UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO E SISTEMAS
CURSO ENGENHARIA DE PRODUGCAO ELETRICA

Marco Aurélio Ledur Porfirio

Auto Codificadores Variacionais Aplicados a Simulacédo da Geracgéao Eodlica e
Fotovoltaica: Um estudo de Caso de Prospeccio de Cenarios no Subsistema Sul

Brasileiro

Floriandpolis
2026



Marco Aurélio Ledur Porfirio

Auto Codificadores Variacionais Aplicados a Geragao Eodlica/Fotovoltaica: Um estudo

de Caso de Prospeccéao de Cenarios no Subsistema Sul Brasileiro

Trabalho de Conclusdo de Curso submetido ao
curso de Engenharia de Produgido Elétrica do
Centro Tecnoldgico da Universidade Federal de
Santa Catarina como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Bacharel em Engenharia
Elétrica com habiltacdo em Engenharia de
Producgao.

Orientador: Prof. Ricardo Villarroel Davalos, Dr.

Floriandpolis
2026



Porfirio, Marco Auralioc Ledur

Ruto Codificadores Variacionais Aplicados a Geraglo
Eélica/Fotovoltaica: Um estudo de Caso de Prospecgio de
Cendrios no Subsistema Sul Brasileiro :Auto Codificadores
Variacionais Aplicados & Geraclo Eblica/Fotovoltaica: Um
estudo de Caso de Prospecgic de Cenarios no Subsistema Sul
Brasileire /Mareo RBurédlio Ledur Porfirio ; orientador,
Ricardo Villarroel Davalos, 2026.

83 p.

Trabalho de Conclusiio de Curso (graduacio) -
Universidade Federal de Santa Catarina, Centro
Tecnolégico, Graduaclic em Engenharia de Produglo Elétrica,
Floriandpolis, 2026.

Inclui referéncias.

1. Engenharia de Produclio Elétrica. 2. Energias
renovaveis. 3. Auto Codificadores Variacionais. 4.
FProspecclio de Cenérios. 5. Subsistema Sul. I. Dévalos,

icardo Villarrcel. II. Universidade Federal de Santa
Catarina. GraduacZo em Engenharia de Produglo Elétrica.
III. Titulo.




Marco Aurélio Ledur Porfirio

Auto Codificadores Variacionais Aplicados a Geragao Eodlica/Fotovoltaica: Um estudo

de Caso de Prospecgéo de Cenarios no Subsistema Sul Brasileiro

Este Trabalho de Conclusao de Curso foi julgado adequado para obtengéo do titulo de
Bacharel em Engenharia Elétrica com habilitagdo em Engenharia de producéo e aprovado

em sua forma final pelo Curso Engenharia de Producao Elétrica.

Local Auditério Joao E. E. Castro — EPS/CTC, 03 de julho de 2026.

Documento assinado digitalmente

Mauricio Uriona Maldenado

Data: 13/07/2026 12:21:30-0300

CPF: ***.972.939-**

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Coordenacao do Curso

Banca examinadora

Documento assinado digitalmente

Ricardo Villarroel Davalos

Data: 13/07/2026 11:46:36-0300

CPF: ***.328.619-*"

Verifigue as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Ricardo Villarroel Davalos, Dr.

Orientador

Prof. Dmontier Aragao, Dr.
Instituicdo Universidade Federal do Ceara

Prof. Sérgio Fernando Mayerle, Dr.

Instituicdo Universidade Federal de Santa Catarina

Floriandpolis, 2026.



Dedico esse trabalho a todos meus
familiares e amigos que contribuiram para

minha formag¢ao como engenheiro.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais, agradeco por todo o apoio durante a minha graduagao, sem
vocés, nada disso seria possivel.

A minha namorada, o meu muito obrigado por estar ao meu lado nos melhores
€ nos piores momentos desta trajetoria.

Estendo meus agradecimentos a minha tia Valdete e aos meus primos, cujas
dicas e incentivos foram fundamentais para a conclusio deste ciclo.

Por fim, expresso minha profunda gratiddo ao meu orientador, Professor
Ricardo Davalos, pela paciéncia, pelas valiosas orientagdes e pela excelente

conducao deste trabalho desde o inicio.



RESUMO

A insercao crescente de fontes renovaveis intermitentes, como edlica e fotovoltaica,
no Sistema Interligado Nacional exige novas abordagens para a coordenagéo da
operacgao elétrica. Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo generativo
baseado em Auto Codificadores Variacionais (VAE) para a prospecc¢éo de cenarios
sintéticos de desvios de geracado no Subsistema Sul brasileiro. O método de pesquisa
€ aplicado em dados histéricos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
seguido pelo tratamento, normalizagcdo das informagdes e treinamento de uma
arquitetura de rede neural profunda. Essa rede mapeia os desvios de geragdo em um
espaco latente probabilistico para capturar as caracteristicas estatisticas essenciais
dos dados reais. O modelo gera perfis diarios de 24 horas que auxiliam o planejamento
da Programacao Diaria da Operagao. O estudo demonstra a viabilidade do uso de
VAEs como ferramenta de geragao de dados sintéticos, visto que o modelo possibilita
uma representacao robusta das incertezas. A aplicagao dessa técnica contribui para
a seguranga e a otimizagao do despacho hidrotérmico frente a variabilidade das fontes
renovaveis.

Palavras-chave: Energias renovaveis; Auto Codificadores Variacionais; Prospecgao
de Cenarios; Subsistema Sul.



ABSTRACT

The increasing integration of intermittent renewable energy sources, such as wind and
photovoltaic, into the Brazilian National Interconnected System requires new
approaches for coordinating the electrical operation. This work aims to develop a
generative model based on Variational Autoencoders (VAE) to prospect synthetic
scenarios of generation deviations in the Southern Brazilian Subsystem. The research
methodology is applied to historical data from the Brazilian National Electric System
Operator (ONS), encompassing data processing, normalization, and the training of a
deep neural network architecture. This network maps generation deviations into a
probabilistic latent space to capture the essential statistical characteristics of the real
data. The model generates 24-hour daily profiles that assist in the planning of the Daily
Operation Scheduling. The study demonstrates the feasibility of using VAEs as a tool
for generating synthetic data, as the model provides a robust representation of
uncertainties. The application of this technique contributes to the security and
optimization of the hydrothermal dispatch in the face of the variability of renewable
energy sources.

Keywords: Renewable Energy; Variational Autoencoders; Scenario Prospecting;
Southern Subsystem.
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1INTRODUGCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nos ultimos anos, o setor elétrico global tem sido palco de uma transformacéao
paradigmatica, caracterizada pelo forte movimento de descarbonizacdo e pela
substituicdo de fontes tradicionais. Diferentemente do século anterior, quando a
geragao era majoritariamente baseada em fontes hidricas e térmicas, os paises tém
apresentado um crescimento acelerado na participacéo de fontes renovaveis, como
edlicas e fotovoltaicas. Este aumento na geragao limpa nao € apenas uma resposta a
compromissos ambientais, mas também uma evolucdo econdmica, redugao dos
custos de implementacdo e a oportunidade de abater o custo da energia elétrica por
meio da mini e micro geracgao (Cortes, 2025).

Nesse cenario global, o Brasil se destaca por possuir um sistema elétrico de
grande porte com uma matriz energética predominantemente renovavel. Este feito é
notavel, pois aproximadamente 88% da eletricidade gerada no pais provém dessas
fontes, superando de forma significativa a média mundial, que é de apenas 26,6%
(Candido, 2025). Essa alta proporcdo de fontes limpas posiciona o pais como
referéncia em sustentabilidade na produgao de energia elétrica.

A composicao da matriz renovavel brasileira € diversificada. Segundo dados
do Operador Nacional do Sistema (ONS, 2025), a participacdo da fonte hidrelétrica
corresponde a 43,9%. As fontes edlica e solar (incluindo 18% da Mini e Micro Geragao
Distribuida - MMGD, e 7,4% de usinas centralizadas) somam, respectivamente, 13,9%
e 25,4% da capacidade de geracdo. Em contrapartida, as usinas termelétricas (UTE),
apesar de sua baixa participagdo na capacidade instalada (totalizando 9,6%,
distribuidos entre Gas/GNL: 7,4%, Oleo/Diesel: 1%, e Carvéo: 1,2%), exercem um
impacto relevante no sistema. Diferentemente das UTEs, que incorrem em custos
operacionais com a aquisicao de combustiveis, as usinas renovaveis, como solar,
eodlica e hidrica, utilizam recursos naturais livres de custos de aquisigéo.

A matéria de Frighetto (2025) aborda um tema extremamente relevante neste
contexto de transicdo energética no uso e a expansao das termelétricas. O texto
destaca que o principal argumento apresentado pelo Ministério de Minas e Energia a
favor das UTEs é a seguranca na geragdo. Diferentemente das fontes edlicas e

fotovoltaicas, as UTEs podem ser acionadas a qualquer momento,
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independentemente das condigbes climaticas. Dessa forma, ainda que sejam fontes
poluidoras, as usinas térmicas oferecem um ganho de confiabilidade no suprimento
da carga no sistema elétrico brasileiro.

Historicamente, o Sistema Interligado Nacional (SIN) apresentava uma
complexidade operativa reduzida em comparagdo ao cenario atual. Antes da
integracdo massiva de fontes ndo despachaveis e de alta volatilidade, a matriz elétrica
brasileira era majoritariamente hidrelétrica, o que concentrava as incertezas
operacionais quase exclusivamente na variabilidade das afluéncias e no nivel de
armazenamento dos reservatorios (do Nascimento, 2020). Entretanto, com o
crescimento da geracao edlica e fotovoltaica, essa incerteza permeou ainda mais o
sistema, pois essas fontes dependem diretamente de fenbmenos naturais como vento
e irradiagao solar, o que sao variaveis nao controlaveis.

No cenario atual do setor elétrico brasileiro, as geradoras eolicas e
fotovoltaicas possuem uma relagdo estratégica de suporte para as usinas
hidrelétricas. De acordo com Paixdo e Abaide (2026) em periodos de elevada
disponibilidade de recursos renovaveis, as hidrelétricas podem reduzir sua producao,
conservando o volume de seus reservatorios (atuando como estocagem de energia).
Em contrapartida, as usinas hidricas cooperam com as fontes intermitentes ao
utilizarem a flexibilidade de suas turbinas para absorver a volatilidade caracteristica
dessas geracgoes.

Em um papel complementar a seguranca operacional, as UTEs também
assumiram um novo papel dentro do sistema. De acordo com (Castro, Brandao e
Vardiero, 2017), as usinas térmicas passaram a compensar as intermiténcias das
usinas solares e edlicas. Isso evidencia a necessidade estratégica desse tipo de
geracgao para manter o sistema atendendo a demanda sem riscos de cortes de cargas.

Neste contexto a programacao da operagao nao depende apenas dos valores
reais deterministicos de geragédo, mas também do conhecimento das suas incertezas,
quando se trata de fenbmenos da natureza. Com a crescente insercao de fontes
ellicas se faz necessario o conhecimento de incertezas relacionadas com a
velocidade dos ventos, algo similar ao que ocorre nos estudos de afluéncias quando
se trata de geragcdo hidroelétrica (Pessanha et al, 2021). Todavia, dada a
configuracao atual da matriz brasileira, tal preocupagao deve estender-se a geragao

fotovoltaica, pois além de apresentar volatilidade intrinseca, ja detém uma
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participacado significativa no suprimento eletro energético nacional, demandando
métodos que sintetizem as incertezas de ambas as fontes de maneira integrada.

O ONS realiza a geracao de cenarios sintéticos de afluéncias para usinas
hidrelétricas utilizando modelos auto regressivos, com o objetivo de representar
possiveis ocorréncias futuras baseadas em valores observados no passado. No
entanto, o setor ja apontava para a evolugao dessas técnicas, em 2015, quando ja se
discutia a utilizagdo de inteligéncia artificial para tal finalidade (Cossich, Cataldi e
Rotunno Filho, 2015).

1.2 PROBLEMA

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) estrutura a programacao da
operacao em diferentes horizontes de tempo, que incluem o longo, médio e curto
prazo, esse Ultimo horizonte é conhecido como a Programacgao Diaria da Operagao
(PDO). Cada etapa considera componentes e modelos especificos para lidar com as
limitagdes e a complexidade computacional do Sistema Interligado Nacional (SIN).

A PDO, por sua vez, contempla um horizonte de uma semana com
discretizacdo temporal de 30 minutos. Nessa etapa, sdo considerados diversos
elementos criticos, tais como, caracteristicas das linhas de transmissao, previsoes de
afluéncias hidricas, usinas em cascata, tempo de transito da agua, e a disponibilidade
prevista de geracao das fontes edlica e solar (Operador Nacional do Sistema Elétrico,
2020).

A Programacéo Diaria da Operagéo, emprega uma otimizacao inteira-mista,
a qual trata variaveis intrinsecamente aleatorias, como as afluéncias hidricas e as
geragdes eodlica e solar, como variaveis deterministicas oriundas de estudos de
previsao (Dagont, 2022). Esta abordagem evidencia que, mesmo com modelos
sofisticados de previséo, o sistema esta sujeito a desvios significativos motivados pela
inerente aleatoriedade da natureza. Tais desvios nas previsbes resultam na
necessidade de despachar recursos de rapida resposta, sobretudo usinas
termelétricas, para ajustar a oferta a demanda e, em especial, para mitigar as
intermiténcias da geracgéao edlica e solar (Castro, Brandao e Vardiero, 2017).

Entretanto, observa-se uma assimetria no tratamento das incertezas dentro
do planejamento operativo. Enquanto as afluéncias dos reservatorios hidrelétricos
contam com metodologias consolidadas para a geragéo de cenarios e analise de erros
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baseados em séries histéricas, as fontes edlica e fotovoltaica ainda carecem de
ferramentas equivalentes em termos de integracao sistémica.

