para grandes regides, é possivel utilizar dados de reanalise, que
podem ser definidos como séries de dados meteorologicos alcancadas através da

combinacéo de técnicas de medicdo, observacao, simulacdo e assimilacéo.

A reanélise é uma forma de produzir uma anélise global dinamicamente
consistente do estado da atmosfera durante um longo periodo de tempo. Trata-se de
uma combinacdo de modelo e medicdo, onde aplica-se observacdes para restringir
0 modelo dindmico e otimizar as propriedades de cobertura e precisdo. A insercéo
de informacdes observacionais na integragcdo do modelo chama-se assimilacdo de
dados (Betts et al., 2006).

Diversas organizacfes disponibilizam dados de reanalise que abrangem
séries de radiacdo solar de longo prazo. Por este motivo, uma gama de estudos
comparativos foi efetuada para testar a eficacia desses dados. Segundo Tahir et al.
(2020b) a variavel de interesse que representa a irradiancia global possui nomes
distintos dentro destas bases, no entanto, geralmente é conhecida por irradiancia
horizontal global (GHI) ou irradincia solar de superficie (SSI).

Estudos como o realizado por Zhang et al. (2016) avaliaram o potencial de
seis bases de reanalise, mais especificamente, JRA-55 (Japan Meteorological
Agency - JMA), ERA-Interim (European Center for Medium-Range Weather
Forecasts - ECMWF), MERRA (National Aeronautics and Space Administration -
NASA), NCEP-DOE, NCEP-NCAR e CFSR (National Center for Environmental
Prediction - NCEP). Apesar dessas bases diferirem em varios aspectos, como, por
exemplo, as parametrizagBes fisicas presentes em seus modelos numéricos, a
pesquisa comparou o incidente de radiagdo solar na superficie da Terra proveniente
destas bases com as medicdes de superficie de diferentes redes de observacao.
Como resultado, embora a estimacao das bases de reanalise seja eficiente, 0 estudo
revelou uma superestimacdo da radiacdo devido aos problemas relacionados a

nuvens e aerossois em seus modelos fisicos.
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Em novas geracOes das bases de reanalise as corre¢cdes que ponderam 0s
efeitos advindos das nuvens e aerossois ja foram introduzidas, como é o caso da
ERA-5 land, cuja resolucéo é menor que a ERA-5. Trabalhos mais recentes, como
Tahir et al. (2020a) e Tahir et al. (2020b), analisaram a reanalise da radiacdo solar
de superficie para regiGes no Paquistdo, considerando bases pertencentes a NCEP,
ECMWEF, NASA e JMA. Como resultado, a ERA-5 apresentou as melhores
performances de erro para Quetta e Khuzdar (Tahir et al., 2020a), superando a
MERRA-2 e demonstrando alto potencial de predicdo. Alem disso, os autores
atentam para o fato que o ERA-5 deve ser priorizada devido sua maior resolucéao
temporal e espacial. Logo, focando na obtencdo de uma estimativa mais acurada
para as séries de geragdo distribuida fotovoltaica e levando em consideracédo estudos
comparativos e propriedades como resolucdo temporal e espacial, os dados de
radiacdo solar da ERA-5 land foram escolhidos para compor a metodologia

proposta nesta dissertagéo.
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4 Metodologia

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia desenvolvida para o calculo
da estimativa da GD fotovoltaica e serdo expostos conceitos tedricos referentes aos
modelos de suavizacdo exponencial, abordados na realizacdo de previsfes para as

séries de carga e demanda horarias brasileiras.

4.1 Metodologia para o calculo da estimativa da GD fotovoltaica

A metodologia proposta foi desenvolvida com o intuito de apresentar outra
estratégia de estimacdo da GD devido a falta de dados publicos atualizados
referentes as séries horarias de geracdo distribuida. Nesta secéo sera apresentada a
aplicacdo de uma nova técnica para a criacdo de séries horarias de geracdo
distribuida fotovoltaica para os quatro subsistemas que compdem o0 Sistema
Interligado Nacional, ou seja, Norte (NO), Sul (S), Nordeste (NE) e Sudeste/Centro-
Oeste (SE-CO). A metodologia desenvolvida envolveu trés etapas e resultou na
previsdo da geracdo fotovoltaica para cada hora do dia, contemplando o ano de 2019
e a primeira semana de 2020, totalizando 8928 observagoes.

A primeira etapa desta metodologia consistiu na selecdo das cidades que
apresentavam a maior concentracdo de poténcia instalada (kW) de geracéo
distribuida. O critério adotado abordou cada subsistema separadamente, para em
seguida selecionar as localidades que juntas detinham pelo menos 50% da poténcia
total instalada dentro daquele subsistema®. Ao todo, foram escolhidas 265 cidades,
cujas informac0es, para o subsistema Norte, podem ser observadas na Tabela 2 (as
demais informacGes encontram-se nas tabelas presentes no ANEXO A). Vale
ressaltar que na época da coleta dos dados (agosto, setembro e outubro de 2021)
considerou-se 2020 como ano base para a obtencéo dos dados de poténcia, ou seja,
os subsistemas NO, NE, S e SE-CO retinham, até 31 de dezembro de 2020, uma

4 O valor de 50% foi escolhido pois resulta em uma quantidade reduzida de cidades representativas
e, consequentemente, em um volume menor de dados de poténcia instalada para serem obtidos.
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poténcia total instalada de GD equivalente a 275.012,04 kW, 779.386,79 kW,
1.100.728,15 kW e 2.587.222,04 kW, respectivamente.

Tabela 2: Localidades selecionadas para o subsistema Norte.

Poténcia Instalada Poténcia Instalada

Cidade Estado
(kW) (%)
Palmas TO 2347451 8,54
Manaus AM 21176,47 7,70
Imperatriz MA 16313,23 5,93
Séo Luis MA 16230,3 5,90
Belém PA 14992,97 5,45
Santarém PA 9793,07 3,56
Araguaina TO 9658,35 3,51
Maraba PA 8685,93 3,16
Timon MA 6816,34 2,48
Ananindeua PA 5389,48 1,96
Parauapebas PA 5341,24 1,94
Macapa AP 5169,84 1,88
Total 143041,73 52,01

Fonte: Criacdo propria.

Apos a selecdo das cidades que iriam compor o portfélio representativo de
cada subsistema, foi necessario construir uma base de dados que contivesse o
histérico da poténcia instalada para estes pontos. Os dados foram obtidos
diretamente do portal de Geracdo Distribuida disponibilizado pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2021) e refletem as informacdes que foram
documentadas desde 2009, para a regido Sudeste/Centro-Oeste, e 2012 para as
demais regides. Os locais escolhidos podem ser verificados geograficamente no

mapa a sequir.
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Figura 7: Localidades selecionadas para cada subsistema.

Fonte: Criagdo propria.

A segunda etapa deste método integrou a busca por dados referentes a
radiacdo solar. Devido a escassez de dados nesta area, optou-se por utilizar uma
base de reanalise. Levando em conta estudos comparativos e caracteristicas como
resolucdo temporal e espacial, a ERA-5 land (em base horaria) foi escolhida para
fazer parte desta metodologia. Dessa forma, as séries de radiacdo solar da base de
reanalise ERA-5 land foram obtidas por meio da varidvel denominada “surface
solar radiation downwards” cuja unidade de medida é em joules por metro
quadrado (J/m?), contudo, posteriormente, a variavel foi transformada para
kWh/m?. As especificacles das duas bases, ERA-5 land e MERRA-2 (utilizada

na metodologia proposta pela EPE), podem ser observadas na Tabela 3.