A aplicacdo da inteligéncia artificial nesse contexto é promissora,
especialmente por meio do uso de modelos generativos. Estes modelos, baseados
em aprendizado de maquina, sao capazes de criar novos dados sintéticos a partir das
propriedades estatisticas extraidas durante o treinamento. Um exemplo proeminente
dessa abordagem sdo os Auto Codificadores Variacionais (VAE), cuja principal
caracteristica é a capacidade de reconstruir e gerar novas amostras a partir de
parametros estatisticos, como média e variancia, apreendidos do conjunto de dados
original (IBM, 2024).

Diante desse cenario, o problema central desta pesquisa reside na seguinte
questdo. Como estruturar modelos capazes de gerar cenarios sintéticos de desvios
de geracéao para as fontes edlica e fotovoltaica para o Subsistema Sul brasileiro, de

modo a oferecer uma base probabilistica para a tomada de decisédo no curto prazo?

1.3 OBJETIVOS

A seguir encontram-se descritos os objetivos deste trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral
Propor um modelo matematico/computacional para geragdo de cenarios

sintéticos de desvios de geragao Edlica/Fotovoltaica do Subsistema Sul Brasileiro

utilizando Auto Codificadores Variacionais.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos encontram-se descritos a seguir.

e Concentrar bases de dados histéricos de geragao prevista e verificada das

fontes edlica e fotovoltaica operantes no Subsistema Sul do Sistema

Interligado Nacional (SIN);
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e Calcular os desvios de geracgao previsto e verificado das fontes geragéo
edlica e fotovoltaica a partir dos dados do Operador Nacional do Sistema;

e Aplicar o modelo generativo Auto Codificador Variacional aos dados
histéricos de desvios de geragéo;

e Determinar o conjunto de cenarios de incerteza da geragao renovavel
para uma prospecgao de 2000 cenarios;

¢ Avaliar o modelo generativo de redes neurais dos cenarios de desvios de

geracao de acordo com as caracteristicas dos dados historicos.

1.4 JUSTIFICATIVA

A crescente insercao de fontes renovaveis nao despachaveis, notadamente a
ellica e a fotovoltaica, na matriz energética brasileira tem imposto desafios continuos
ao planejamento e a operagdo do Sistema Interligado Nacional (SIN). Embora o
beneficio ambiental dessas fontes seja indiscutivel, a sua natureza estocastica exige
ferramentas de modelagem avangadas para mitigar os impactos da intermiténcia no
custo de producéo e na estabilidade da rede. Como os desvios de previsao de geragao
impactam diretamente o despacho econdmico e elevam o Custo Marginal de
Operacgao (CMO), a analise detalhada dessas incertezas é fundamental para a gestao
financeira e operativa do setor.

Fundamentando a busca por solugdes, (Pessanha et al., 2021) descrevem
uma metodologia de previsao baseada na geragao de 2000 cenarios sintéticos para a
fonte edlica. O referido estudo destaca que a quantificacdo das incertezas das fontes
renovaveis € hoje tdo indispensavel para a seguranca do sistema quanto o
monitoramento das afluéncias nas usinas hidrelétricas. Diante disso, este trabalho
justifica-se pela aplicagdo de modelos de Redes Neurais a partir do modelo Auto
Codificador Variacional para a prospeccao de cenarios de desvios de geracao eolica
e fotovoltaica no Subsistema Sul. A utilizacao de inteligéncia artificial permite capturar
padroes complexos e nao lineares que modelos estatisticos tradicionais podem nao
abranger plenamente, oferecendo ao operador uma visdo mais robusta das
incertezas.

Segundo Chen et al., (2018), existem duas vantagens sobre a utilizagdo de
modelos de redes neurais generativas, a primeira € que as redes neurais podem gerar

novos cenarios a partir de dados histéricos sem ajustar a distribuicao de probabilidade
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dos dados. O segundo ¢é a utilizacdo de aprendizagem nao supervisionada, evitando
alguma interferéncia humana direta, por vezes de dificil execugdo pela grande
quantidade de dados historicos.

A motivagao para a escolha do tema desta pesquisa reside na convergéncia
de conhecimentos adquiridos ao longo da formagdo em Engenharia de Producgao.
Disciplinas cruciais como Pesquisa Operacional, que proporcionou o primeiro contato
com os principios de otimizagdo, Operagdo de Sistemas de Energia Elétrica e
Planejamento e Regulacdo de Mercados de Energia Elétrica demonstraram uma forte
conexao entre os desafios da Engenharia Elétrica e as ferramentas de modelagem da
Engenharia de Producdo. Essa sinergia consolidou o interesse do autor em um tema
interdisciplinar. Além disso, a literatura especializada, em destaque a obra Operacao
econdmica e Planejamento (Brells, 1979), serviu como fonte fundamental, oferecendo
o primeiro contato aprofundado com o tema de despacho econémico. Essa trajetoria
possibilitou a delimitagdo de um estudo diretamente relacionado ao eixo de Pesquisa
Operacional da ABEPRO (Associacao Brasileira de Engenharia de Produg¢do), com
enfoque nas subareas de Modelagem, Simulagdo e Otimizacdo e Programacao
Matematica.

Nesse sentido, o presente trabalho realiza um estudo de caso focado no
Subsistema Sul brasileiro. A pesquisa propde o emprego de redes neurais generativas
a partir do modelo Auto Codificador Variacional, modelo esse que possui grande
aplicabilidade na criacdo de novos dados mantendo suas caracteristicas essenciais,
fundamentadas em dados histéricos de geracao eolica e fotovoltaica do Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS), sdo capazes de sintetizar cenarios para o

horizonte de 24 horas.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso esta organizado em seis
capitulos que estabelecem uma progressao légica desde a fundamentacao tedrica até
a analise dos resultados e as conclusoes finais.

Capitulo 1: Introdugao. Apresenta a contextualizacdo do tema no cenario do
setor elétrico brasileiro, define o problema de pesquisa e estabelece o objetivo geral

e os objetivos especificos.
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Capitulo 2: Referencial Tedrico. Compila e discute os conceitos e as
ferramentas fundamentais para a pesquisa. Tais como fontes geradoras de energia
nao despachaveis, redes neurais artificiais, auto codificadores variacionais.

Capitulo 3: Procedimentos Metodoldgicos. Detalha a metodologia cientifica
empregada, incluindo a classificagdo da pesquisa e o procedimento metodolégico,
onde descreve-se a trajetéria do desenvolvimento da pesquisa.

Capitulo 4: Estudo de Caso. Apresenta a implementagcdo da metodologia de
forma detalhada.

Capitulo 5: Resultados e Discussao. Exibe os resultados obtidos com o
modelo de prospecgao de cenarios e sua avaliagao.

Capitulo 6: Concluséo. Sintetiza as principais descobertas do trabalho, verifica
se 0s objetivos foram alcangados e aponta as contribuicées do estudo, além de sugerir

oportunidades para pesquisas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo visa abordar os conceitos fundamentais para a compreenséao e
o desenvolvimento deste trabalho, consolidando o referencial tedrico disponivel na

literatura.

21 FONTES GERADORAS DE ENERGIA

O item destaca a expansao das energias edlica e fotovoltaica no Brasil € o
desafio de sua intermiténcia e os modelos de previsdo utilizados pelo Operador

Nacional do Sistema.

2.1.1 Usinas Edlicas

As usinas eolicas tém demonstrado um crescimento notavel no Brasil, em
2005, a capacidade instalada era de apenas 22 MW, valor que em 2025 se encontra
na faixa de 35.000 MW instalados, distribuidos em 1.143 parques edlicos e totalizando
mais de 11.990 aero geradores em 12 estados brasileiros (Associagao Brasileira de
Energia Edlica (ABEEOlica), 2025). A Figura 1 ilustra o panorama do crescimento da
capacidade instalada no pais nas ultimas duas décadas, evidenciando o forte
incremento ocorrido no inicio da segunda década.

As usinas edlicas sao classificadas como fontes de geragéo néo despachavel.
Esta caracteristica se deve ao fato de sua producdo de energia depender
intrinsecamente de fatores da natureza, que no caso da edlica, o vento, que nao sao
passiveis de armazenamento direto. Consequentemente, a insercdo dessa fonte na
matriz energética impde desafios operacionais ao Sistema Elétrico Brasileiro (SEB),
principalmente em funcdo de sua intermiténcia. Tais caracteristicas tornam
mandatorio o desenvolvimento de modelos de previsao sofisticados para a gestao do

sistema (Junior et al., 2024)
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Figura 1 — Capacidade instalada no Brasil ao longo dos anos
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Fonte: (ABEEodlica, 2025)

No ano de 2016, estudo do aumento da penetracdo da geragao edlica e suas
consequéncias no SEB ja estava sendo realizadas. O trabalho de (El-Heri et al., 2016)
apresenta o estudo do impacto da variabilidade da geragéo edlica frente ao Custo
Marginal de Operacdo com o aumento da participagdo da mesma. No mesmo ano o
operador do sistema estava desenvolvendo modelos de previsao, porém contemplava
apenas as fontes edlicas no Nordeste, e no ano de 2017 a regiao sul era inserida no
modelo de previsdo em tempo real (Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
2018).

Atualmente o sistema utiliza a previsao de geragao eolica para operar a
geragado no SEB, a previsédo é dividida em mddulos de processamento de dados e
célculos computacionais (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2020).

A Figura 2 apresenta as etapas do processo de previsao de geracio edlica
utilizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). O modelo é estruturado

em trés modulos.
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Figura 2 — Etapas da previsao de geragao eolica utilizada pelo ONS
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O Mdédulo 1 (Preparagéo da Geragéo) € responsavel pelo tratamento dos
dados de entrada. Suas atividades incluem a eliminagao de valores nao genuinos da
geracao e do vento verificados, com o objetivo de formar um histérico de dados limpo
e robusto. Em seguida, sdo criados historicos médios de geragéo e vento verificados,
0s quais sao combinados para estabelecer a dindmica das curvas Vento x Poténcia.
Paralelamente, sdo gerados os historicos de vento previsto, e é realizada a corregao
do vento previsto a partir de sua correlagdo com o vento verificado.

O Mdédulo 2 (Previsao) recebe os dados de corregdo do vento previsto e as
curvas Vento x Poténcia do Médulo 1 para realizar a previsao da geragao edlica. As
previsdes resultantes sdo reagregadas e inseridas no Modelo DESSEM, que é
utilizado tanto para a programagao de tempo real (designado por D) quanto para os
dias seguintes (representados por D+1, D+2, ..., D+n).

Por fim, o Mdédulo 3 (Processos Internos) € responsavel por gerar relatérios
de analise de previsbes e outras informagdes para uso interno do Operador, a partir
das saidas dos médulos anteriores (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2020).
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2.1.2 Usinas Fotovoltaicas

A geracao fotovoltaica tem se mostrado com uma fonte crescimento no Brasil
nas ultimas décadas. Segundo (Junior et al., 2025) o pais apresenta uma boa
localizagdo geografica, onde possui uma das maiores poténcias de geragdo do
mundo. O trabalho ainda acrescenta que apesar de ser promissora essa expansao
ainda encontra dificuldades referentes a barreiras econémicas e outras burocracias
que impendem o acesso da energia fotovoltaica para os consumidores residenciais e
industriais.

Segundo a Associacgao Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica, (2025) cerca
de 96,7 milhdes de toneladas de CO2 foram evitados, dados da mesma fonte
apresentam que o pais possui aproximadamente 4 milhdes de sistemas de geragéo
distribuida e 18 mil usinas de geracao centralizadas até inicio de novembro de 2025
(Associacao Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica, 2025). A Figura 3 apresenta a
evolugdo da geracéo fotovoltaica no Brasil, evidenciando que a maior parcela dessa

expanséao provém da Geragao Distribuida (GD).

Figura 3 — Evolugao da geracéo fotovoltaica no Brasil
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Fonte: (Associacao Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica, 2025)
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A geragao distribuida é composta majoritariamente por unidades de pequeno
porte instaladas em residéncias e estabelecimentos comerciais, tendo apresentado
um crescimento superior ao da Geragéo Centralizada (GC) constituida por usinas de
grande porte.

Diferentemente da modalidade centralizada, o Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) n&do detém o controle operativo direto sobre as unidades de geragao
distribuida. Por essa razio, torna-se imperativo o desenvolvimento de previsdes de
geragao precisas para essa classe de ativos, uma vez que sua variabilidade impacta
diretamente a carga liquida que o sistema precisa atender (Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) , 2022).

Dados consolidados pela ANEEL e ABSOLAR (2025), indicam que a Regiéo
Sul detém uma posi¢ao de destaque no cenario nacional de geracao distribuida. O
estado do Parana ocupa a terceira posi¢cao no ranking, com uma poténcia instalada
de 3.962,7 MW (9,2%), seguido imediatamente pelo Rio Grande do Sul, em quarto
lugar, com 3.585,2 MW (8,3%). Somados a contribuicdo de Santa Catarina (1.513,0
MW), os trés estados consolidam a regido como um dos principais eixos de expansao
dessa tecnologia no pais. Essa expressiva participacao reforca a necessidade de
modelos de previsao robustos, uma vez que a variabilidade climatica caracteristica
dessa localidade impacta diretamente a estabilidade da carga liquida regional.

A integracdo da fonte fotovoltaica introduz complexidades adicionais ao
sistema elétrico, fundamentadas na variabilidade e na incerteza da carga liquida. Tais
caracteristicas decorrem da dependéncia direta de fenbmenos meteoroldgicos, que
podem sofrer alteragdes abruptas em curtos intervalos de tempo, além de estarem
sujeitos a sazonalidade da geragao conforme observado por (Milligan et al., 2016).
Embora essa tecnologia ofereca beneficios ambientais, como a mitigacdo de gases
de efeito estufa, sua expansao exigiu adaptacdes estruturais no setor para manter a
estabilidade da rede.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (2020) destaca que a precisao das
previsdes de geracao fotovoltaica, especialmente em horizontes de poucas horas, é
fundamental para a segurancga do sistema, uma vez que eventuais erros de estimativa
exigem o despacho imediato de outras fontes para manter o equilibrio energético. Para
viabilizar essas projegcdes, o monitoramento do Sistema Interligado Nacional integra
diversas variaveis meteoroldgicas, tais como a irradidncia solar na superficie, a

pressao atmosférica, a umidade relativa e a temperatura a dois metros de altura. Um
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fator determinante nesse processo € a analise da cobertura de nuvens em diferentes
niveis da atmosfera (baixa, média e alta), que permite antecipar oscilagdes na
producao de energia (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2020).

Para previsdes de curto e médio prazo, que variam de algumas horas a varios
dias de antecedéncia, a metodologia baseia-se prioritariamente em Modelos de
Numerical Weather Prediction, Previsao Numérica do Tempo (NWP). O uso desses
modelos é essencial pois eles fornecem dados meteoroldgicos precisos mesmo em
areas com pouca infraestrutura de medigéo fisica, garantindo a estabilidade da
programacgao energetica independentemente da presenga de sensores locais
(Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2020).

Complementarmente, a estrutura de previsao para fontes intermitentes do
ONS divide-se em duas abordagens metodoldgicas principais. A primeira utiliza
modelos de séries temporais e técnicas estatisticas classicas, como as familias
autorregressivas ARIMA e ARIMAX, para detectar padrdes no historico de geracéo. A
segunda vertente utiliza métodos de Inteligéncia Atrtificial, incluindo Redes Neurais
Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte e Sistemas Fuzzy. Esses modelos de
aprendizado de maquina sao particularmente eficazes para lidar com problemas nao
lineares e multivariados, caracteristicas inerentes a natureza estocastica da radiagao

solar (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2020).

2.2 METODOS COMPUTACIONAIS

Este topico tem como objetivo apresentar os principais conceitos dos métodos
computacionais utilizados no trabalho dentre eles as redes neurais artificiais e uma de

suas formas particulares, o método de Auto Codificador Variacional.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais (RNA) constituem uma forma de processamento de
informacgédo baseada no comportamento das ligagées neurolégicas do cérebro. No
contexto computacional, sdo representadas por modelos matematicos que trocam
dados entre pontos de conexdo, denominados neurdnios. (Nelson, 2017).

As bases das Redes Neurais Artificiais remontam a primeira metade do século

XX. O marco inicial ocorreu em 1943, quando o neurologista Warren McCulloch e o
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matematico Walter Pitts publicaram um modelo matematico que buscava modelar o
funcionamento dos circuitos biolégicos do cérebro através de circuitos elétricos. Como
na época nao era possivel implementar tal ideia em computadores, a implementacao
pratica em sistemas computacionais s6 foi concretizada pela IBM em 1959 (Dias et
al., 2023).

O componente mais elementar de uma rede neural € o neurdnio artificial,
chamado de perceptron, que foi apresentada inicialmente por Frank Rosenblatt em
1958 constituidas por neurénicos McCulloch — Pitts, também chamados de neurénios
MCP (Nied, 2007). O funcionamento de um perceptron fundamenta-se no modelo
classico de McCulloch-Pitts.

A Figura 4 apresenta essa representagdo classica do perceptron, essa
estrutura processa informacdes recebendo sinais de entrada, também referidos como
sinapses, que sao ponderados por meio de sua multiplicagdo por pesos especificos.
Na etapa seguinte, os resultados dessas multiplicagbes s&o agrupados por um
elemento somador. O valor resultante dessa soma serve como o sinal de entrada para
a funcao de ativacao, que detém a responsabilidade de determinar se o sinal de saida

sera propagado ou interrompido. (Rauber, 2005).

Figura 4 — Representacédo do Neurénio Artificial
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Fonte: (Rauber, 2005).

O neurdnio artificial pode ser formalizado por meio de uma estrutura
matematica que relaciona as entradas recebidas com uma resposta de saida
especifica. A Equacgao (1) estabelece a relagao fundamental entre a saida (y), a fungéo

de ativacao (FA) e o sinal de entrada resultante (net):
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y = FA(net) (1)

Essa formulacdo indica que a ativacdo do neurdnio depende estritamente do
valor assumido por (net). Por sua vez, o sinal net corresponde a saida do somador
das entradas ponderadas por seus respectivos pesos sinapticos, representando uma

combinacgao linear das variaveis de entrada, conforme detalhado na Equacao (2):

net = (xi+wy) 2)

Ao integrar esses conceitos, a Equacado (3) descreve a representagao
completa do neurdnio artificial de McCulloch-Pitts, consolidando todas as operagdes

internas e as relacdes entre entrada e saida:

D
y=FA (Z(xi * Wi)) (3)
=1

Adicionalmente, a Equacéao (4) apresenta uma formulagdo mais abrangente,
que introduz uma variavel suplementar denominada Bias. O Bias representa um valor
intrinseco ao neurbnio que, somado a combinagao linear das entradas, permite o
deslocamento da fungao de ativagéo para melhor ajuste dos dados. A inclusdo dessa

variavel resulta na equacao de saida final:

y=FA ( (x; *wy) + biaS) (4)

Conforme ilustrado na referida Figura 4, a fungdo de ativacdo do modelo
original é representada por uma fungcdo degrau (ou escada). Na pratica, esse
mecanismo opera de forma binaria, assumindo apenas dois estados possiveis: ligado
ou desligado. No entanto, conforme destaca (Rauber, 2005), existem outros tipos de
funcbes de ativacao. Estas podem variar desde modelos lineares até funcdes nao
lineares, que possibilitam a rede neural aprender padrdes de comportamento que nao

se restringem a decisdes puramente binarias.
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Os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) sao estruturados em
camadas, sendo que cada nivel possui um numero variavel de neurdnios. Em
arquiteturas convencionais, o fluxo de informacédo ocorre de forma unidirecional,
partindo da camada de entrada em direcdo a saida sem processos de
retroalimentagao, caracteristica que define a arquitetura feed-forward (Nelson, 2017),
conforme ilustrado na Figura 5. Esse processamento sequencial garante que a

informacéao seja transformada gradualmente ao passar por cada estagio da rede.

Figura 5 — RNAs Unidirecionais (Feed-forward)
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Fonte: Adaptado de (Nelson, 2017)

Para a construgcao de uma RNA é fundamental a definicao de trés conceitos
estruturais basicos que determinam a capacidade de aprendizado do modelo.
Primeiramente, deve-se estabelecer o numero de entradas da rede, que corresponde
a dimensao dos dados brutos a serem processados. Em seguida, define-se a
configuracdo das camadas intermediarias, ou ocultas, especificando tanto a
quantidade de camadas situadas entre a entrada e a saida quanto o numero de
neurdnios contidos em cada uma delas. Por fim, determina-se a quantidade de
neurdnios na camada de saida, a qual é responsavel por fornecer a resposta final ou
a previsao gerada pelo sistema de inteligéncia artificial (Fleck et al., 2016).

A estrutura de uma rede neural artificial, por si s, ndo é suficiente para a
execucao de tarefas complexas, é imperativo que os pesos sinapticos associados as

entradas dos neurdnios sejam ajustados para que, diante de um conjunto de dados, o
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modelo fornega uma resposta coerente. De acordo com Fleck et al. (2016), a etapa
dedicada ao ajuste desses pesos € denominada aprendizagem. Nesse estagio, o
sistema € submetido a estimulos de entrada, e os resultados obtidos na saida sao
comparados aos valores reais esperados.

O processo de ajuste dos pesos ocorre de forma iterativa e € tecnicamente
designado como treinamento. Durante as diversas iteragdes, o algoritmo busca a
convergéncia dos parametros para um estado de erro minimo. Contudo, a
aprendizagem da rede sO é considerada efetiva quando o modelo demonstra
capacidade de generalizacao, ou seja, quando se torna suficientemente genérico para
a finalidade proposta.

De acordo com Neid (2007), o treinamento é subdividido em duas etapas
principais. Na primeira, denominada propagac¢ao, um sinal de estimulo é aplicado na
entrada e se propaga pelas camadas até a saida, que retorna uma resposta ao
estimulo inicial. Destaca-se que, nesta fase, os pesos sinapticos permanecem fixos.
ApOs a propagacao, ocorre a etapa de retropropagacéo, na qual o valor da saida da
rede é comparado ao valor real esperado para o calculo do erro. E especificamente
nesta fase de retropropagagdo que os pesos sinapticos sdo ajustados, utilizando
algoritmos de otimizagcdo para minimizar a discrepancia entre o resultado retornado
pela rede e o valor real.

Um dos algoritmos de otimizagdo mais fundamentais e utilizados na literatura
€ o chamado Gradiente Descendente. O objetivo desse algoritmo € minimizar uma
funcao de custo, definida como J(8), na qual 0 representa os parametros do modelo.
Para isso, a otimizacdo ocorre atualizando os parametros na diregdao oposta ao
gradiente da fungdo. Em termos visuais, o algoritmo atua "descendo" a superficie
matematica de J(8), guiando o modelo de forma iterativa até encontrar o ponto de
minimo da fung¢ao de perda (Ruder , 2017).

2.2.2 Auto codificadores Variacionais

O Auto Codificador Variacional (VAE, em inglés Variational Autoencoder) é
uma arquitetura de rede neural artificial baseada em aprendizado nao supervisionado.
O mecanismo principal consiste em aprender e extrair as caracteristicas essenciais
dos dados de entrada, promovendo a redug¢ao de dimensionalidade ao mapear esses

dados de entrada em uma distribuicdo de probabilidade. A partir dessa representacao
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por dados com dimensdes comprimidas o qual é chamado de espaco latente, a rede
utiliza um decodificador para reconstruir os dados originais 0 mais fielmente possivel
a partir dos vetores do espaco latente (Liu et al., 2022).

A viabilidade matematica dessa representacdo por distribuicbes de
probabilidade foi estabelecida pelo trabalho de (Kingma e Welling, 2014), intitulado
Auto-Encoding Variational Bayes. Nesse estudo, os autores introduziram o "truque de
reparametrizagao”, uma inovacao crucial que isolou a aleatoriedade do modelo e
permitiu a aplicagéo direta do algoritmo de retro propagag¢ao no treinamento da rede.

A arquitetura de um auto codificador variacional esta dividida em trés partes,
o codificador, espago latente e por fim o decodificador, sendo o codificador e
decodificador redes neurais artificias. A Figura 6 apresenta de forma simplificada a
arquitetura da rede neural artificial de um auto codificador variacional a qual se divide
em Inference Network (rede de inferéncia) sendo o codificador, o Latente Space
(espago latente) e por fim, Generative Network (rede generativa) referindo-se ao
decodificador (Dairi et al., 2020).

Figura 6 — Arquitetura do VAE
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Output
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Fonte: (Liu et al., 2022).

Codificador
O codificador € composto por uma rede neural artificial em que possui a

caracteristica de reducdo de numero de neurbnios a cada camada seguinte, que
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possui a funcdo de aprender as principais caracteristicas sobre a distribuicdo de
probabilidades das entradas X. Esse processo é caracterizado pela redugdo da
dimensao dos dados de entrada, sua representacao final sdo dados de média e desvio
padrdo, pois aproxima a distribuicdo de probabilidade dos dados de entrada a uma
Gaussiana, dados esses presentes no espaco latente.

A notacdo que representa a operagdao matematica do codificador é
apresentado pela Equacgédo (5), ela representa a probabilidade de z, dado uma

variavel.

p(x,z)
p(2) )]

qp(z|x) =~ py(z|x) =

A distribuigdo py(z|x) € chamada de distribuicdo posterior, a qual ndo é
conhecida na pratica, e € aproximada por gu(z|x), uma distribuigdo de probabilidade
Gaussiana multivariada cujo o formato é conhecido, e permitindo ser descrita com a
meédia e desvio padrao.

A aproximacgdo qy(z|x) nos diz que dado uma entrada X ele produz uma
distribuicdo Gaussiana sobre os possiveis valores de Z que podem ser gerados pela
entrada X, como apresentado na Figura 7 (Kingma e Welling, 2014). Em outras
palavras, a distribuigdo posterior q4(z|x) mostra as caracteristicas potenciais do
espaco latente Z representada pelos valores das amostras da entrada X (Liu et al.,
2022).

Espaco Latente

O espaco latente atua como o intervalo entre as duas redes neurais
existentes, posicionando-se exatamente na transigdo entre o codificador e o
decodificador. Ele é o ambiente matematico onde habitam as variaveis latentes. Essas
variaveis formam um vetor de dimensionalidade reduzida comparada com os dados
de entrada, sendo a representagao mais comprimida dos dados em toda a rede neural,
guardando apenas as caracteristicas essenciais para descrever a entrada original
(Dairi et al., 2020).
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Decodificador

Assim como o codificador, o decodificador também é uma rede neural artificial,
porém, possui a fungao inversa do codificador. Nesta etapa o decodificador constroi
as variaveis de saida “X chapéu” a partir do espaco latente Z, criado anteriormente
pelo codificador. A sua arquitetura da rede neural segue a légica inversa do
codificador, que o numero de neurdnios aumenta ao passar pelas camadas da rede.