Tabela 3: Comparacéo das bases ERA-5 land (ECMWF) e MERRA-2 (NASA).

ERA-5 land MERRA-2
L Grade regular de Grade regular de
Projecao ) ) . .
latitude-longitude latitude-longitude
Resolugéo horizontal 0,1°x0,1° 0,5° x 0,625°
Cobertura temporal 1950 até o presente 1980 até o presente
Resolugdo temporéria 1 hora 1 hora

Fonte: Criacdo propria.
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Como a energia solar apresenta caracteristicas intermitentes, desenvolver
uma formulacdo matematica que produza estimacgBes mais precisas da geracdo
distribuida fotovoltaica é uma tarefa que desafia diversos pesquisadores. Dessa
forma, dando prosseguimento a metodologia aqui desenvolvida, o terceiro passo
consistiu na utilizacdo de parte do método de estimacdo abordado por Duarte
(2021).

Segundo Duarte (2021), para estabelecer a energia auferida pelas placas
solares, denominada de E5 e medida em kWh, é necessario estabelecer as seguintes

variaveis:

e I irradiacdo solar do ambiente (kWh/m?);

e Ppy:equivalente a capacidade instalada das unidades fotovoltaicas, em kW,
para cada ano disponivel,

e [p:referente airradiacdo solar padrdo empregada em testes que quantificam
o nivel de eficiéncia de painéis solares, fixada no valor de 1 kWh/m?;

e ¢&py: simboliza a eficiéncia dos painéis solares e é estipulada em 75%;

e T.: correspondente a temperatura atual da célula (°C);

e p: referente ao coeficiente de temperatura dos painéis, fixado previamente

no valor de -0,38%/°C, para células criadas com silicio policristalino.

Desse modo, Duarte (2021) define:

P 1
Es = Ig X %xepvx[1+p(TC—25)] @)
P

No entanto, de acordo com o Informe Técnico produzido pela SMA Solar
Technology AG (SMA, 2021), o fator que mede a qualidade de um sistema
fotovoltaico, denominado de 5y, representa o vinculo entre as saidas de energia
reais e as teoricas, evidenciando a propor¢édo de energia que sera exportada para a
rede apoOs a ponderacdo das perdas. Assim, destaca-se o0s principais fatores que

influenciam nesta variavel (SMA, 2021):

e Temperatura do médulo fotovoltaico;

e Dissipacao da energia obtida pela irradiancia solar;
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e Tipo, localizacdo e condicGes de limpeza na qual se apresenta o medidor;
e Posicionamento e sujeira do modulo fotovoltaico;
e Perdas por conducao;

e Fator de eficiéncia do inversor, entre outros.

Em decorréncia desses aspectos, a parcela que contabiliza a temperatura
(14 p(T; —25)) sera retirada, dado que o fator ep, contempla as perdas
decorrentes da temperatura das placas. Desse modo, a Equacdo (1) pode ser

reescrita e € apresentada abaixo.

P 2
ES=ISX%X€FV ()

Duarte (2021) aponta que a degradacdo (D) das placas solares é um fator
decisivo na quantidade de energia produzida e, por este motivo, deve ser
considerada. A degradacdo pode ser concebida como a degeneracdo gradual dos
componentes presentes nos modulos fotovoltaicos que, eventualmente, afetam a

capacidade de operacao.

Com um periodo de garantia tdo longo, as taxas de degradacdo dos painéis
solares devem ser bem definidas e estar abaixo de 0,8% ao ano. A taxa de
degradacdo de muitos modulos pode ultrapassar 0,7% ao ano, resultando em perdas
para os fabricantes, uma vez que devem cumprir a garantia fornecendo um novo
maodulo. Dependendo do mecanismo envolvido, a degradacdo dos painéis solares
no campo pode ser de longo ou curto prazo (Kim et al., 2021).

Isto posto, para a estimagéo das séries de geracdo distribuida fotovoltaica é
considerado um fator de degradacdo (D), equivalente a 0,5% ao ano, resultando na
Equacéo (3). Destaca-se que n equivale ao numero de anos de funcionamento das

placas solares.
(1-D)°
1-D)! Is
Es = [Pey Ppy—1 - Pry-nl X ( . ) X &y X~ @)
: P
(1-D)"
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4.2 Modelos de Suavizacao Exponencial

Os modelos de amortecimento exponencial fazem parte de uma classe de
métodos de previsdo que consideram que as observacBes passadas contém
informacdes valiosas sobre o comportamento da série temporal. Um diferencial
destes métodos € que eles atribuem pesos variaveis que diminuem com a idade da
observacdo. O método Holt-Winters padrdo foi inicialmente exposto por Winters
(1960) e é adequado para a modelagem de séries temporais que possuem
caracteristicas sazonais. Segundo Lawton (1998), no método de amortecimento
exponencial de Holt-Winters sdo observados dois grupos: aditivo e multiplicativo.

A diferenca entre estes grupos é exposta por Taylor (2003):

“A versdo multiplicativa ¢ apropriada se a magnitude da variacdo sazonal
aumenta com o crescimento do nivel médio da série, enquanto a versao aditiva deve

ser usada se o efeito sazonal nao depender do nivel médio.”

O modelo sazonal aditivo é usado quando a amplitude da variacdo sazonal
permanece constante ao longo dos periodos de tempo. Os indices S;, T; e I, séo
referentes ao nivel, a tendéncia e a sazonalidade, nesta ordem. O modelo pode ser

Visto a seguir.

e Nivel:

Ss=aXi—Ili—g) + (1 —a)(Se1+Try) , 0Sa<1; 4

e Tendéncia:

Te=y(Se—Si-) + (A= y) Ty, 0<y<1; (5)

e Sazonalidade:

It=6(Xt_St)+(1_5)It—Si 0< 8S1, (6)
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A previséo k passos a frente para o modelo Holt-Winters aditivo é calculada da

seguinte forma:

Xt (k) = St + k Tt + It—S+k (7)

sendo a, y e § as constantes de amortizacdo, X; o valor real observado no periodo

de tempo t e s 0 comprimento do ciclo sazonal.

O modelo sazonal multiplicativo apresenta uma variagdo na amplitude do
ciclo sazonal que é proporcional ao nivel da série ao longo do periodo de tempo.
Este método engloba uma tendéncia de origem aditiva e estima a inclinacao, T,
amortecendo as diferencas sucessivas, (S; — S;—1), provenientes do nivel S;. O
indice sazonal I, é atribuido para o periodo s e é estimado pelo amortecimento da
razdo do valor observado pelo nivel. Pode-se expressar o modelo Holt-Winters

multiplicativo através das seguintes equacdes:

e Nivel:
Se=a (If_:)+(1—a)(st_1+Tt_1) 0<a<1; (8)
e Tendéncia:
Te=y(Se=Se-)+A=y)Teey , 0y <1 9)
e Sazonalidade:
(10)

Xt
I, = 5(5_)+(1_5)It‘5’ 0<5<1;
t

onde a, y e § sdo as constantes de suavizacdo. A equacdo de previsdo pode ser

encontrada a sequir,
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Xt(k) = (St +k Tt) Ie—s+k (11)
na qual k indica a quantidade de periodos futuros a serem previstos.