Matematicamente pode ser expresso pela Equagéo (6), onde é conhecida por
distribuicdo de probabilidade de verossimilhanga. A variavel pg(x|z) mostra a
distribuicdo de probabilidade de dado um vetor Z de reproduzir a entrada X (Kingma
e Welling, 2014).

p(x, z)
p(x) (6)

po(x|z) =

O processo de geragao de novos cenarios acontece quando o modelo realiza
uma amostragem aleatoria nesse espaco latente, obtendo diversos valores para z.
Para que esses dados gerados fagam sentido, o treinamento do VAE foca em otimizar
dois objetivos fundamentais. O primeiro € minimizar o erro de reconstrugdo do
decodificador py(x|z). O segundo é forgar a distribuicdo criada pelo codificador,
qe(z|x), a se aproximar de uma distribuigdo Normal padrdo matematica, conhecida
como a priori que nada mais € que a distribuicdo p(z) (Liu et al., 2022).

A Figura 7 resume o fluxo completo de informacao dentro da arquitetura. O
processo se inicia com a leitura do conjunto de dados originais X pelo codificador, que
mapeia suas caracteristicas fundamentais das amostras vindos de X, como a média
e o0 desvio padrdo. Em seguida, ocorre a etapa de amostragem no espaco latente,
dando origem ao vetor latente Z. E a partir dessa representacdo probabilistica
continua que o decodificador entra em acgao, realizando o caminho de reconstrugao
para projetar a os dados finais “X chapéu”. Essa estrutura ilustra o grande diferencial
do VAE, a sua capacidade nao apenas de comprimir informacgdes, mas de mapear as
caracteristicas dos dados, permitindo a geracdo de cenarios inteiramente novos e

coerentes.
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Figura 7 — Distribuigdo posterior e de verossimilhanga
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Fonte: O Autor

O treinamento de um VAE tem como objetivo aproximar o maximo possivel os
dados de entrada dos valores reconstruidos na saida. Para isso, busca-se a
maximizacao da verossimilhanca a partir da Equacéao (7). Essa equagao € composta
por duas partes: a primeira refere-se ao termo de reconstrucdo, e a segunda ao termo

de regularizacao (Dairi et al., 2020).

L(x) = Eqzillogp(x|2)] — KL(q(z]|x)|P(2)) (7)

O Termo de Reconstrugao é responsavel pela comparagao entre os dados de
entrada e a saida do Auto Codificador Variacional. Ele atua como uma medida de
desvio (erro) entre os dados originais e os gerados, contudo, otimizar apenas esse
termo nao é suficiente para a geragao de novos dados. Por isso, introduz-se o Termo
de Regularizagao, proveniente da divergéncia de Kullback-Leibler (KL), cujo objetivo
€ comparar e medir a diferenca entre duas distribuigcdes de probabilidade. No caso do
VAE, a divergéncia KL mede a distancia entre a distribuicdo que o codificador esta
aprendendo a criar e uma distribuicado predefinida, geralmente uma distribuicao
Normal padrao (Dairi et al., 2020).

Entretanto, apenas a minimizagéo do erro nao é suficiente. As redes neurais
aprendem por meio da retropropagacao (backpropagation), ou seja, a partir do erro
calculado no final da rede, um sinal (gradiente) é enviado no sentido inverso para
ajustar os pesos dos neurbnios, com o objetivo de minimizar a diferenga entre os
dados de entrada e saida. No entanto, em um VAE, esse sinal ndo consegue

simplesmente retornar pela rede. Isso ocorre porque o vetor latente z é obtido por
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meio de uma amostragem probabilistica, 0 que torna a operagao estocastica e nao
diferenciavel, interrompendo o fluxo da retropropagacédo (Kingma e Welling, 2014).
Para contornar esse problema, (Kingma e Welling, 2014) propuseram o
chamado "Truque da Reparametrizagao" (Reparameterization Trick). O método
consiste em adicionar um ruido externo € amostrado de uma distribuicdo Gaussiana
padrao (com média 0 e desvio padrao 1). Dessa forma, o valor de z passa a ser gerado
de forma deterministica em relacdo aos parametros da rede, utilizando a média y e o
desvio padrdo o (produzidos pelo codificador) combinados com o ruido auxiliar €

conforme a Equacéo (8).

Z=ll+ O * € (8)

Isto é, a amostra de z passa a ser construida a partir da multiplicacdo pelo
ruido de distribuicdo conhecida seguida de uma soma. Como a multiplicagdo e a
adicdo sdo operagdes matematicas continuas e perfeitamente diferenciaveis, o
calculo do gradiente torna-se possivel. Essencialmente, o método "terceiriza" a etapa
do sorteio aleatdrio, retirando a estocasticidade do caminho principal da rede e

permitindo que a retro propagacao flua do decodificador de volta para o codificador.

2.3 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

O aumento expressivo da contribuicdo das fontes renovaveis, como a edlica
e a fotovoltaica, impde um desafio direto ao controle e a operacao do Sistema Elétrico
Brasileiro. Por se tratarem de fontes ndo despachaveis, cuja geragcao depende
estritamente de variaveis climaticas, o operador do sistema nao possui controle direto
sobre a sua produgdo. Consequentemente, torna-se imprescindivel a utilizagao de
previsdes de geragao cada vez mais precisas, ndo apenas para garantir a seguranca
da rede, mas também para viabilizar o calculo adequado dos custos de operacéao.
Contudo, mesmo com o emprego de modelos de previsao avangados utilizados pelo
operador, o sistema ainda esta sujeito a desvios operacionais inevitaveis, que
consistem justamente na diferenga entre a energia que foi prevista e a que foi

efetivamente realizada.
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Diante dessas incertezas e da necessidade de aprimoramento, os métodos
computacionais avangados ganham papel de destaque. O Auto Codificador
Variacional, por exemplo, € um modelo de redes neurais que tem como objetivo a
reconstrugdo de dados ou a geragcdo de novos cenarios a partir de informagdes
historicas. Esse modelo € responsavel por capturar as principais caracteristicas das
séries historicas em analise e representa-las em um espaco latente de dimensao
menor que os dados originais. Ao mapear essas caracteristicas de forma estatistica,
extraindo a média e o desvio padrdo, o algoritmo torna-se capaz de reconstruir os
dados com alta fidelidade e de simular novos cenarios, oferecendo uma ferramenta
promissora para lidar com a natureza estocastica e a intermiténcia inerentes as

matrizes energéticas modernas.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Este capitulo estabelece o caminho cientifico adotado para o alcance dos
objetivos da pesquisa. Serdo apresentadas a caracterizacdo do estudo, o
detalhamento dos procedimentos metodoldgicos em seu fluxo de execugdo, assim
como, as delimitagdes que definem o escopo do modelo e as simplificacbes

assumidas.

3.1 CARACTERIZACAO DE TIPO DE PESQUISA

O presente trabalho classifica-se, quanto a sua natureza, como Pesquisa
Aplicada, pois o objetivo central é gerar conhecimento cientifico que se destina a
aplicacao pratica e a resolugdo de um problema especifico do setor elétrico brasileiro.
Em relagdo a abordagem do problema, adota-se o carater quantitativo, com dados
secundarios do ONS e Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE), visto
que a investigagao se fundamenta na coleta e tratamento de dados numéricos (séries
histdricas, desvios) e no emprego de técnicas estatisticas.

Quanto aos propositos, a pesquisa possui um proposito descritivo e
explicativo. E descritiva por buscar a caracterizacdo detalhada do comportamento
estatistico dos desvios de previsdo no Subsistema Sul. E explicativa porque se propde
a identificar, quantificar e representar a geragao e seus desvios das fontes edlica e
fotovoltaica (Gil, 1994).

O procedimento técnico central desta pesquisa é o Estudo de Caso de
Modelagem e Simulagdo. De acordo com Miguel et al. (2012), a modelagem
quantitativa consiste em representar o sistema em analise de forma abstrata,
utilizando a linguagem matematica e computacional para aplicar técnicas de
simulagao e calcular variaveis. No contexto do presente trabalho, este procedimento
se manifesta na a aplicacdo de técnicas de Aprendizado de Maquinas para a
caracterizagao e prospeccao de cenarios de desvios de geracao das fontes edlica e
fotovoltaica do Subsistema Sul Brasileiro.
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3.2 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Este capitulo descreve a metodologia de pesquisa empregada a prospecgéo
de cenarios sintéticos de desvios de geragao eolica e fotovoltaica no Subsistema Sul
brasileiro. O procedimento utilizado na elaboragdo do trabalho esta descrito no
fluxograma apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Fluxo metodoldgico do trabalho
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Fonte: O Autor

Cada uma das etapas apresentadas no fluxograma da Figura 8 estéo

apresentadas nos topicos a seguir.

Etapa revisdo de conceitos fundamentais teéricos: E conduzida por meio
de busca em bases de dados cientificas como Google Scholar e repositorios
institucionais. O foco sao palavras-chave que envolvem incertezas, desvios de
previsao, fontes renovaveis nao despachaveis, geracao de cenarios, redes neurais e

Auto Codificadores Variacionais.

Etapa coleta, tratamento e caracterizagao dos dados: Esta etapa foca na

aquisicao e preparagao dos dados de entrada necessarios para a modelagem:
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Dados de Geracdo e Previsdo: Serao coletadas séries histéricas de
geracédo verificada e prevista para as fontes edlica e fotovoltaica no
Subsistema Sul, abrangendo o periodo de 01/10/2024 a 01/02/2026;
Calculo dos Desvios: Utilizando a biblioteca Pandas em Python, sera
realizada a diferenga entre os dados verificados e previstos para obter
os desvios de previsao. Estes desvios constituirdo o objeto da analise
estatistica para caracterizar a incerteza,;

Padronizagao dos dados de desvio de geracao na forma de data frame

para forma matriz para a entrada no Auto Codificador Variacional.

Etapa da arquitetura do Auto Codificador Variacional: Esta etapa tem

como objetivo descrever a arquitetura do modelo do Auto Codificador Variacional,

Caracteristicas Definicdo do numero de neurbnios, camadas e
operacoes dentro do codificador, espaco latente e decodificador;

Fluxo de dados: Definicdo do caminho e as manipula¢des dos dados
em cada etapa dentro da rede neural do Auto Codificador Variacional;
Treinamento do modelo: A definicdo da metodologia de treinamento do
modelo, assim como sua fungéo de perda para o ajuste dos pesos da

rede.

Etapa Geragcdo de Cenarios de Incerteza: Esta seg¢do detalha o uso de

técnicas para simular a aleatoriedade:

Treinamento com os dados da série historica de geracédo edlica e
fotovoltaica assim como seus valores de desvios de previsdo, no
horizonte de 01/10/2024 a 31/01/2026 com o método Auto Codificador
Variacional,

Gerar 2000 cenarios de desvio de geragao renovavel que representem
a incerteza inerente ao sistema, com base nas séries historicas de
erros de previsao;

Apresentar os resultados dos valores estatisticos de geracéo a partir

dos cenarios e comparar com dados do ONS para o dia 01/02/2026.
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Analise de Resultados: Apos a simulagdo de todos os cenarios, sera
realizada a analise quantitativa final:

e Resultados do treinamento do modelo do Auto Codificador Variacional.

e Comparagao entre os valores verificados escolhidos aleatoriamente
com cenarios gerados;

e Comparacgao entre a mediana dos valores verificados com a mediana
dos cenarios gerados;

e Comparacdo entre a distribuicdo de probabilidade dos valores
verificados sorteados com a distribuicdo dos cenarios gerados pelo
modelo;

e Avaliacéo de representatividade dos cenarios gerados com os valores
reais verificados de acordo com a metodologia do espacgo latente do

modelo Auto Codificador Variacional.

3.3 DELIMITAGOES DO TRABALHO

O estudo restringe-se ao Subsistema Sul do Sistema Interligado Nacional
(SIN), focando especificamente no comportamento das fontes edlica e fotovoltaica
desta regiao.

A pesquisa concentra-se na geragao de cenarios de desvios de geragdo. Nao
faz parte do escopo a comparacdo entre diferentes arquiteturas de modelos
generativos, limitando-se a aplicacdo e analise da rede neural Auto Codificador
Variacional.

O modelo sera treinado e validado utilizando exclusivamente séries temporais
de geracao verificada e geragao prevista, disponibilizadas pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS).

Nao serdo consideradas variaveis meteoroldgicas primarias (exégenas), tais
como irradiancia solar, temperatura ou velocidade do vento. O foco permanece
estritamente nos dados de poténcia (MW) ao longo do tempo, tratando a incerteza a
partir do comportamento histérico da produgéo.

O estudo limita-se ao horizonte de (24 horas a frente), ndo sendo aplicavel

para estudos de planejamento de longo prazo ou expansao da capacidade.
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Assume-se que os dados de geragao refletem a disponibilidade plena dos
ativos, ndo sendo modeladas paradas para manutencdo programada ou falhas

forgadas de aero geradores e inversores fotovoltaicos.
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4 ESTUDO DE CASO

Nesta secdo, sdo detalhadas as atividades praticas desenvolvidas conforme

a metodologia estabelecida anteriormente.

41 MODELO PROPOSTO

O modelo tem como objetivo representar as caracteristicas essenciais dos
desvios entre a geragao prevista e a verificada, calculados a partir dos dados oficiais
obtidos junto ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). A partir da rede neural,
busca-se a prospeccdo de cenarios sintéticos de desvio de geragdo edlica e
fotovoltaica. A Figura 9 ilustra a arquitetura conceitual e o fluxo das técnicas que

compdem o Auto Codificador Variacional implementado neste estudo.