4.2.1 Modelo Holt-Winters Sazonal Duplo

Pode-se afirmar que varias séries temporais sdo caracterizadas por
apresentarem mais de um padrdo sazonal. Taylor (2003) analisou uma série de
demanda de eletricidade cujas observacfes foram coletadas a cada 30 minutos.
Nesta série constatou-se dois padrdes distintos de sazonalidade, mais
especificamente, um ciclo sazonal dentro do dia formado por 48 periodos e um ciclo
sazonal dentro da semana constituido por 336 periodos. Em termos gerais, notou-
se que o perfil da demanda de um dia tinha o comportamento semelhante com o
perfil da demanda do préximo dia e 0 mesmo fenmeno ocorria ao se observar as

semanas, pois estas também exibiam perfis similares entre si.

Atentando-se para o fato de que existe a necessidade de um método de
previsao que seja capaz de capturar dois ciclos sazonais (diario e semanal), Taylor
(2003) desenvolveu a seguinte formulacdo para o Modelo Holt-Winters Sazonal
Duplo:

e Nivel:
(12)

Xt
St :al—l‘F (1 —a)(St—q + Teo1) 0<ac<l
(Dt—51 Wt—sz)

e Tendéncia:

Tr=y (St —Si-)+ A—y) Ty, 0<y<1; (13)
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e Primeira Sazonalidade:

Dt:al@ﬂ;(/ﬁl+(l_6)m_sl' 0<6<1; (
e Segunda Sazonalidade:
W, = w [—Xt l+(1—w)wt_s , 0<w<1;
(St D¢—s,) ’
A equacdo de previsdo é dada por:
Xe(k) = (St + k Tt) De—s, 41 Wees, 4k

onde a, v, 6 € ® sdo as constantes de amortizacao, s; € designado para representar
o comprimento do primeiro ciclo sazonal e s, equivale ao comprimento do segundo

ciclo sazonal.

Vale enfatizar que a formulagdo do modelo de Holt-Winters para dois padrdes
de sazonalidade, vistas nas equacdes de (12) a (15), pode ser ampliada para
sustentar trés ou mais ciclos sazonais. Para adicionar o ciclo anual, por exemplo,
essa modificacdo é efetuada introduzindo um indice sazonal extra e uma equacéo

de suavizacdo para a sazonalidade adicional.

14)

(15)

(16)
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5 Resultados

Neste capitulo, sdo expostas as andlises descritivas efetuadas nas séries
horarias de geracdo distribuida fotovoltaica, assim como sdo apresentados 0s
resultados obtidos nas previsdes de carga e demanda realizadas com a aplicacdo do

modelo proposto (Holt-Winters Sazonal Duplo).

5.1 Dados

Os dados referentes a curva de carga horariaem MWh (megawatt-hora) séo
originarios da base de dados técnica do Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS, 2021). Nestes dados nédo esté incluso o montante de energia gerada atraves
de sistemas fotovoltaicos de geragdo distribuida, devido a este motivo e a falta de
dados que contabilizem a geracdo proveniente de sistemas de MMGD, foi
necessario elaborar estimativas para as séries horarias de GD fotovoltaica. Os dados
primarios para a criagdo destas séries, mais especificamente, a poténcia instalada
em kW (kilowatts) por ano, foram conseguidos pelo portal de Geragdo Distribuida
oferecido pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2021). Ambas as
séries de dados, em intervalos horarios, abrangeram o periodo de 1 de janeiro de
2019 a 7 de janeiro de 2020, totalizando 8928 observagdes, para cada subsistema e
para o SIN. Vale destacar, que os dados de 2019 foram utilizados como base
historica para a realizacdo das previsdes (efetuadas para a primeira semana de 2020)
pois em fevereiro de 2020 ocorreu um aumento significativo das incertezas devido
a pandemia de COVID-19.

Para a modelagem dos dados o software R (R Core Team, 2021) e seu editor
R-Studio (RStudio Team, 2021) foram usados, em especifico, 0s seguintes pacotes:
readxl (Wickham e Bryan, 2019) (para leitura dos dados), forecast (Hyndman et
al., 2021) (para a implementacdo do modelo proposto e calculo das métricas de
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avaliacdo), ggplot2 (Wickham, 2016) (para criagdo dos graficos) e lubridate
(Grolemund e Wickham, 2011) (para auxiliar na manipulacao de datas).

5.2 Caracteristicas das Séries de Geracao Fotovoltaica

As séries estimadas de geracdo distribuida fotovoltaica possuem
caracteristicas distintas. A Tabela 4 apresenta as principais medidas descritivas
observadas na andlise inicial destas séries. Percebe-se que o subsistema
Sudeste/Centro-Oeste exibe o maior valor dentre 0os maximos observados nos

subsistemas, indicando uma geracéo solar mais ampla nesta regido.

Tabela 4: Estatisticas descritivas das séries de geracao distribuida fotovoltaica

(MWh).
Minimo Mediana Média Maximo

SIN 0 20,39 232,97 1571,23

Norte 0 0,7062 9,9048 63,7569
Nordeste 0 3,188 36,943 246,710
Sudeste/Centro-Oeste 0 9,181 120,179 785,465
Sul 0 3,781 65,941 547,262

Fonte: Criacdo propria.

A Figura 8 representa a distribuicdo dos dados de geracéo por hora, levando
em conta o periodo de 01/01/2019 a 31/12/2019, sdo considerados os quatro
subsistemas e 0 seu agrupamento, ou seja, o Sistema Interligado Nacional (SIN).
Nota-se que o subsistema Norte demonstra uma maior variabilidade, que pode ser
explicada pela geracdo estar concentrada em apenas 12 municipios. A regido Sul
expbe menor variabilidade, no entanto € possivel verificar a presenca de outliers
em todas as horas do dia que contemplam a geracéo solar, mais especificamente,
no intervalo de 6 da manhd@ as 8 da noite. Os graficos dos subsistemas
Sudeste/Centro-Oeste (Figura 8 (c)) e Nordeste (Figura 8 (b)) séo similares,
contudo, a regido Sudeste/Centro-Oeste apresenta maior dispersdo das instalagdes
de GD.
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Figura 8: Boxplots das séries de geragdo distribuida fotovoltaica considerando as horas do dia.

Fonte: Criacdo propria.

A Figura 9 representa a distribuicdo dos dados de geracdo em relagcdo aos
meses do ano de 2019. E possivel observar, para todas as regides, o aumento na
variacdo dos dados para os meses finais do ano. Verifica-se também, que apenas o

subsistema Sul dispde da presenca de valores atipicos em seus dados mensais.
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Figura 9: Boxplots das series de geragdo distribuida fotovoltaica considerando os meses do ano.

Fonte: Criagéo propria.

Como uma forma de estudar o comportamento das curvas de geragéo
distribuida fotovoltaica diarias, a Figura 10, a seguir, expde as curvas tipicas
observadas para os dias da semana considerando o agrupamento dos subsistemas.
E possivel constatar uma alternancia na altura das curvas, causada, em especial,

pela variacdo no nivel de radiacéo solar.
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Figura 10: Curvas tipicas de geracdo distribuida fotovoltaica por dia da semana para o SIN.

Fonte: Criagao propria.
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5.3 Resultado das previsdes

Para analisar a qualidade da metodologia proposta por este trabalho foram
realizadas previsdes de carga e demanda, tendo como base 0 modelo Holt-Winters
Sazonal Duplo, onde considerou-se o horizonte de tempo de 24 horas a frente,
abordando, separadamente, os dias compreendidos na primeira semana do ano de
2020. Para a previsdo da demanda (dados de carga somados aos dados de geragéo
distribuida fotovoltaica) foi destacado o periodo entre 6 horas e 20 horas como o
momento de maior insercdo de GD na rede. A performance do modelo proposto foi
avaliada levando-se em consideracdo a métrica dos erros referentes ao dia inteiro

de previsdo (24 horas). As métricas utilizadas podem ser vistas a seguir:

e Erro médio absoluto percentual (MAPE):

1 Z Xt - )’(\t (17)
MAPE = — 2 X 100
n t
t=1
e Erro médio simétrico absoluto percentual (SMAPE):
1 - 2 |Xt - )’(\tl (18)
SMAPE = — Z—Ax 100
n X+ X
t=1
e Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE):
(19)

sendo X, o valor da série temporal no periodo t, X, o valor ajustado da série para o

periodo t e n 0 total de observagdes.
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5.3.1 Sistema Interligado Nacional (SIN)

As previsdes de carga e demanda foram realizadas para o Sistema
Interligado Nacional (SIN) comecando no dia 01/01/2020, uma quarta-feira
considerada feriado nacional. A série de demanda horéria foi construida somando-
se a estimativa da geracdo distribuida fotovoltaica aos dados de carga horaria. A
previsdo 24 horas a frente da demanda foi estabelecida levando em conta os valores
previstos da carga para os intervalos de tempo compreendidos entre Oh-5h e 21h-
23h, e considerando os proprios valores previstos da demanda, para 15 passos a

frente, a partir das 6 horas.

Na Figura 11(b) pode-se perceber que ha um distanciamento mais
significativo das curvas se comparado com a Figura 11(a), onde a linha vermelha
representa a curva de valores previstos e a azul exibe os valores observados. O
aumento do erro de previsdo para este dia é explicado pelo fato de néo ter sido
realizado nenhum tratamento especifico para dias atipicos, neste caso, feriado
nacional. Segundo Ebrahimi e Moshari (2013), a previsdo de carga de curto prazo
para feriados apresenta um nivel maior de incerteza, dado gque estes dias exibem um
perfil de carga andmalo e os dados de dias semelhantes a eles podem ser
considerados limitados.
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o
[
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— DObservado — Previsdo

(a) Previsao da curva de carga horaria para o dia 01/01/2020.
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(b) Previsdo da demanda horaria para o dia 01/01/2020.

Figura 11: PrevisGes para o dia 01/01/2020 — SIN.

Fonte: Criagdo propria.

Para o dia seguinte ao feriado, ou seja, dia 02/01/2020, observou-se uma
melhora significativa na previsao. Nota-se que a curva de carga real e as previsoes
estdo bem prdéximas, como mostra a Figura 12(a), indicando um desempenho
superior se comparado aos valores obtidos para o dia anterior. Para a demanda,
Figura 12(b), é possivel observar uma sobrestimacéo das previsdes no intervalo de

maior geracdo de energia solar fotovoltaica (6 horas até 20 horas).
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(b) Previséo da curva de demanda horaria para o dia 02/01/2020.
Figura 12: PrevisGes para o dia 02/01/2020 — SIN.

Fonte: Criacdo propria.

Para o dia 03/01/2020, sexta-feira e dia Util, os valores previstos para ambos
0s casos, carga e demanda horaria, foram muito préximos aos valores reais, como
pode ser observado na Figura 13. Constata-se que o erro de previsao foi minimizado
durante o periodo entre 11 horas e 15 horas.
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(a) Previséo da curva de carga horéria para o dia 03/01/2020.
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(b) Previsdo da curva de demanda horaria para o dia 03/01/2020.
Figura 13: PrevisGes para o dia 03/01/2020 — SIN.

Fonte: Criacéo propria.

As previsdes para os dias 04/01/2020 e 05/01/2020, dias de final de semana,
mostram que o comportamento da curva de previsao foi muito similar a curva real,
como pode-se observar nas Figuras 14(a)(b) e 14(c)(d). No entanto, comparando-
se ambas as previsdes, repara-se que a previsdo da carga foi subestimada nos
horarios contemplados pela geracdo solar, resultando em erros mais expressivos.
Neste caso, é possivel supor que os erros na previsdo da demanda foram diminuidos

justamente por se considerar a estimativa de geracao distribuida fotovoltaica.

As Figuras 14(e)(f) e 14(g)(h) apresentam as previsbes para os dias
06/01/2020 e 07/01/2020. Os resultados alcancados para estes dias foram
satisfatorios, expondo uma melhora consideravel nos valores previstos da demanda
para o intervalo de tempo contido entre 6 horas e 17 horas, ou seja, na maior parte

do periodo em que foi considerada a inser¢do de GD na rede elétrica.
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Figura 14: PrevisGes de carga e demanda para o Sistema Interligado Nacional (SIN).

Fonte: Criacdo propria.
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A Tabela 5, a seguir, expde as métricas de avaliacdo utilizadas para analisar
a qualidade dos modelos de previsdo de carga e demanda de curto prazo para o
Sistema Interligado Nacional (SIN). As trés métricas selecionadas, MAPE, SMAPE
e RMSE, determinam o erro a partir da associa¢ao entre os valores previstos e 0s
valores reais das séries temporais abordadas. As medidas de avalia¢éo relacionadas
a serie de demanda apresentaram uma reducao nos erros de previsao para os dias 3,
4,5, 6 e 7 de janeiro de 2020, validando a metodologia proposta neste trabalho.
Pode-se concluir, em um primeiro momento, que este método € capaz de produzir
previsdes confiaveis para o atual cenério que abrange o crescimento substancial da

micro e minigeracdo distribuida fotovoltaica no pais.

Tabela 5: Resultado das métricas de avaliagdo para os modelos de previsdao do SIN.

- . Previsdo da demanda
Previsdo da carga horaria

horéria

Data da MAPE SMAPE RMSE MAPE SMAPE RMSE

previsao (%) (%) (MWh) (%) (%) (MWh)
01/01/2020 11,28 10,72 7391,31 17,57 1594  11635,18
02/01/2020 2,87 2,94 2096,28 4,81 4,77 3398,8
03/01/2020 2,96 3,02 2322,83 2,92 2,95 2286,82
04/01/2020 6,99 7,34 4951,67 3,42 3,5 2529,56
05/01/2020 5,61 5,9 4054,04 3,69 3,81 2652,47
06/01/2020 4,02 4,15 3764,76 2,06 2,05 1809,23
07/01/2020 5,12 5,35 5128,07 3,12 3,15 2835,98

Fonte: Criacéo propria.
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5.3.2 Subsistema Norte (NO)

Analisando as previsdes obtidas para o subsistema Norte (NO), com base na
mesma metodologia adotada para o SIN, observa-se por meio da Tabela 6 e da
Figura 15, que, no geral, as curvas previstas apresentam comportamentos
semelhantes as curvas observadas, demonstrando uma eficécia do método proposto
para este novo conjunto de dados. Comparando as métricas de avaliagdo associadas
as previsdes, pode-se constatar que os modelos que contemplam a geracéo
distribuida fotovoltaica, ou seja, que consideram a demanda, apresentaram uma
diminuicdo nos erros de previsao, tal fato pode ser observado em quatro dos sete
dias analisados. E valido dizer que a regido Norte retratou o segundo melhor
desempenho dentre os subsistemas, exibindo erros inferiores a 7,61% (MAPE).
Novamente, para o primeiro dia do ano, os resultados obtidos ndo foram tao
eficientes, manifestando a necessidade da aplicacdo de metodologias que abordem
o tratamento de dias atipicos, neste caso, feriado nacional.