Figura 9 — Fluxograma da arquitetura do modelo proposto
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O funcionamento do modelo computacional engloba uma série de etapas
sequenciais. A fase inicial consiste no pré-processamento dos dados brutos
fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema (ONS). Nessa etapa, realiza-se a
fitragem da base de dados para excluir as usinas que n&do compdem o escopo de
interesse deste estudo, seguida pela agregagao (soma) dos montantes de geragao de
todas as usinas selecionadas, obtendo-se um valor totalizado para cada hora do dia.
Esse procedimento de consolidagao € aplicado de forma idéntica tanto para a fonte
edlica quanto para a fotovoltaica. Apds essa estruturacio, realiza-se a normalizagao
dos dados historicos, um tratamento matematico indispensavel para assegurar a
estabilidade e a convergéncia dos gradientes durante o treinamento da rede neural.
Essa estrutura recebe as séries temporais e as comprime, extraindo os padrdes e as
principais caracteristicas. O codificador mapeia essas informag¢des para um espaco
de menor dimensionalidade, o espago latente. Nesta etapa, o codificador os mapeia
em parametros de uma distribuicdo de probabilidade, definindo uma média e desvio
padrdo. Para que a rede consiga otimizar seus pesos através do algoritmo de
retropropagacao, aplica-se a técnica do truque de reparametrizagéo, que introduz uma
aleatoriedade controlada no processo.

O processo inverso fica em funcdo do decodificador. Essa segunda rede
neural coleta amostras do espaco latente e reconstréi os dados originais. Durante a
fase de inferéncia, o decodificador atua diretamente como um gerador, convertendo
um ruido aleatério do espacgo latente em novos cenarios temporais que representam
de forma realista a geracao de energia. Porém, os dados gerados podem ou nao ser
representativos, para isso, se faz a avaliagao do erro em fungéo do numero de épocas
e dimensionalidade do espaco latente.

Para uma melhor compreensao da metodologia, apresenta-se a seguir o fluxo
de dados, detalhando desde o processamento inicial até a obtengao desses cenarios.

O fluxo de processamento de dados dentro do modelo de prospeccido de
cenarios sintéticos de desvios de geragao a partir do Auto Codificador Variacional é
apresentado a partir da Figura 10. O processo inicia-se com a coleta de dados no site
oficial do Operador Nacional do Sistema Elétrico, esses dados estao separados em
planilhas que representam dias ou meses. Em seguida, esses dados s&o unificados
em uma mesma planilha, e passam pelo tratamento das informagdes com o objetivo
de isolar apenas os dados das usinas fotovoltaicas e edlicas do Subsistema Sul, assim
como a padronizagao de datas da janela de analise.
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ApoOs a etapa de coleta e tratamento de dados, realiza-se o calculo dos
desvios de geragao, por meio dos dados de geracao prevista e geragao real, os quais
serdo a base de dados para dar inicio ao modelo generativo.

Antes de realmente aplicar os dados no modelo VAE, realiza-se a
padronizagao dos dados por meio da normalizagao e a conversao dos mesmos para
o formato matricial, permitindo que a arquitetura de redes neurais do modelo possa
processa-los adequadamente. Por fim, o fluxo € concluido com o treinamento do
modelo Auto Codificador Variacional por meio dos dados matriciais de desvios de
geracgao, e a subsequente prospecgao de cenarios sintéticos de desvios de geragao.

Para cada uma das etapas do fluxo de dados sera detalhada a seguir,
respeitando a ordem cronolégica do fluxograma, com o intuito de descrever as
particularidades técnicas e as premissas consideradas em cada fase do

desenvolvimento.
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Figura 10 — Fluxograma dos dados do modelo
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observados e os dados gerados, bem como na analise de aderéncia entre as suas
respectivas distribuicbes de probabilidade. Essa abordagem garante que o VAE nao
apenas replique perfis individuais de desvio, mas também preserve as propriedades
estatisticas e a variabilidade inerente ao comportamento histérico das fontes edlica e
fotovoltaica.

As bibliotecas utilizadas na coleta, tratamento dos dados, modelo e resultados

estdo apresentadas no Quadro 1, assim como sua aplicabilidade dentro do trabalho.
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Quadro 1 — Bibliotecas utilizadas no modelo

Biblioteca Objetivo

Numpy Manipulagdo numeérica e funcdes
matematicas.

Pandas Manipulacdo e analise de dados
estruturados, utilizada para o tratamento
de séries temporais e organizagdo dos
dataframes.

Torch Utilizado para a construgao, treinamento
e execucdo da arquitetura do Auto
Codificador Variacional.

Sklearn Pré-processamento utilizada para a
normalizacdo e dimensionamento dos
dados (escala) antes da entrada no
modelo.

Matplotlib Criacdo de graficos de visualizagdo de
dados.

Seaborn Criacao de graficos estatisticos.

Fonte: O Autor

4.2 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

A etapa foca a descrigao do fluxo de processamento das informagdes, desde

a extracao das séries temporais nas plataformas oficiais do ONS até a consolidacao

de uma base de dados estruturada. Este processo € fundamental para garantir a

integridade das analises sobre o comportamento das fontes renovaveis e sua relagao

com o despacho termelétrico no Subsistema Sul.

4.2.1 Dados de Geracgao Edlica e Fotovoltaica

Os dados de geracdo edlica e fotovoltaica utilizados neste estudo séo

classificados em duas categorias distintas: geragcédo prevista e geracao verificada.

Ambas as bases de dados sao oriundas do Operador Nacional do Sistema Elétrico

(ONS).
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A base de dados de geragao verificada compreende os valores reais de
energia injetada no sistema pelas usinas, com resolugao temporal horaria (a cada uma
hora). Os dados abrangem todos os subsistemas do Sistema Interligado Nacional
(SIN) e estao organizados em planilhas de consolidagdo mensal. O recorte temporal
definido para esta base compreende o periodo de 01/01/2023 a 31/01/2026.

Nesses registros, cada unidade geradora é caracterizada por atributos como
localizagdo (estado e subsistema), tipologia de fonte e combustivel, além do
respectivo montante de geragdo. Embora o documento original apresente
classificagdes adicionais, estas foram desconsideradas por nao integrarem o escopo
deste trabalho. Para fins de analise, foram extraidos exclusivamente os dados
referentes as fontes edlica e fotovoltaica pertencentes ao Subsistema Sul.

Complementarmente a base de dados verificados, foram obtidos os dados de
geracao prevista oriundos do Modelo de Despacho Hidrotérmico de Curto Prazo. Este
modelo consiste na ferramenta oficial utilizada pelo ONS para o planejamento da
operagao, fornecendo a geragéo para as fontes edlica e fotovoltaica com base na
disponibilidade dos recursos naturais e nas restrigdes elétricas do sistema.

Os resultados dessa programacao constam na plataforma de dados abertos
do ONS sob a denominacdo de Dados dos Valores do Planejamento Diario. Este
conjunto de dados contempla as projegdes de geragdo e demanda com discretizagao
semi-horaria, ou seja, com intervalos de 30 minutos, totalizando 48 postos diarios.
Esta resolucao temporal difere daquela observada na base de geracao verificada, que
apresenta carater horario.

A referida base de dados abrange o conjunto de informa¢des de todo o SIN.
Entretanto, para a execugao desta pesquisa, realizou-se um tratamento para a
filtragem exclusiva das fontes edlicas e fotovoltaicas pertencentes ao Subsistema Sul.
O recorte temporal definido para a coleta do PDO compreende o periodo de
01/10/2024 a 24/02/2026, totalizando 498 planilhas processadas (uma para cada dia
de operacgéo). Esse volume substancial de dados foi necessario para garantir a
representatividade estatistica da analise frente as variagdes sazonais das fontes

intermitentes.

4.2.2 Desvios de geracao Prevista e Verificadas
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Para calcular as diferengas entre a geragado de energia prevista e a que
realmente aconteceu, foi desenvolvido um programa em Python focado em organizar
e comparar os dois conjuntos de dados. O primeiro passo desse trabalho foi ajustar
as marcacoes de tempo. Como os arquivos do ONS apresentam as datas e horas em
formatos diferentes, foi necessario criar uma "chave unica" para cada momento. No
caso da geragao verificada, as informagdes de dia e hora estavam em colunas
separadas, entdo o codigo uniu esses dados em uma unica coluna de data e hora.
Isso permitiu que o programa identificasse exatamente qual previsdo correspondia a
cada registro real de geragao.

ApOs esse ajuste, o codigo resolveu o problema da diferenca de tempo entre
as bases. Enquanto a previsdo (PDO) traz dados a cada 30 minutos, a geragéo real
s6 é registrada a cada hora cheia. Para que a comparagéo fosse justa e direta, o
programa filtrou a base de previsao, mantendo apenas os horarios fechados (minuto
"00") e descartando os horarios intermediarios. Assim, as duas listas de dados ficaram
com 24 marcagdes por dia, permitindo uma comparacéo ponto a ponto.

Com os horarios alinhados, as tabelas foram unidas em um Unico arquivo de
trabalho. Durante esse processo, o codigo foi programado para manter apenas os
horarios que existissem nos dois arquivos ao mesmo tempo. Se por algum motivo
houvesse uma falha de medi¢c&o na usina e o dado real estivesse faltando, o programa
automaticamente excluia a previsdo daquele mesmo horario. Resultando no horizonte
de analise de 01/10/2024 até 31/01/2026. Esse cuidado é importante para evitar erros
de calculo, garantindo que o resultado final refletisse apenas os momentos em que se
tinha total certeza do que foi previsto e do que foi gerado.

A Figura 11 apresenta a comparagao direta entre os montantes de geragao
fotovoltaica verificada e prevista. A partir da analise visual, percebe-se que os valores
apresentam uma elevada aderéncia, mantendo-se bastante préximos ao longo do
periodo. Ambas as curvas seguem o padrao de sazonalidade diaria esperado para a
fonte solar, caracterizado pelo ciclo de disponibilidade do recurso conforme o nascer

€ 0 por do sol.
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Figura 11 — Geragéo fotovoltaica prevista versus programada
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Fonte: O autor, dados (ONS,2026).

A Figura 12 apresenta o comportamento da geragdo edlica prevista e
verificada ao longo de um periodo de sete dias. Diferentemente do que foi observado
na fonte fotovoltaica, os valores de geragdao edlica apresentam uma variacao
significativamente maior entre o montante previsto pelo modelo e o que foi
efetivamente gerado pelas usinas.

E importante ressaltar que os dados exibidos nos graficos representam um
recorte amostral do conjunto de dados total. Essa selegao foi realizada para permitir
uma visualizagdo mais detalhada da dindmica entre as curvas, facilitando a
identificacdo da precisdo do modelo DESSEM frente a geracéo real verificada no

Subsistema Sul.
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Figura 12 — Geragéo edlica prevista versus programada
Geracgdo Programada vs Geracgéao Verificada Edlica - 01/02/2025 a 07/02/2025

= Programagao Diaria (ONS)
1200 == Geracao Verificada (ONS)

1000

800

600

Paténcia (MW)

400

200

0
2025-02-01 2025-02-02 2025-02-03 2025-02-04 2025-02-05 2025-02-06 2025-02-07

Fonte: O autor, dados (ONS,2026).

O calculo do desvio entre a geragao verificada e a prevista foi realizado por
meio de uma subtracdo simples entre os dois montantes. Essa operacao permite
identificar tanto a magnitude da diferenga quanto a sua direcao, facilitando a analise.
A Equacao (9) descreve essa relacdo matematica entre o desvio de geracéo e as

geragoes verificadas e previstas.

Desvio = Geragaoyerificada — G€TaCa0prepista 9)

Dentro dessa metodologia, o calculo do desvio é feito subtraindo a previsao
do valor real. Dessa forma, um resultado positivo indica que a previsao foi menor do
que a geracgao verificada, ou seja, as usinas entregaram mais energia do que o ONS
esperava. Por outro lado, um resultado negativo aponta que a geracéao verificada ficou
abaixo do esperado, indicando que a previsao foi superior ao que foi efetivamente
produzido.

Como pode ser observado na Figura 13 e Figura 14, apresentam os desvios
em um recorte de uma semana escolhida aleatoriamente, as cores das barras facilitam
essa distingdo. As barras na cor verde correspondem aos periodos em que a geragéo

verificada foi maior que a prevista, ou seja, desvios positivos. Ja as barras na cor
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vermelha mostram os momentos em que a geragéao prevista foi maior que a verificada,
desvios negativos, permitindo identificar rapidamente as falhas de previsao para mais

Ou para menos.

Figura 13 — Desvios de geracgéo edlica

Desvios de Geracéo Edlica: 01/02/2025 a 07/02/12025
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Fonte: O autor, dados (ONS,2026)

Percebe-se que os dados de desvios da geracao edlica apresentam uma
maior variabilidade e auséncia de sazonalidade definida em seu comportamento.
Diferentemente desse cenario, os desvios da geragao fotovoltaica exibem uma forte
sazonalidade em seus valores, refletindo a periodicidade caracteristica do recurso

solar.
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Figura 14 — Desvios de geracédo fotovoltaica

Desvios de Geracédo Fotovoltaica: 01/02/2025 a 07/02/2025
(Programacéo ONS - Verificado ONS)
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Fonte: O autor, dados (ONS, 2026)

4.2.3 Preparagao dos dados para o modelo

Com os calculos dos desvios de previsao realizados, € necessario estrutura-
los adequadamente para a entrada no Auto Codificador Variacional. Para o melhor
aproveitamento do treinamento do modelo, é fundamental normaliza-los, isto é,
garantir que os dados sigam um determinado ponderamento. Nesse processo, 0s
valores sao centralizados na média zero e escalonados a partir de um desvio padrao

unitario, conforme demonstrado na Equacéo (10).

(10)

Onde z representa o dado padronizado, x o valor original, y @a média e ¢ o
desvio padrao do conjunto amostral. Essa transformacao, conhecida como Standard
Score ou Z-score, é essencial para que o modelo processe diferentes magnitudes de
desvio de forma equilibrada, evitando que variaveis com maior amplitude numérica
dominem indevidamente o ajuste dos pesos da rede neural.

O modelo foi projetado para processar um dia por vez, contemplando as 24

horas de forma integrada. Originalmente, os dados estao dispostos em um formato de



53

data frame de série temporal, onde as colunas registram a data, a hora e o valor do
desvio de geracgdo. Para que o modelo possa processar essas informacdes, o data
frame deve ser transformado em uma estrutura matricial, na qual cada linha
representa um dia especifico e cada coluna corresponde ao desvio de geracéo de
uma das 24 horas do dia. Essa organizagao permite que a rede neural capture a
correlagao entre os diferentes postos horarios de um mesmo ciclo diario. A Figura 15
mostra essa transformacéao de apresentacao entre os dados do data frame e na forma

tensorial.

Figura 15 — Transformacgao da apresentagcdo dos dados
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Fonte: O autor

O processo inicia-se com a instanciacao do método Z-score e sua respectiva
aplicacao aos dados originais. Em seguida, realiza-se a transformacao da estrutura
de dados original para o formato matricial (tensorial), o que viabiliza o processamento
matematico pela arquitetura da rede neural.

Por fim, define-se a estratégia de alimentagdo dos dados ao modelo. O
algoritmo nao recebe o conjunto de dados em sua totalidade de uma so6 vez, mas sim
dividido em lotes (batches) de 30 dias. Esses lotes sdo embaralhados aleatoriamente
a cada época de treinamento para evitar que o modelo memorize a sequéncia historica
dos dias. Dessa forma, garante-se que a rede concentre o aprendizado estritamente
nos padrées de comportamento intradiario (a ordem das 24 horas), cuja sequéncia
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permanece inalterada. O Quadro 2 apresenta as fungcbes e métodos utilizados na

preparacao dos dados para o Auto Codificador Variacional.

Quadro 2 — Fungdes de preparacao dos dados para o modelo

Funcao

Aplicacao

scaler = StandardScaler()

Define o método do standard scaler o
qual padronizacido os dados a partir da
meédia e desvio padrao.

dados,orm
= scaler. fit_transform(dados;,y)

Aplica o método standard scaler aos
dados.

dataset = TensorDataset
(torch.FloatTensor(dados,yrm))

Transforma a disposi¢cao dos dados de
frame para 0 formato
matricial/tensorial.

dataloader
= DataLoader(dataset, batchg;,,
= BATCHg;zE, shuffle = True)

Define como sera a entrega dos dados
ao modelo, neste caso a entrega é
realizada em pacotes de 30 dias por
vez a partir dos dados do dataset.

Fonte: O Autor

4.3  APLICACAO DO AUTO CODIFICADOR VARIACIONAL AOS DADOS

Essa etapa tem como objetivo descrever o processo de implementagao do

Auto Codificador Variacional no Python, a partir da biblioteca PyTorch por meio da

plataforma Google Colab.

4.3.1 Construcao da arquitetura do Auto Codificador Variacional

A primeira etapa da construgdo do Auto Codificador variacional se da pela

construcado da arquitetura do modelo, isso &, a definicdo do niumero de camadas,

neurénios por camadas e fluxo de dados dentro da rede neural. Os tépicos a seguir

terdo como objetivo a explanag¢ao da construgao do modelo.
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4.3.1.1 Codificador

Como a analise do estudo é baseada no perfil diario de 24 horas, a camada
de entrada do codificador foi projetada com 24 neurénios, correspondendo a cada
posto horario do dia. A arquitetura segue um fluxo de compressao onde esses dados
sao reduzidos inicialmente para uma camada de 16 neurdnios, chamada de camada
oculta, e para 4 neurdnios para camada do espaco latente.

Diferente de um auto codificador comum, o estagio final do codificador mapeia
essa representagao para um espaco latente de 4 dimensdes. Nesta etapa, o modelo
gera dois vetores distintos, um representando a média e outro a log-variancia da
distribuicdo. No Python trabalha-se com a log-varidncia por conta da caracteristica
estabilidade numérica. Como a rede neural pode gerar valores negativos, prever a log-
variancia permite aplicar a fungdo exponencial em seguida, assegurando que o
resultado da variancia seja sempre positivo e evitando erros de calculo.

As funcgdes utilizadas na construcdo da arquitetura do codificador estao

apresentadas no Quadro 3.

Quadro 3 — Fungdes de construcao do codificador

Funcao Aplicagao
def _init_ (self,input_dim Responsavel por inicializar a classe base
= 24, hidden_dim nn.Module, permitindo que o modelo
= 16, latent_dim = 4): herde todas as funcionalidades de redes
super(SimpleVAE, self)._init_ () neurais do PyTorch.
self.fcl = nn.Linear(input_dim, Define o atributo fc1 a camada linear que
hidden_dim) realiza a transformacé&o dos 24 atributos

de entrada para os 16 neurdnios da

camada oculta.

self.fc_mu = nn.Linear(hidden_dim, Define o atributo média e sua relagéo
latent_dim) linear entre a camada de oculta e a

camada latente.

self. fciogvar = nn. Linear (hidden_dim, | Define o atributo log-variancia e sua
latent_dim) relacao linear para a dimensao latente.

Fonte: O Autor

A fungdes nn.Linear sado responsaveis pela definicdo do tamanho da
dimensdo de cada camada do codificador onde em seus argumentos estdo a

dimensao da camada entrada e saida. Percebe-se que da camada de entrada até o
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espaco latente ocorreu a diminuicdo da dimensdo, caracteristica classica do

codificador.

4.3.1.2 Decodificador

O decodificador recebe o vetor de 4 dimensdes proveniente do espaco latente
z gerado a partir das meédias e log-variancia e realiza o processo de expansao,
simétrico ao codificador. Inicialmente, o vetor latente passa por uma camada oculta
de 16 neurbnios e posteriormente expandido para as 24 dimensdes de saida do
modelo.

A camada de saida do decodificador retorna a dimensao original de 24
neurénios, reconstruindo o perfil diario de desvios. As fungbes utilizadas para

construcao da arquitetura do decodificador estao apresentadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Fungdes de construcao do Decodificador

Funcéao Aplicacao
self.fc3 = nn.Linear(latent_dim, Define o atributo fc3, referente a camada
hidden_dim) entre o espacgo latente e a camada

oculta, com dimensdo de 4 e 16
neurdnios respectivamente.

self.fc4 = nn.Linear(hidden_dim, Define o atributo fc4, referente a camada

input_dim) entre o espaco latente e a camada
oculta, com dimensdo de 16 e 24
neurdnios respectivamente.

self.relu = nn.ReLU() Define a fungao de ativagdo Nao-Linear
do tipo Unidade Linear Retificada,
utilizada para permitir que a rede
aprenda padrées complexos nos dados.

Fonte: O Autor

A funcgao de ativagdo ReLU é um componente fundamental na arquitetura de
redes neurais profundas, responsavel por introduzir ndo-linearidade ao modelo.
Matematicamente, a ReLU tem como objetivo manter valores positivos inalterados e

converte qualquer valor negativo diretamente para zero.
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4.3.1.3 Fluxo dos dados do modelo

Apos definir a arquitetura construtiva das dimensées do modelo, define-se
agora o fluxo de informagdes pelo modelo, essa etapa € definida as conexdes entre
as variaveis e suas transformacdes dentro da rede neural, também conhecida como
meétodos dentro da linguagem Python.

No processo de codificagcédo, define-se o método encode (codificador), que
recebe como argumento os atributos do codificador a variavel de entrada x (os dados
de geracao). Nesta etapa, a funcao de ativacdo RelLU é aplicada ao final da camada
de entrada para processar as informag¢des que chegam a camada oculta. A partir
dessa camada, sao extraidas as estimativas da média e da log-variéncia, que definem
0 espaco latente. Em resumo, o método encode processa os dados de entrada e
retorna os parametros estatisticos necessarios para a fase seguinte. As funcgbes

utilizadas para a criacao do fluxo do codificador esta apresenta no Quadro 5.

Quadro 5 — Funcgdes utilizadas no fluxo de dados do codificador

Funcéao Aplicacao

encode(self, x) Funcéo que define o método do fluxo de
dados na rede neural do codificador.

h = self.relu(self.fcl(x)) Aplica a ativagado ReLU sobre a primeira
camada linear, introduzindo né&o-
linearidade no processo de compressao
dos dados.

self. fc_mu(hl), self.fc_logvar(hl) | Define que a camada oculta gerada a
partir da funcdo de ativacdo deve
retornar valores de média de log-
variancia.

Fonte: O autor

Apods a definicdo do fluxo do codificador, implementa-se a fungédo do truque
da reparametrizacdo. Nesta fase, define-se uma variavel de ruido, obtida por meio de
uma amostragem de uma distribuicdo Gaussiana padrao. Em seguida, este ruido é

multiplicado pelo desvio padrdo derivado do espaco latente e somado a média,
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resultando no vetor latente z que sera decodificado. O Quadro 6 apresenta as fungbes

utilizadas neste processo.

Quadro 6 — Fung¢des utilizadas no fluxo de dados na reparametrizagao

Funcao Aplicacao
reparameterize(self, mu,logvar) Define 0 método de reparametrizagao,
onde tem como entrada a média e a log-
variancia.er
std = torch.exp(0.5 * logvar) Operagcao matematica que converte a

log-variancia prevista pela rede em
desvio padrao, garantindo estabilidade
numeérica.

mu + torch.randn_like(std) * std Gera um vetor de ruido com a mesma
dimensdo do desvio padrao (std),
seguindo uma distribuigdo normal
padrao. E realiza uma combinagéao linear
entre média, desvio padréo e o ruido.

Fonte: O Autor

O fluxo de dados no decodificador assemelha-se, de forma inversa, ao
processo do codificador. Para sua implementacdo, define-se o método decode
(decodificador), que tem como objetivo decodificar os valores provenientes do espago
latente para os dados de saida originais. Inicialmente, aplica-se a fung¢ao de ativagao
RelLU a saida do espacgo latente para a geragdo da camada oculta. Posteriormente,
os valores dessa camada oculta sao projetados para a camada de saida, retornando
a dimenséao de 24 horas.

E importante destacar que, na camada de saida, ndo deve ser aplicada a
funcao de ativacao RelLU, isso se deve ao fato de que os desvios de geragao podem
assumir valores negativos, enquanto a fungdo RelLU os converteria obrigatoriamente
em valores nulos. Portanto, a utilizacdo de uma saida linear € fundamental para
preservar a integridade fisica dos dados de desvio e permitir que 0 modelo represente
corretamente. O detalhamento das fungdes utilizadas neste fluxo esta apresentado no
Quadro 7.
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Quadro 7 — Funcgbes utilizadas no fluxo de dados decodificador

Funcao

Aplicacao

decode(self, z)

Define o método decodificador, que tem
como entrada as os atributos da rede
neural e os valores do espaco latente z,
e retorna a saida dos dados
reconstruidos.

self. fca(self.relu(self. fc3(z)))

Recebe o vetor latente z (4 dimensbes),
expande para a camada oculta e aplica
a ativacdo RelLU para processar as
caracteristicas extraidas. Por fim,
transforma esses dados na
representagcao para 24 horas.

Fonte: O Autor

Apos a definicao individual das etapas de codificacdo, reparametrizacéo e

decodificagao, estabelece-se o fluxo geral da rede, que representa a visdo macro do

processamento de dados. Para isso, utiliza-se o método forward, responsavel por

interligar os métodos de codificagéo, reparametrizacédo e decodificagdo descrita nas

etapas anteriores em um ciclo continuo.

Nesta etapa, os dados de entrada sao inicialmente processados pelo método

encode, que gera os parametros de média e log-varidncia. Estes parametros

alimentam o método de reparametrizacdo, que retorna o vetor latente z. Por fim, a

funcao decode utiliza este vetor para reconstruir o perfil de desvios original. As fungoes

que compdem esse fluxo estdo apresentadas no Quadro 8.
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Quadro 8 — Funcdes utilizadas no fluxo da rede

Funcao Aplicacao

forward(self, x) Define o método de fluxo de dados
dentro da rede neural, tendo como
entrada os métodos e dados de entrada
X.

mu, logvar = self.encode(x) Aplica o método encode para retornar a
meédia e a log-variancia.

z = self.reparameterize(mu,logvar) | Aplica o método da reparametrizagao
para alimentado pelos dados do encode
para gerar o vetor do espaco latente z.

self.decode(z), mu, logvar Aplica o método decode alimentado pelo
vetor do espaco latente z vindo do
método da reparametrizacao, retornando
os valores reconstruido, assim como
suas médias e log-variancia.

Fonte: O autor

4.3.2 Treinamento do modelo Variacional

Apos definir a arquitetura do modelo, a etapa de treinamento se faz
necessaria. Sera a partir do treinamento que o modelo tera seus pesos ajustados para
que a saida retorne as caracteristicas dos valores mais préximos possiveis dos

valores da entrada.

4.3.2.1 Funcgéo de perda do Auto Codificador Variacional

Nesta etapa, sdo implementados os cddigos referentes a perda de
reconstrugdo e a aproximagao da distribuicdo de probabilidade real e gerada pelo
modelo do Auto Codificador Variacional.

Define-se funcdo denominada vae loss, que possui como entrada as
variaveis dos dados reconstruidos, os dados reais, a média e a log-variancia. Dentro
desta funcdo, o algoritmo realiza o calculo do erro de reconstru¢ao, considerando o

somatorio das 24 horas, e o calculo do erro da divergéncia KL. A fungao retorna a
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perda total do Auto Codificador Variacional, que é o resultado da soma do erro de
reconstrugdo com a divergéncia KL. As fungdes utilizadas nesta etapa para a

construcao da perda estao apresentadas no Quadro 9.