Tabela 6: Resultado das métricas de avaliacdo para os modelos de previsao do subsistema

Norte.
Previsdo da carga horéria Previsao da <?Iemanda
horaria

Data da MAPE SMAPE RMSE MAPE SMAPE RMSE

previsao (%) (%) (MWh) (%) (%) (MWh)
01/01/2020 4,65 4,57 263,89 7,61 7,2 455,34
02/01/2020 1,82 1,81 120,21 3,31 3,35 179,58
03/01/2020 5,37 5,56 327,29 3,2 3,26 191,07
04/01/2020 1,60 1,58 105,86 1,9 1,91 121,85
05/01/2020 5,18 5,39 311,25 4,23 4,38 264,03
06/01/2020 2,65 2,59 182,42 1,28 1,27 98,14
07/01/2020 2,99 3,06 202,16 2,5 2,55 173,86

Fonte: Criacdo propria.
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Figura 15: PrevisGes de carga e demanda para o subsistema Norte.

Fonte: Criacdo propria.
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5.3.3 Subsistema Nordeste (NE)

Ao observar a Tabela 7 e a Figura 16, é possivel afirmar que o bom
desempenho do método proposto também foi observado no subsistema Nordeste.
Nota-se, para o primeiro dia do ano e feriado nacional, que os valores de previsao
foram superestimados no intervalo de tempo de 6 horas as 16 horas, no entanto,
para este mesmo periodo, o modelo de demanda foi mais eficaz, produzindo uma
diminuicdo nos erros de previsdo. Nos dias subsequentes, ao longo de varias horas,
os valores preditos foram subestimados, ficando abaixo dos observados.
Novamente, foi constatado que quatro dos sete dias estudados apresentaram um
decrescimento nas taxas de erro se comparados aos modelos de carga. Por fim, é
razodvel declarar que a performance dos modelos de demanda para a regido

Nordeste foram os mais eficientes, pois exibiram erros inferiores a 6,93% (MAPE).

Tabela 7: Resultado das métricas de avaliacdo para os modelos de previsao do subsistema
Nordeste.

- . Previsdo da demanda
Previsdo da carga horaria o
horaria

Data da MAPE SMAPE RMSE MAPE SMAPE RMSE

previsao (%) (%) (MWh) (%) (%) (MWh)
01/01/2020 8,67 8,12 966,12 6,93 6,72 708,85
02/01/2020 7,84 8,21 909,43 3,33 3,44 491,26
03/01/2020 531 5,47 621,84 3,18 3,24 392,78
04/01/2020 2,38 2,41 281,83 1,41 1,42 169,24
05/01/2020 1,25 1,24 155,71 1,35 1,35 162,79
06/01/2020 2,14 2,17 313,75 2,3 2,33 340,93
07/01/2020 3,61 3,72 541,82 5,89 6,18 870,7

Fonte: Criacdo propria.
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Figura 16: PrevisGes de carga e demanda para o subsistema Nordeste.

Fonte: Criacédo propria.
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5.3.4 Subsistema Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO)

Analisando os resultados obtidos através da execu¢do do modelo Holt-
Winters Sazonal Duplo nas séries de carga e demanda horaria, mesma metodologia
supracitada, € possivel notar que, no geral, os valores previstos acompanham o
comportamento das curvas reais (exceto para o feriado), validando esta aplicacéo
para os dados do subsistema Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO). Para os dias
01/01/2020 e 02/01/2020, os valores previstos para a demanda resultaram em erros
mais significativos do que os vistos na previsdo de carga, dado que estes valores se
mantiveram superiores aos valores reais, tanto de demanda quanto de carga, para
todo o intervalo de producdo de energia solar fotovoltaica, ou seja, de 6 horas até
20 horas. Para o0 sdbado, dia 04/01/2020, ocorreu um fendémeno de subestimacéao da
previsdo de carga ao longo das horas do dia, entretanto, para a demanda, os valores
preditos foram superestimados para o periodo compreendido entre 10 horas e 20
horas. Foi constatado que dentre as sete previsdes realizadas para a demanda,
apenas trés exibiram erros menores do que 0s presenciados na previsao de carga.
Comparando os erros relacionados as previsdes efetuadas em cada regido, €
aceitavel afirmar que os modelos de demanda de curto prazo do subsistema SE/CO

tiveram o terceiro melhor desempenho dentre os subsistemas.

Tabela 8: Resultados das métricas de avaliacao para os modelos de previsdo do subsistema
Sudeste/Centro-Oeste.

- . Previsdo da demanda
Previséo da carga horaria

horéria

Data da MAPE SMAPE RMSE MAPE SMAPE RMSE

previsao (%) (%) (MWh) (%) (%) (MWh)
01/01/2020 10,44 10,09 3874,93 15,03 14,01  5642,04
02/01/2020 3,33 3,33 1404,31 7,12 6,86  3363,48
03/01/2020 6,26 6,17 2670,83 52 508  2462,07
04/01/2020 8,33 8,76 3112,99 5,23 525  2103,61
05/01/2020 4,71 4,89 1941,72 5,26 514 232759
06/01/2020 4,22 4,37 2225,89 5,36 558  2777,06
07/01/2020 5,43 57 3118,70 3,98 4,07 221195

Fonte: Criacdo propria.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1920706/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1920706/CA

45000 -

40000~

1 ¥vh

35000~

Carga

30000-

25000~

45000~

40000~

Wi

~— 35000~

Carga

30000~

25000 -

o-

o

Horas

(a) Previséo de carga para o dia
01/01/2020.

5 10 15 20
Horas

— Observado — Previsdo

(c) Previsao de carga para o dia
02/01/2020.

(

o-

o -

Horas

— Observado — Previsdo

(e) Previsédo de carga para o dia
03/01/2020.

Horas

(g) Previséo de carga para o dia
04/01/2020.

45000 -

Wh
5
S
=]
=]
=]

Demanda (M
o
&
=
2
s

L
=
=
=1
=

25000~

45000~

gmuuo—

Demanda (M
™
&
=4
2
g

w
=1
=1
=1
=1

25000 -

o= -

o -

65

/

&

10 15 20
Horas

-

(b) Previsdo de demanda para o dia
01/01/2020.

s
\
5 10 15 20
Horas
— Obsenvado — Previsdo

(d) Previsdo de demanda para o dia
02/01/2020.

/

10 18 20
Horas

o -

— Observado — Previsdo

(f) Previséo de demanda para o dia
03/01/2020.

10 15 20
Horas

o -

(h) Previséo de demanda para o dia
04/01/2020.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1920706/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1920706/CA

45000 -

40000 -

Carga (Myvh)

25000~

20000~

45000 -

30000-

25000~

35000~

30000-

66

45000 -

40000 - //\
= 35000
o
o
§ 30000~
g3
a
25000 -
20000 -
5 10 15 20 0 5 10 15 20
Horas Horas
— Observado — Previsio — Observado — Previsdo

(i) Previsdo de carga para o dia (j) Previsdo de demanda para o dia

05/01/2020. 05/01/2020.

=

5 35000
c
£

s
Z A 30000
25000
5 10 15 20 0 5 10 15 20
Horas Horas
— Observado — Previsdo — Observado — Previsdo

(k) Previsdao de carga para o dia
06/01/2020. 06/01/2020.

(I) Previsao de demanda para o dia

=
5 40000
c
@
E
[}
0 35000
20000
5 10 15 20 0 5 10 18 20
Horas Horas
— Observado — Previsdo — Observado — Previsdo

(m) Previsdo de carga para o dia (n) Previsdo de demanda para o dia

07/01/2020. 07/01/2020.

Figura 17: PrevisGes de carga e demanda para o subsistema Sudeste/Centro-Oeste.

Fonte: Criacdo propria.
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5.3.5 Subsistema Sul (S)

A modelagem de carga e demanda horaria para o subsistema Sul retornou o
pior desempenho dentre as analises realizadas, como mostram a Tabela 9 e a Figura
18. Nota-se que a previsdo para o feriado, dia 01/01/2020, apresentou o pior
resultado dentre os sete dias previstos, sendo o melhor resultado obtido na previsao
para a segunda-feira (06/01/2020). Apesar da previséo de demanda para o feriado
ter retratado altas taxas de erro, é valido considerar a aplicacdo desta metodologia
para os dados da regido Sul, dado que para os demais dias da semana as métricas
utilizadas para mensurar a qualidade dos modelos ndo ultrapassaram um MAPE de
9,36%. Além disso, comparando estas medidas avaliativas, pode-se constatar que
0os modelos que contemplam a geracdo distribuida fotovoltaica, isto é, que
consideram a demanda, tiveram erros de previsdo melhorados em trés dos sete casos

estudados.

Tabela 9: Resultados das métricas de avaliacdo para os modelos de previsdo do
subsistema Sul.

o . Previsdo da demanda
Previsdo da carga horaria

horéria

Data da MAPE SMAPE RMSE MAPE SMAPE RMSE

previsao (%) (%) (MWh) (%) (%) (MWh)
01/01/2020 13,3 12,87 1500,31 26,86 23,36 3142,18
02/01/2020 3,92 4,09 560,93 7,71 7,45  1133,54
03/01/2020 5,08 5,28 633,30 7,24 7,05 989,93
04/01/2020 9,55 10,17 1085,20 4,71 4,83 578,97
05/01/2020 5,03 5,25 570,09 4,87 4,8 632,78
06/01/2020 3,28 3,32 490,3 2,5 2,5 349,98
07/01/2020 5,84 5,89 880,19 9,36 8,88  1590,49

Fonte: Criacdo propria.
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Figura 18: Previstes de carga e demanda para o subsistema Sul.

Fonte: Criagdo propria.
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5.4 ProjecOes de Carga e Demanda

Sabe-se que as previsdes do mercado, da carga de energia e de demanda, séo
fatores que demonstram o desenvolvimento social e econdmico de uma sociedade.
Dessa forma, esta secdo destaca as principais expectativas de crescimento para a
carga e para demanda, considerando a micro e minigeracdo distribuida fotovoltaica,
e focando nas perspectivas elaboradas nos relatorios técnicos emitidos pela CCEE,
EPE, ONS e MME (EPE e MME, 2021; CCEE, EPE, MME e ONS, 2021). Vale
ressaltar, que os dados utilizados nesta dissertacdo abordaram como base o ano de
2019, em razdo do aumento das incertezas causado pela pandemia que se
estabeleceu em 2020.

Diversos fatores influenciaram o comportamento do crescimento da carga
no SIN ao longo de 2020. A influéncia da pandemia de COVID-19 sobre o uso da
energia elétrica no Brasil ocorreu de forma distinta entre os consumidores.
Enquanto as classes de consumo produtivas registraram quedas expressivas no
consumo de eletricidade, em especial o comércio e servigos, 0s consumidores
residenciais exigiram mais energia da rede comparativamente ao ano de 2019
devido ao aumento na posse e no uso de seus equipamentos elétricos (CCEE, EPE,
MME e ONS, 2021).

As modificagbes ocorridas no perfil de consumo e os recentes incentivos
fiscais direcionados para obtencdo do maior nimero de adotantes de sistemas de
MMGD, tornaram as previsdes e seus respectivos cenarios de crescimento
fundamentais para melhorar a eficacia do sistema elétrico brasileiro. Além disso, as
perspectivas elaboradas nos relatérios técnicos abordam dois pontos extremamente
importantes que afetam diretamente as taxas de crescimento de carga e demanda

observadas, sdo eles: o crescimento econdmico e as expectativas de investimento.

A previsdo da carga de energia, realizada a partir da previsdo de consumo,
contempla a agregacdo de parcela de perdas. As perdas totais englobam as
chamadas perdas técnicas inerentes ao transporte de energia elétrica na rede de
transmisséo e distribuicdo e as denominadas perdas ndo técnicas, que consideram
ligaghes irregulares/clandestinas, erros de medicdo, erros no processo de
faturamento, unidades consumidoras sem equipamento de medicdo e etc.

Adicionalmente, as perdas totais contabilizam o0s casos que atendem 0s
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consumidores livres conectados na rede bésica que possuem autoproducdo de
energia, cujo consumo € integralmente considerado na carga global, porém nao no
consumo da rede (CCEE, EPE, MME e ONS, 2021).

Com base nas taxas de crescimento anuais indicadas na nota técnica (CCEE,
EPE, MME e ONS, 2021) e no Plano Decenal de Expansao de Energia 2030 (EPE
e MME, 2021) estima-se que a carga e a contribuicao elétrica da MMGD cheguem
aatingir (de maneira aproximada) as taxas de evolucgéo exibidas na Tabela 10. Nota-
se que o crescimento da micro e minigeragdo distribuida fotovoltaica no pais ird
trazer mudancas substanciais nas curvas de demanda horaria, fazendo com que seja
necessario a aplicacdo de novos métodos para mensurar a energia total produzida

por esses sistemas individuais.

Tabela 10: Estimativa de crescimento da carga e MMGD para 0s proximos anos.

Crescimento da

Ano Crescimento da carga

MMGD
2022 11% 300%
2025 23% 733%
2030 46% 1333%

Fonte: Criagdo propria.

Nas Figuras 19 a 23, é possivel observar as curvas de carga e demanda
referentes a um dia (22/01/2019) e uma semana (20/01/2019 a 26/01/2019),
considerando o cenario verao, que mantém uma politica de grande incentivo para a
MMGD no pais. Levando em conta as perspectivas de crescimento testemunhadas
na Tabela 10, nota-se 0 aumento gradual da carga e a evolugdo das curvas de
demanda (carga somada a estimativa de geracdo distribuida fotovoltaica). Para o
ano de 2030, a participacao da micro e minigeracao distribuida fotovoltaica na carga
final do sistema elétrico brasileiro € muito expressiva, mostrando novamente a
importancia da realizacdo de estudos que abordem e discutam metodologias como

a apresentada nesta dissertacgéo.
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Figura 19: Crescimento esperado da carga e da demanda para o Sistema

Interligado Nacional (SIN).

Fonte: Criagdo propria.
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Figura 20: Crescimento esperado da carga e da demanda para o subsistema Norte.

Fonte: Criacéo propria.
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Figura 21: Crescimento esperado de carga e demanda para o subsistema Nordeste.

Fonte: Criacdo propria.
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Figura 23: Crescimento esperado da carga e da demanda para o subsistema Sul.