Quadro 9 — Fungbes utilizadas na fungao de perdas

Funcéao Aplicacao
mse Calcula a diferenga entre o dado original
= nn. functional. mse_loss(recon_x, (x) com os reconstruidos (recon_x), o
x,reduction = "sum’) argumento reduction = 'sum’ faz com
que os erros de cada hora sejam
somados.
kld = —0.5 = torch.sum(1 + logvar Calcula o valor da divergéncia KL, a
— mu.pow(2) partir das variaveis de média e log-
— logvar.exp()) variancia.
Fonte: O Autor
4.3.2.2 Otimizador do Modelo

Para a otimizagdo do modelo, optou-se pela utilizagdo do algoritmo Adam
(Adaptive Moment Estimation). Este otimizador é responsavel por realizar o ajuste
iterativo dos pesos sinapticos da rede neural, com o objetivo central de minimizar a
funcao de perda, neste contexto, representa o erro acumulado na reconstrugcao do
perfil diario de 24 horas.

Um dos hiperparametros fundamentais configurados nesta etapa é a taxa de
aprendizado. Esse parametro controla a magnitude das atualizagbes dos pesos a
cada iteracao do algoritmo. O ajuste adequado do Ir é essencial para a convergéncia
do modelo. Um valor muito elevado pode impedir que o algoritmo encontre o ponto de
erro minimo, gerando instabilidade matematica, enquanto um valor demasiadamente
baixo pode tornar o processo de treinamento excessivamente lento.

As principais fung¢des utilizadas no cédigo para operacionalizar o otimizador e

o calculo dos gradientes estdo detalhadas no Quadro 10.



62

Quadro 10 — Funcgdes utilizadas no otimizador

Funcéao Aplicacao
optimizer O otimizador Adam e define os
= torch.optim. Adam(modelo.parameters(), | parametros da rede a serem
Ir =LR) otimizados, juntamente com a taxa

de aprendizado Ir.

modelo. train() Configura a arquitetura da rede
neural para o0 modo de treinamento.

Fonte: O Autor

4.3.2.3 Treinamento do Modelo

O processo de treinamento do modelo desenvolve-se de maneira iterativa,
sendo estruturado em ciclos continuos denominados épocas (epochs). Uma época
corresponde a uma passagem completa de todo o conjunto de dados histéricos pela
arquitetura da rede neural. A repeticao desse ciclo nao tem o objetivo de gerar novos
dados sintéticos durante o treino, mas sim permitir que o algoritmo reveja a base
histérica multiplas vezes. Isso possibilita 0 ajuste progressivo dos pesos sinapticos,
refinando a capacidade do modelo de extrair os padrdes de comportamento da
geracgao de energia e garantindo a sua convergéncia matematica.

Durante a execugéo de cada época, o conjunto de dados néo é processado
em sua totalidade de uma unica vez. A alimentacdo da rede ocorre de forma
fracionada, utilizando lotes (batches) compostos por 30 dias. Para cada lote
processado, o modelo gera a reconstrucédo dos dados e as variaveis latentes para, em
seguida, calcular a perda (loss) associada a esse pacote, avaliando a disparidade
entre o dado gerado e o real. A partir dessa métrica, executa-se a retropropagacgao do
erro (backpropagation), identificando a magnitude da corre¢do necessaria na rede.
Imediatamente ap0s essa etapa, o otimizador realiza o reajuste dos parametros com
o intuito de minimizar as falhas nas iteragdées subsequentes.

Por fim, o erro de todos os lotes € acumulado. Ao término de cada época,
calcula-se a perda média do periodo, métrica que é registrada em um histoérico geral.

Esse acompanhamento continuo € vital para monitorar a evolugéo do aprendizado do
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modelo ao longo do tempo, assegurando que o erro tenda a diminuir progressivamente
ao longo do treinamento.
O Quadro 11 apresenta as funcgdes utilizadas na etapa de treinamento do

modelo do Auto Codificador Variacional.

Quadro 11 — Fungdes utilizadas no treinamento do modelo

Funcéao Aplicacao

modelo(x_batch) Realiza a propagacgao do lote de dados
pela arquitetura do Auto Codificador
Variacional, retornando a reconstrugao
dos dados e as variaveis do espacgo
latente média e log-variancia.

vae_loss() Calcula a fungéo de perda especifica do
modelo, quantificando a divergéncia
entre os dados reais de entrada e os
dados reconstruidos.

optimizer. zero_grad() Limpa os gradientes matematicos
acumulados da iteragdo anterior,
preparando a rede neural para um novo
calculo livre de interferéncias do lote
passado.

loss. backward() Executa a retropropagagdo do erro,
calculando a magnitude do ajuste
necessario para cada peso sinaptico da
rede.

optimizer. step() Efetua a atualizagao definitiva dos pesos
e parametros do modelo com base nos
gradientes calculados na etapa de
retropropagacao.

loss. item() Extrai o valor numérico escalar do tensor
computacional de erro, viabilizando o
acumulo algébrico para o calculo da
perda média ao final de cada época.

Fonte: O autor

Concluida a etapa de treinamento, o modelo encontra-se apto para iniciar sua
operacgao generativa. Nesse estagio, os pesos da rede neural ja estdo devidamente

ajustados, de modo que, teoricamente, os dados de entrada e de saida devem
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apresentar comportamentos analogos. Dessa forma, a saida do modelo torna-se

capaz de retornar os cenarios sintéticos de desvio de geracéo.

4.4 GERAGCAO DE CENARIOS.

ApOs a estruturacao e o treinamento do modelo de redes neurais generativas,
avanga-se para o objetivo principal desta etapa: a geragéo de cenarios com base nos
dados histdricos disponiveis. Nesse momento, o Auto Codificador Variacional ja
assimilou as caracteristicas da base de treinamento, indicando que o espaco latente
construido pelo codificador se encontra consolidado. Desse modo, 0 processo passa
a operar exclusivamente por meio do decodificador. A partir de entéo, realiza-se a
amostragem aleatéria de valores dentro da distribuicdo de probabilidade do espago
latente, os quais s&o processados e reconstruidos pelo decodificador, resultando na

geracgao de um novo cenario sintético a cada execugao.

4.41 Criagao dos cenarios

Inicialmente, a rede neural é configurada para o seu modo de avaliagao,
desativando-se o calculo de gradientes. Essa configuragao otimiza o processamento
€ a memoria, garantindo que os pesos do modelo ndo sejam mais alterados apds o
treinamento.

A amostragem € realizada por meio da extracdo de vetores aleatorios
baseados em uma distribuicdo normal padrdo, de acordo com as dimensdes do
espaco latente e a quantidade de 2000 cenarios. Esses vetores sdo inseridos no
decodificador, que projeta as curvas sintéticas. Como os dados de saida da rede
neural encontram-se em uma escala normalizada, a etapa final consiste em aplicar a
transformacao inversa. Esse procedimento reverte a normalizagao, convertendo os
cenarios gerados de volta para a sua grandeza fisica original em Megawatts,
resultando em uma matriz que correlaciona o volume de cenarios com as horas
operacionais.

O Quadro 12 apresenta as fungdes utilizadas para a prospecg¢ao dos cenarios

de desvios de geragao a partir do espaco latente e reconstruido pelo decodificador.
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Quadro 12 — Funcgdes utilizadas para a prospecc¢ao de cenarios

Funcao

Aplicacao

modelo.eval()

Desativa o modo treino do modelo.

with torch.no_grad()

Informa que os pesos dos neurdnios
nao devem ser mais modificados.
Os gradientes ndo sao mais
calculados.

z
= torch.randn(N_CENARIOS,LATENT_DIM)

Sorteia os valores do espaco latente
a partir de uma distribuicdo normal
padrdao N-CENARIOS vezes, com o
valor do espaco latente.

cenarios_norm
= modelo.decode(z).numpy()

Reconstréi os dados sorteados do
espaco latente pelo decodificador

scaler.inverse_transform(cenarios_norm)

Transforma os dados normalizados
para a escala original.

Fonte: O autor
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta etapa estdao apresentados os resultados obtidos apds a constru¢cao do
modelo, assim como a escolhas e avaliagbes dentro da arquitetura do Auto

Codificador Variacional.

5.1  TREINAMENTO DO MODELO

A definicdo do numero de épocas de treinamento foi baseada na analise da
curva de erro. Essa curva apresenta uma caracteristica assintotica, isso indica que, a
medida que o numero de épocas aumenta, a variagao entre o erro atual e o erro da
eépoca anterior tende a diminuir progressivamente, até que o erro do modelo tente a
estabilizar em um valor.

A Figura 16 apresenta a evolugéo do erro para os dados de desvio de geragao
eblica. Observa-se que, nas primeiras 100 épocas, O erro possui uma variagao
acentuada. Esse comportamento € normal, e reflete o ajuste inicial dos pesos da rede
neural, que ainda esta na fase de mapeamento e reconhecimento dos padrdes dos
dados. A partir da marca de 500 épocas, a curva atinge um patamar de estabilidade,
e a reducao do erro passa a ser muito pequena. Isso indica que treinar o modelo por
500 épocas ja é suficiente para alcancar o resultado semelhante ao de 3.000 épocas,

garantindo economia de tempo e maior eficiéncia computacional.
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Figura 16 — Evolugéo do erro do modelo ao longo das épocas de desvio de geragao
Edlica
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Fonte: O autor

Comportamento semelhante foi observado durante o treinamento do mesmo
modelo com os dados de desvio de geracao fotovoltaica. Embora se trate de um
conjunto de dados com caracteristicas distintas, a dindmica de aprendizado do modelo
seguiu 0 mesmo padrédo, com convergéncia progressiva do erro ao longo das épocas,

porém assumindo valores diferentes. Esse resultado pode ser verificado na Figura 17.

Figura 17 — Evolugéo do erro do modelo ao longo das épocas de desvio de geragao
Fotovoltaica
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Fonte: O Autor.
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A definicdo da dimensao do espaco latente também foi avaliada a partir da
evolucdo do erro médio por época. A Figura 18 apresenta a comparacgao entre trés
diferentes dimensdes latentes: 2, 4 e 6. Observa-se que todas as configuragdes
apresentam um aprendizado estavel, com curvas de erro que decrescem de forma
consistente até a convergéncia. Nota-se, entretanto, que o modelo configurado com
apenas duas dimensdes estaciona em um patamar de erro ligeiramente superior as
demais, o que sugere uma limitagdo na sua capacidade de mapear toda a
variabilidade dos dados de desvio.

Em contrapartida, as dimensdes 4 e 6 permitem que o modelo alcance valores
de erro final inferiores, demonstrando uma melhor capacidade de reconstru¢cao dos
cenarios. A escolha resultante foi pela dimenséo 4, visto que o ganho de desempenho
em relagdo a dimensao 6 mostrou-se marginal e pouco significativo. Dessa forma, a
dimenséo 4 foi selecionada por representar o melhor equilibrio entre a simplicidade

da arquitetura e a precisao na representacao dos desvios de geracgao.

Figura 18 — Comparacao entre a evolugao do treinamento em diferentes dimensdes
com dados de desvio de geragéo Edlica
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Para os dados de desvio de geragao fotovoltaica, o comportamento geral do
treinamento do modelo com diferentes dimensbes é analogo ao observado para os
dados de geracgao edlica. No entanto, nesse caso, a variagao do erro médio entre as

dimensdes € menor, conforme ilustrado na Figura 19.
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Um aspecto relevante que se destaca nessa analise € a estabilidade do
processo de aprendizado em funcdo da dimensdo do espacgo latente. O modelo
configurado com duas dimensdes latentes apresentou maior instabilidade, com
oscilagdes no erro médio ao longo do treinamento, nas quais o valor do erro volta a
crescer em determinadas épocas, desviando do comportamento assintotico esperado.
Esse fendmeno foi observado com menor amplitude nos modelos com espaco latente
de 4 e 6 dimensdes, que demonstraram maior regularidade e estabilidade na
convergéncia.

A analise comparativa revela que o aumento do espaco latente para 6
dimensdes nao resulta em melhorias expressivas no treinamento quando comparado
a configuracdo de 4 dimensdes. Ou seja, o ganho na precisdo do modelo € muito
pequeno e ndo justifica o acréscimo na complexidade da rede neural. Sendo assim,
optou-se por manter a arquitetura com 4 dimensdes, seguindo 0 mesmo critério
adotado para a fonte edlica. Essa decisao baseia-se no principio de escolher o modelo
mais simples e com menos parametros, garante-se uma maior eficiéncia
computacional e um treinamento mais rapido, sem abrir mao da qualidade e da

estabilidade na geragao dos cenarios.

Figura 19 — Comparacao entre a evolugao do treinamento em diferentes dimensdes
com dados de desvio de geragao Fotovoltaica
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52 PROSPECCAO DE CENARIOS

Com o modelo generativo devidamente estruturado e o treinamento concluido,
inicia-se a etapa de prospecgdo de cenarios. Neste estagio, a arquitetura do
codificador, cuja fungao principal foi a construcdo e o mapeamento do espaco latente
a partir dos dados historicos, deixa de ser utilizada. A geragdo de novos dados
fundamenta-se, portanto, exclusivamente na interagcdo entre o espacgo latente
consolidado e o decodificador.

Os cenarios sintéticos de desvios de geracao edlica, gerados pelo modelo,
estdo apresentados na Figura 20. Observa-se que as curvas produzidas exibem uma
distribuicdo ampla, sem a repeticdo de padrdes rigidos ou tendenciosidades visiveis.
Esse comportamento indica uma maior variagdo dos valores, caracteristica que
corrobora a natureza da fonte edlica. Tal resultado € condizente com a analise

preliminar dos dados historicos de sete dias, apresentada anteriormente na Figura 13.

Figura 20 — Cenarios de desvio de geracao eolica
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Fonte: O autor

Diferentemente do comportamento observado na fonte edlica, os desvios de
geragao fotovoltaica apresentam uma forte caracteristica de sazonalidade diaria,
conforme discutido previamente na Figura 14. Esse padrao € intrinseco a natureza da
fonte, visto que a geragcdo atinge seus niveis maximos nos periodos de maior

irradiancia solar. Consequentemente, qualquer oscilacdo na cobertura de nuvens ou
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imprecisao na previsao meteoroldgica resulta em desvios de maior magnitude nessas
janelas horarias.