Fonte: Criacdo propria.
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6 Conclusoes

Ao longo desta dissertacdo foram observadas altas taxas de crescimento para
a MMGD no Brasil, onde a falta de disponibilidade de dados publicos resultou na
necessidade da implementacdo de uma nova metodologia para a criacdo de
estimativas para as séeries de geracéo distribuida fotovoltaica. Este novo método foi
desenvolvido no decorrer deste trabalho e se mostrou eficaz, dado que ao considerar
as previsdes de demanda (carga somada a estimativa de MMGD) ocorreu uma
melhora significativa nos erros de previsdo se comparado aos erros apresentados

nas previsdes de carga.

Constatou-se que o modelo Holt-Winters Sazonal Duplo, de natureza
adaptativa, quando aplicado na previsdo de carga e demanda horéaria de eletricidade,
produziu resultados satisfatérios com valores de MAPE inferiores a 10%, exceto
para o dia 01/01/2020 que é considerado um feriado totalmente atipico. Dessa
forma, para trabalhos futuros, nota-se a importancia da aplicagdo de um tratamento
especifico para lidar com as incertezas observadas nos diferentes tipos de feriados,

mais especificamente, feriados municipais, estaduais e federais.

Em geral, as previsOes realizadas atenderam as expectativas, dado que os
erros obtidos para todas as localidades consideradas, desconsiderando o feriado,
ndo ultrapassaram 10%. Pode-se destacar que o subsistema Sul apresentou
resultados ligeiramente inferiores se comparado com os outros subsistemas e o SIN,
0 que provavelmente é explicado pela ocorréncia de mudancas abruptas no clima
da regido.

Considerando as proje¢Oes de crescimento da MMGD e da carga conforme
taxas anuais disponibilizadas na nota técnica (CCEE, EPE, MME e ONS, 2021) e
no Plano Decenal de Expanséo de Energia 2030 (EPE e MME, 2021), foi possivel
conjecturar como seria 0 comportamento das curvas de carga e demanda para 0s
anos 2022, 2025 e 2030. Verifica-se que o crescimento da micro e minigeracdo

distribuida fotovoltaica no pais ira trazer mudancas significativas nas curvas de
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demanda horaria, sendo essas informacfes extremamente importantes para o

planejamento, operacgdo e expansdo do setor elétrico brasileiro.
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Anexo A

Neste anexo constam as informac0es tabeladas das localidades selecionadas
para compor cada subsistema. Suas poténcias instaladas, em kW, foram

consideradas para a estimacéo das séries de geragdo distribuida fotovoltaica.

Tabela 11: Localidades selecionadas para o subsistema Nordeste.

Cidade Estado Poténcia Poténcia
Instalada (kW) Instalada (%0)

Teresina Pl 43806,66 5,62
Fortaleza CE 41282,33 5,30
Petrolina PE 25427,09 3,26
Natal RN 19891,42 2,55
Aracaju SE 17012,79 2,18
Salvador BA 14786,42 1,90
Mossoro RN 14644,56 1,88
Jodo Pessoa PB 12241,37 1,57
Macei6 AL 11808,63 1,52
Sousa PB 9721,67 1,25
Recife PE 9388,87 1,20
Parnamirim RN 8306,27 1,07
Campina Grande PB 8174,65 1,05
Russas CE 8172,71 1,05
Barreiras BA 7819,59 1,00
Juazeiro do Norte CE 7543,21 0,97
Eusébio CE 7208 0,92
Lauro de Freitas BA 7154,16 0,92
Camacari BA 6863,82 0,88
Aquiraz CE 6388,25 0,82
Patos PB 6315,03 0,81
Picos Pl 6030,28 0,77

Cajazeiras PB 6005,53 0,77
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Vitoria da
_ BA 6005,36 0,77
Conquista
Iguatu CE 5986,87 0,77
Guanambi BA 5881,75 0,75
Feira de Santana BA 5431,37 0,70
Luis Eduardo
BA 5289,56 0,68
Magalh&es
Sao José do
PE 5272,45 0,68
Belmonte
Limoeiro do
CE 5161,79 0,66
Norte
Caridade CE 5019,62 0,64
Maracanau CE 4937,74 0,63
Floriano Pl 4931 0,63
Catolé do Rocha PB 4899,27 0,63
Arapiraca AL 4886,07 0,63
Juazeiro BA 4882,96 0,63
Parnaiba Pl 4828,2 0,62
Porto Seguro BA 48149 0,62
Caico RN 4446,08 0,57
Carnaiba PE 4311,29 0,55
Total 392979,59 50,42
Fonte: Criagéo propria.
Tabela 12: Localidades selecionadas para o subsistema Sul.
) Poténcia Poténcia
Cidade Estado
Instalada (kW) Instalada (%0)
Caxias do Sul RS 21047,75 1,91
Santa Cruz do Sul RS 16625,24 1,51
Maringa PR 16362,78 1,49
Porto Alegre RS 16056,49 1,46
Londrina PR 15816,26 1,44
Nova Hamburgo RS 14281,02 1,30
Santa Maria RS 13572,83 1,23
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Cascavel
Foz do Iguacu
Passo Fundo
Blumenau
Toledo
Curitiba
Sé&o Leopoldo
Joinville
Florianopolis
Venancio Aires
Santa Rosa
Pelotas
Jaragué do Sul
Chapeco
Canoas
Lajeado
Concordia
Farroupilha
Marechal
Céndido Rondon
Erechim
Sapiranga
Francisco Beltréo
Umuarama
Séo Borja
Santo Angelo
Cianorte
Itajai
Palotina
Bento Gongalves
Garibaldi
Estrela
Campo Bom
Montenegro

Gravatai

PR
PR
RS
SC
PR
PR
RS
SC
SC
RS
RS
RS
SC
SC
RS
RS
SC
RS

PR

RS
RS
PR
PR
RS
RS
PR
SC
PR
RS
RS
RS
RS
RS
RS

13436,01
12894,79
11054,26
10793,84
10784,48
10581,96
9133,4
8728,83
8476,01
8382,96
8362,05
8335,87
8109,43
7250,72
7122,89
6962,28
6875,82
6665,38

6517,41

6314,11
6048,05
5856,71
5812
5554,18
5335,26
5093,31
5081,09
5057,32
4993,03
4966,69
4934,89
4794,77
4561,58
454425

1,22
1,17
1,00
0,98
0,98
0,96
0,83
0,79
0,77
0,76
0,76
0,76
0,74
0,66
0,65
0,63
0,62
0,61

0,59

0,57
0,55
0,53
0,53
0,50
0,48
0,46
0,46
0,46
0,45
0,45
0,45
0,44
0,41
0,41

89


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1920706/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1920706/CA

Uruguaiana
Gaspar
Tubaréo
Sé&o Luiz
Gonzaga
Flores da Cunha
Cachoeira do Sul
Carazinho
Apucarana
Séo Gabriel
Guarapuava
Frederico
Westphalen
ljui
Cruz Alta
Marau
Brusque
Medianeira
Séo Miguel do
Iguagu
Santa Helena
Sao Marcos
Dois Irmédos
Alegrete
Esténcia Velha
Xaxim
Ponta Grossa
Guaporeé
Xanxeré
Guaira
Arapongas
Santiago
Sé&o Lourenco do
Sul

Cambé

RS
SC
SC

RS

RS
RS
RS
PR
RS
PR

RS

RS
RS
RS
SC
PR

PR

PR
RS
RS
RS
RS
SC
PR
RS
SC
PR
PR
RS

RS

PR

4471,25
4417,42
4395,44

4386,38

4337,47
4266,2
4248,72
4227,19
4180,14
4149,31

4129,36

4104,71
4082,94
4063,29
4060,42
3894,04

3839,74

3742,3
3625,53
3559,51
3549,92
3537,69
3522,43
3502,81
3447,51
3426,49
3413,57
3410,78
3360,94