Adicionalmente, nota-se que os valores maximos de desvio tendem a ocorrer
com maior frequéncia nos periodos intermediarios da manha ou do meio da tarde.
Esse comportamento evidencia que a previsdo de geragao é menos precisa durante
as fases de transigao operacional da usina, isto €, nas rampas de subida de geracgéo
e nas rampas de descida, momentos em que a taxa de variacdo da incidéncia solar
exige maior sensibilidade dos modelos de previséo tradicionais.

Os cenarios sintéticos gerados para a fonte fotovoltaica estdo apresentados
na Figura 21. Observa-se que o modelo foi capaz de reproduzir fielmente essa
sazonalidade diaria, apresentando curvas que se assemelham a um comportamento
senoidal durante o periodo diurno e mantendo o desvio nulo nos periodos sem
incidéncia solar, o qual tem-se total certeza do valor. Essa aderéncia do
comportamento aos dados historicos indica que o Auto Codificador Variacional
assimilou a dinédmica operacional da geragdo solar e edlica, validando a

representatividade dos cenarios produzidos frente a realidade fisica do sistema.

Figura 21 — Cenarios de desvio de geracao fotovoltaica
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Fonte: O autor
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Comparacgao entre os valores verificados e cenarios gerados

Embora a analise individual dos cenarios sintéticos indique uma coeréncia
com as caracteristicas fisicas das fontes de geracao, essa avaliagdo preliminar ndo &
suficiente para atestar, de forma definitiva, que o modelo assimilou as propriedades
essenciais dos dados historicos. Para validar se a magnitude dos cenarios de desvio
atende a realidade operacional do sistema, € necessario realizar um confronto visual
direto, sobrepondo os dados sintéticos aos dados reais verificados.

A Figura 22 e a Figura 23 apresentam essa comparagao para os desvios de
geracao edlica e fotovoltaica, respectivamente. Em ambas as analises, foram plotados
300 cenarios gerados pelo modelo, representados pelas linhas em azul sobrepostos
a 300 dias reais extraidos do historico com as linhas em amarelo, permitindo avaliar a
aderéncia das curvas geradas. Optou-se por representar apenas 300 cenarios e
dados reais no grafico para melhor visualizagdo, para evitar alguma tendéncia, os
valores foram sorteados dentro do conjunto disponivel de forma aleatéria, assim como

foi realizado com o sorteio dos vetores do espaco latente.

Figura 22 — Comparacgao entre dados reais e cenarios de desvios de geragao edlica

Avaliacao do VAE: Dias Reais vs Cenarios Gerados
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Fonte: O autor

Ao analisar a Figura 22, nota-se que as trajetérias dos cenarios sintéticos
eolicos se mantém estritamente dentro da mesma ordem de grandeza e do mesmo
envelope de dispersdo dos dados reais. Isso indica que, além de capturar a

caracteristica estocastica do vento, o modelo foi capaz de mapear com precisédo a
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amplitude escalar dos desvios de geracgao eolica, sem extrapolar os limites fisicos

observados no historico.

Figura 23 — Comparagao entre dados reais e cenarios de desvios de geragao
fotovoltaica

Avaliacao do VAE: Dias Reais vs Cenarios Gerados
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Fonte: O autor

Comportamento semelhante é verificado na Figura 23, referente a geracao
fotovoltaica. A sobreposicao evidencia que o modelo ndo apenas respeita a
sazonalidade diaria com variagdes concentradas nos horarios de incidéncia solar, mas
também replica fielmente os limites inferiores e superiores dos desvios reais. A
correspondéncia entre as areas de maior densidade das curvas azuis e amarelas
confirma a capacidade do Auto Codificador Variacional de gerar dados robustos e

representativos para ambas as fontes.

Comparagdo entre a mediana dos valores verificados com a mediana dos
cenarios gerados.

Uma meétrica robusta para avaliar a proximidade entre os valores reais
historicos e os cenarios sintéticos € a mediana. Como medida de tendéncia central, a
mediana apresenta a vantagem de nao sofrer forte influéncia de valores extremos,
representando o valor exato que divide a distribuicao dos dados ao meio. Dessa forma,
ela permite verificar se o comportamento central esperado para cada hora de
operacao foi adequadamente assimilado pelo modelo. O trabalho de (Pessanha et al.,

2021) que gerou cenarios de geragao eolica, e também apresentou a mediana para
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validagao dos cenarios gerados em seu modelo para verificar a tendéncia central de
dados.

A Figura 24 apresenta a evolugéo horaria da mediana dos dados reais em
comparagao com a mediana dos cenarios gerados para a fonte edlica. Observa-se
que a curva apresenta alta variabilidade e auséncia de um padrao ciclico definido,
caracteristicas inerentes a estocasticidade dos ventos. Ao analisar a curva gerada
pelo modelo, constata-se que ela acompanha a dindmica temporal dos dados reais,
reproduzindo a mesma tendéncia de picos e vales ao longo do dia. Nota-se, contudo,
a presenga de um deslocamento vertical quase constante em relagao aos dados reais,
indicando que, embora o Auto Codificador Variacional tenha capturado o
comportamento horario do fendbmeno, ele superestima levemente a tendéncia central

dos desvios edlicos.

Figura 24 — Comparacao entre mediana dos dados reais fonte edlica
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Fonte: O Autor

A mesma analise de tendéncia central foi aplicada aos dados da fonte
fotovoltaica, com os resultados apresentados na Figura 25. Diferentemente da
variabilidade observada na fonte edlica, constata-se uma aderéncia entre a mediana
dos dados histéricos e a mediana dos cenarios sintéticos. Esse elevado grau de
precisao ja era esperado, por apresentar uma sazonalidade diaria bem definida e um

padrdo estrutural fortemente atrelado ao ciclo solar, a dindmica da geragao
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fotovoltaica possui um perfil mais previsivel em termos de sua tendéncia central,

assim, facilitando para que o modelo capture as caracteristicas inerentes dos dados.

Figura 25 — Comparagao entre mediana dos dados reais fonte fotovoltaica

Tendéncia Central Horéria: Mediana Real vs Mediana Gerada
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Fonte: O Autor

Comparacgao entre as distribuicoes de probabilidades dos cenarios e dados
reais.

De forma complementar as analises temporais, a validagdo da consisténcia
estatistica do modelo pode ser mensurada pela comparagdo das Funcdes de
Densidade de Probabilidade dos dados reais frente aos cenarios gerados. Essa
analise permite visualizar a frequéncia de ocorréncia e a dispersao das magnitudes
dos desvios, confirmando se o modelo reproduz a macroestrutura estatistica do
fenbmeno.

A Figura 26 ilustra essa comparagao para a fonte edlica. Observa-se que a
distribuicdo dos dados reais (em azul) possui uma semelhanga com uma distribuicao
normal, apresentando um formato de sino, ainda que com uma leve assimetria. A
distribuicdo dos dados sintéticos (em vermelho) segue fielmente a mesma
caracteristica, capturando as caudas da distribuicdo. Embora o modelo concentre uma
densidade marginalmente maior na regido central do que os dados reais, o nivel de

sobreposicao atesta que a rede obteve um resultado satisfatério e proximo a realidade.
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Figura 26 — Comparacao entre distribuicdo de probabilidades dos dados reais e
gerados fonte edlica
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Um aspecto fundamental a ser destacado na Figura 27, que ilustra as
distribuicbes de probabilidade dos desvios de geracao fotovoltaica, € a capacidade do
modelo de representar a forte caracteristica ndo-normal desses dados. E muito
interessante observar que, embora o Auto Codificador Variacional (VAE) realize a sua
amostragem inicial a partir de uma distribuicdo normal padrédo no espaco latente, o
modelo nao fica engessado por essa restricdo matematica. Na pratica, o decodificador
consegue transformar esses dados, fazendo com que a distribuicdo de probabilidade
final dos cenarios gerados assuma uma forma geométrica totalmente distinta e fiel a
complexidade dos dados histéricos originais.

Esse fenbmeno é explicado pela formulacido matematica da fungcado de perda
do modelo, que ndo se baseia unicamente na comparagao direta entre duas
distribuicdes. O treinamento minimiza um erro composto, a Divergéncia de Kullback-
Leibler atua regularizando o espaco latente para que se assemelhe a uma normal,
enquanto o erro de reconstrucao treina os pesos do decodificador para atuar como
um aproximador universal. Assim, o decodificador aprende a mapear e distorcer as
amostras da curva normal, transformando-as na complexa distribuigdo real dos dados

historicos.



44

Figura 27 — Comparacao entre distribuicdo de probabilidades dos dados reais e
gerados fonte fotovoltaica

Distribuicao de Probabilidade: Real vs Gerado (300 amostras)

[ Real (300 amostras)
[ Gerado (300 amostras)

0.0040

0.0035

0.0030

0.0025

0.0020 -

Densidade de Probabilidade

0.0015 4

0.0010 A

0.0005

0.0000

T T T —
—2000 —1500 —1000 —500
Desvio de Geragao (MW)

Fonte: O autor



78

6 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

6.1 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo geral o desenvolvimento e a avaliagao de
um modelo computacional baseado em Auto Codificadores Variacionais (VAE) para a
prospeccao de cenarios sintéticos de desvios de geracdo edlica e fotovoltaica no
Subsistema Sul do Sistema Interligado Nacional (SIN). A partir do cumprimento das
etapas propostas e da analise dos resultados obtidos, conclui-se que a ferramenta
generativa desenvolvida cumpriu com sucesso 0 seu proposito, mostrando-se viavel,
robusta e eficiente para a modelagem de incertezas de fontes renovaveis.

Como primeiro passo metodoldgico, as bases de dados historicos de geragéo
prevista e verificada disponibilizadas pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) foram
concentradas e tratadas. A partir desses dados, foi possivel calcular com precisédo as
séries temporais dos desvios horarios para ambas as fontes operantes na regiao Sul
do pais. Esse processo de estruturagcdo dos dados foi fundamental para fornecer ao
modelo generativo uma base de treinamento sdlida e representativa da realidade
fisica do sistema.

A aplicagéo pratica do VAE sobre essa base de dados permitiu uma analise
detalhada para definir a arquitetura da rede neural. O monitoramento das curvas de
aprendizado ao longo das épocas revelou um comportamento assintotico estavel para
ambas as fontes. Constatou-se que um treinamento com 500 épocas garantiu a
convergéncia do modelo com o mesmo nivel de precisdo de um treinamento estendido
de 3000 épocas, representando uma economia de custo computacional. Além disso,
os testes com diferentes tamanhos de espaco latente mostraram que a configuragao
com 4 dimensdes entregou o equilibrio ideal entre estabilidade e capacidade de
reconstrucao, evitando os picos de erro observados na dimensao 2 e a complexidade
desnecessaria da dimensao 6.

A partir dessa arquitetura otimizada, realizou-se a prospeccdo de 2000
cenarios de desvio para cada fonte, cuja avaliacdo estatistica e visual validou a
aderéncia do modelo frente aos dados historicos. Para a fonte edlica, os cenarios
sintéticos gerados capturaram com precisao a natureza altamente estocastica e a
grande variabilidade dos ventos, mantendo-se estritamente dentro da ordem de
grandeza escalar e do envelope de dispersao real. Na analise de tendéncia central, a
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mediana do modelo edlico acompanhou com fidelidade a dindmica temporal dos picos
e vales do historico, apresentando apenas um viés positivo leve.

No caso da fonte fotovoltaica, o desempenho do VAE superou as expectativas
iniciais. O modelo reproduziu fielmente a forte caracteristica de sazonalidade diaria,
com erro zero no periodo noturno, e mapeou as maiores magnitudes de desvio
justamente nas janelas de transi¢ao operacional, nas rampas de subida e descida da
manha e da tarde, respectivamente, onde os modelos tradicionais de previsao
aparentemente enfrentam maior dificuldade. A mediana dos cenarios fotovoltaicos
apresentou uma sobreposi¢ao quase perfeita com os dados reais, confirmando a alta
previsibilidade de sua tendéncia central estrutural.

Por fim, o grande destaque do VAE consolidou-se na analise das distribui¢cdes
de probabilidade. Mesmo realizando sua amostragem inicial a partir de uma
distribuicdo normal padrdao no espaco latente, o decodificador da rede provou sua
capacidade como aproximador ao transformar essas amostras e replicar a distribui¢ao
nao-normal da fonte fotovoltaica. Portanto, os cenarios prospectados ndo sao meras
repeticbes do histérico, mas sim dados sintéticos inéditos que respeitam as
propriedades estatisticas do fenébmeno real.

Diante do exposto, o modelo desenvolvido consolida-se como uma
contribuicdo pratica e de baixo custo computacional para o setor elétrico. A
capacidade de gerar milhares de cenarios realistas de desvio de forma rapida pode
auxiliar agentes e planejadores em estudos de analise de risco, programacao diaria
da operagao, dimensionamento de sistemas de armazenamento e avaliagdo da

confiabilidade do Subsistema Sul.

6.2 RECOMENDACOES

Como trabalhos futuros, recomenda-se a inclusédo de variaveis meteorologicas
exdgenas como temperatura, vento e nebulosidade, como dados de entrada junto aos
desvios de geracéo, visando refinar o mapeamento das condicdes fisicas no espaco
latente. Além disso, sugere-se comparar o VAE com outras arquiteturas generativas,
como GANs, avaliando tanto o rigor estatistico quanto o custo computacional. Por fim,
propde-se expandir a metodologia aos demais subsistemas do Sistema Interligado
Nacional (SIN), a fim de validar a robustez e a capacidade de generalizagdo do modelo

frente a diferentes regimes climaticos e perfis de desvio de geracao.
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https://github.com/marcoledur-ufsc/Trabalho-de-conclus-o-de-curso-Marco-Aur-lio-Ledur-Porf-rio.git