3260,57

3247,71

0,41
0,40
0,40

0,40

0,39
0,39
0,39
0,38
0,38
0,38

0,38

0,37
0,37
0,37
0,37
0,35

0,35

0,34
0,33
0,32
0,32
0,32
0,32
0,32
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31

0,30

0,30
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Viaméo RS 3236,68 0,29
Assis
Chateaubriand PR 313498 0.28
Ivoti RS 3124,53 0,28
Trés de Maio RS 3104 0,28
Rio do Sul SC 3052,89 0,28
Brago do Norte SC 3009,16 0,27
Taquara RS 3006,65 0,27
Cachoeirinha RS 2968,64 0,27
Panambi RS 2909,47 0,26
Campo Mouréo PR 2909,04 0,26
Indaial SC 2862,76 0,26
Trés Passos RS 2840,05 0,26
Mafra SC 2819,47 0,26
Nova Aurora PR 2780,17 0,25
Sapucaia do Sul RS 2777,18 0,25
Teutonia RS 2737,2 0,25
Arroio do Meio RS 2722,68 0,25
Gramado RS 2642,54 0,24
Casca RS 2624,84 0,24
Carlos Barbosa RS 2617,87 0,24
Pato Branco PR 2591,36 0,24
Itaqui RS 2573,6 0,23
Nova Petrdpolis RS 2555,68 0,23
Horizontina RS 2493,22 0,23
Total 551134,44 50,07

Fonte: Criacdo propria.

Tabela 13: Localidades selecionadas para o subsistema Sudeste/Centro-Oeste.

Poténcia Poténcia
Cidade Estado
Instalada (kW) Instalada (%)
Brasilia DF 62714,87 2,42
Cuiaba MT 56680,05 2,19
Uberlandia MG 53944.89 2,09

91


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1920706/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1920706/CA

Rio de Janeiro
Goiania
Campo Grande
Belo Horizonte
Sorriso
Montes Claros
Dourados
Governador
Valadares
Presidente
Prudente
Uberaba
Sinop
Lucas do Rio
Verde
Campinas
Rondondpolis
Tangara da Serra
Varzea Grande
Campos dos
Goytacazes
Rio Verde
Ipatinga
Ribeiréo Preto
Janalba
Divinopolis
Anapolis
Séo Paulo
Porteirinha
Francisco Sa
Nova Mutum
Séo José do Rio
Preto
Contagem

Taubaté

RJ
GO
MS
MG
MT
MG
MS

MG

SP

MG
MT

MT

SP
MT
MT
MT

RJ

GO
MG
SP
MG
MG
GO
SP
MG
MG
MT

SP

MG
SP

47671,32
37916,43
31919,24
28848,92
24578,35
22574,32
20241,92

19214,53

19180,85

18671,4
18595,48

18566,7

17941,32
17844
17001,31
16585,76

16491,62

16324,18
15313,72
14371,57
14230,49
13610,69
13558,71
13315
13187,98
13012,88
12641,54

11623,51

11618,13
11272,4

1,84
1,47
1,23
1,12
0,95
0,87
0,78

0,74

0,74

0,72
0,72

0,72

0,69
0,69
0,66
0,64

0,64

0,63
0,59
0,56
0,55
0,53
0,52
0,51
0,51
0,50
0,49

0,45

0,45
0,44
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Pirapora
Aparecida de
Goiania
Itaperuna
Primavera do
Leste
Bauru
Buritizeiro
Niteroi
Itumbiara
Porto Velho
Passos
Franca
Vitoria
Patos de Minas
Araguari
Corinto
Jatai
Serra
Nova Serrana
Limeira
Cachoeiro de
Itapemirim
Goianésia
Sete Lagoas
Capitdo Enéas
Alta Floresta
Paracatu
Nova Lima
Varginha
Italna
Muriaé
Betim
Penéapolis

Para de Minas

MG

GO

RJ

MT

SP
MG
RJ
GO
RO
MG
SP
ES
MG
MG
MG
GO
ES
MG
SP

ES

GO
MG
MG
MT
MG
MG
MG
MG
MG
MG
SP
MG

1124151

10740,84

10462,28

10250,76

9970,83
9883,27
9116,46
8862,93
8862,25
8845,93
8811,78
8787,86
8774,96
8586,78
8515,58
8253,47
8184,53
8170,94
8116,12

7939,35

777497
7526,26
7429,17
7359,2
7182,2
7141
6903,09
6807,6
6803,49
6742,48
6692,61
6591,88

0,43

0,42

0,40

0,40

0,39
0,38
0,35
0,34
0,34
0,34
0,34
0,34
0,34
0,33
0,33
0,32
0,32
0,32
0,31

0,31

0,30
0,29
0,29
0,28
0,28
0,28
0,27
0,26
0,26
0,26
0,26
0,25
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Unai
Bonfindpolis de
Minas
Vila Velha
Séo Francisco
Mato Verde
Guararapes
Rio Branco
Frutai
ltuiutaba
Piumhi
Jaiba
Aracatuba
Araxa
Sao José dos
Campos
Mirabela
Coronel
Fabriciano
Piracicaba
Juiz de Fora
Marilia
Vérzea da Palma
Vilhena
Séo Sebastido do
Paraiso
Barretos
Brasilia de Minas
Andradina
Barra do Gargas
Curvelo
Campo Novo do
Parecis
Itacarambi

Pouso Alegre

MG

MG

ES
MG
MG

SP
AC
MG
MG
MG
MG

SP
MG

SP

MG

MG

SP
MG
SP
MG
RO

MG

SP
MG
SP
MT
MG

MT

MG
MG

6539,4

6518

6464,93
6370,18
6339,21
6329,55
6301,64
6223,47
6189,36
6059,01
6038,3
5939,26
5855,57

5774,72

5762,83

5669,53

5660,09
5641,84
5629,97
5589,68
5575,33

5569,04

5563,09
5545,46
5467,4
5380,2
5366,25

5285,1

5266,53
5216,2

0,25

0,25

0,25
0,25
0,25
0,24
0,24
0,24
0,24
0,23
0,23
0,23
0,23

0,22

0,22

0,22

0,22
0,22
0,22
0,22
0,22

0,22

0,22
0,21
0,21
0,21
0,21

0,20

0,20
0,20
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Bebedouro SP 5210 0,20
Iturama MG 5209,2 0,20
Caceres MT 5196,11 0,20

Caldas Novas GO 5187,78 0,20
Jaraguari MS 5150,48 0,20
Quirindpolis GO 5145,57 0,20

Araraquara SP 5124,37 0,20

Colatina ES 5113,58 0,20

Sorocaba SP 5103,52 0,20
Pontes e Lacerda MT 5066,6 0,20
Macae RJ 5010,27 0,19
Bom Despacho MG 5003,36 0,19
Teofilo Otoni MG 49427 0,19

Rio Claro SP 4935,54 0,19

Séo Mateus ES 4889,38 0,19
Birigui SP 4887,54 0,19
Ibitinga SP 4883,63 0,19

Americana SP 4868,07 0,19
Cataldo GO 4863,78 0,19

Dugue de Caxias RJ 4853 0,19
Fernanddpolis SP 4828,78 0,19
Morrinhos GO 4729,83 0,18
Total 1293930,69 50,01

Fonte: Criacdo propria.
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