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Resumo

Este trabalho tem como objetivo analisar os principais conceitos e técnicas de ciência de

dados, aplicando-os aos dados abertos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),

com foco especial na Micro e Minigeração Distribuída (MMGD). Para isso, foram desen-

volvidos relatórios interativos que permitem uma análise aprofundada dos dados do ONS,

além da criação de modelos que visam prever o consumo de energia em diversas regiões

do país durante dias específicos, especialmente em situações de variações abruptas de

consumo e geração que podem impactar a estabilidade do sistema elétrico. Foram empre-

gadas técnicas de aprendizado de máquina na construção desses modelos, com o objetivo

de oferecer subsídios para a tomada de decisões estratégicas, melhorando a resposta do

sistema elétrico e contribuindo para um futuro mais sustentável na gestão da energia.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina, Ciência de Dados, Operador Nacional do

Sistema Elétrico (ONS).



Abstract

This paper aims to analyze the main concepts and techniques of data science, applying

them to open data from the National Electric System Operator (ONS), with a special focus

on Micro and Mini Distributed Generation (MMGD). To this end, interactive reports

were developed that allow an in-depth analysis of the ONS data, in addition to the

creation of models that aim to predict energy consumption in different regions of the

country during specific days, especially in situations of abrupt variations in consumption

and generation that can impact the stability of the electrical system. Machine learning

techniques were used to build these models, with the aim of providing support for strategic

decision-making, improving the response of the electrical system and contributing to a

more sustainable future in energy management.

Keywords: Machine Learning, Data Science, National Electric System Operator (ONS).
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1 Introdução

De acordo com a publicação do Fórum Econômico Mundial (2019) [1], estamos viven-

ciando uma era em que os conjuntos de dados atingem proporções gigantescas, medidos

em zettabytes. Esse cenário de dados volumosos impulsionou o surgimento da ciência de

dados, uma disciplina que se dedica à mineração e análise dessas grandes quantidades de

informações para identificar padrões e extrair informações valiosas.

A ciência de dados é uma combinação hábil de matemática e estatística, programação

especializada, inteligência artificial (IA) e aprendizado de máquina. Ao empregar essas

técnicas, empresas tornam-se capazes de processar e interpretar informações, resultando

na identificação de padrões cruciais. Possuir o domínio sobre essas técnicas permite que

empresas otimizem sua eficiência, controlem custos, identifiquem novas oportunidades de

mercado e, em última instância, ganhem uma vantagem competitiva no mercado.

Neste trabalho, será utilizada ciência de dados para analisar e aplicar métodos predi-

tivos nos dados disponibilizados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). O

Portal de Dados Abertos do ONS foi desenvolvido com o objetivo de facilitar, melhorar e

democratizar o acesso e consumo de dados históricos da operação do Sistema Interligado

Nacional (SIN). O portal desempenha um papel fundamental na ampliação da digitaliza-

ção do Operador, tornando-o mais orientado a dados e consolidando-o como um centro de

informações valiosas para o setor elétrico e para a sociedade brasileira. Com o acesso às

informações fornecidas por este veículo, surge a oportunidade de explorar grandes volumes

de dados e aplicar técnicas de ciência de dados.

O objetivo deste trabalho é analisar a demanda e a geração do Sistema Interligado

Nacional (SIN) brasileiro, comparando-as com a geração e o consumo da Micro e Mini

Geração Distribuída (MMGD). A partir dessa análise comparativa, será aprofundado o

estudo sobre o impacto da MMGD no sistema, especialmente no fenômeno conhecido como

"rampa"— termo que descreve variações rápidas e acentuadas na demanda de energia em

intervalos curtos, exigindo ajustes dinâmicos do sistema para manter o equilíbrio entre

consumo e oferta. Com o aumento contínuo da inserção de MMGD, esses efeitos de rampa

no consumo tornam-se mais pronunciados. Este trabalho busca desenvolver um modelo

que preveja esses efeitos, contribuindo para o planejamento e a estabilidade do sistema

elétrico.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma análise aprofundada dos dados de Micro

e Minigeração Distribuída (MMGD), utilizando técnicas de ciência de dados para entender

o impacto no Sistema Interligado Nacional (SIN) e desenvolver modelos preditivos capazes

de identificar e antecipar variações abruptas de consumo e geração de energia visando

auxiliar na gestão eficiente e na operação em tempo real do sistema elétrico.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Analisar as plataformas de dados disponibilizadas pelo Operador Nacional do Sis-

tema Elétrico (ONS), identificando as tabelas e informações relevantes relacionadas

à Micro e Minigeração Distribuída (MMGD).

• Aplicar técnicas de pré-processamento de dados para limpar, transformar e organizar

os conjuntos de dados, facilitando a análise subsequente.

• Desenvolver visualizações interativas (dashboards) para monitorar a geração de MMGD

e suas variações ao longo do tempo, permitindo uma melhor compreensão do com-

portamento dos dados.

• Implementar modelos de aprendizado de máquina, focando em técnicas preditivas

para identificar e prever variações abruptas de consumo de energia (rampas).

1.2 Metodologia

Inicialmente, foi realizada uma análise detalhada das plataformas de dados disponibi-

lizadas pelas instituições para identificar as tabelas que melhor atendessem aos objetivos.

Em seguida, foram aplicadas técnicas de pré-processamento e visualização de dados, com

o objetivo de criar dashboards, que constituíram o produto inicial do trabalho. Posteri-

ormente, foram conduzidas pesquisas para identificar modelos adequados aos dados sele-

cionados, considerando problemas de classificação ou regressão. Ao final, foi apresentado

um modelo de predição capaz de fornecer novas informações relevantes.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Ciência de Dados

A recente premiação do Nobel de Física de 2024 a John Hopfield e Geoffrey Hinton,

em reconhecimento às suas contribuições fundamentais ao aprendizado de máquina e às

redes neurais artificiais, destaca a crescente relevância da ciência de dados no mundo

atual [2]. A ciência de dados envolve a coleta, análise e interpretação de vastos volumes

de dados, permitindo a extração de informações valiosas e a tomada de decisões bem

fundamentadas. Por meio de técnicas avançadas de estatística, aprendizado de máquina e

inteligência artificial, essa disciplina transforma dados brutos em informações poderosas,

que podem moldar estratégias e ações em diversas áreas, como saúde, negócios, engenharia

e mais.

Atualmente, estamos vivendo uma mudança significativa em que o foco se desloca

para uma riqueza de aplicações práticas da ciência de dados. Essa transformação é im-

pulsionada por várias razões, entre elas a fusão da computação e das comunicações, que

revolucionou a forma como interagimos com a informação. A capacidade aprimorada de

observar, coletar e armazenar dados nas ciências naturais, no comércio e em muitos outros

setores exige uma reavaliação de nossa compreensão sobre os dados e das metodologias

empregadas para manipulá-los no contexto moderno. Além disso, o surgimento da web

e das redes sociais como componentes centrais da vida cotidiana não apenas apresenta

novos desafios, mas também abre um leque de oportunidades para a teoria e a prática da

ciência de dados [3].

É importante ressaltar que a ciência de dados vai muito além da simples análise de

dados já existentes. Ela abrange a criação de novos métodos e algoritmos projetados

para lidar com dados complexos e em grande escala. Isso inclui o desenvolvimento de

modelos preditivos que ajudam a antecipar tendências, a análise de padrões que revelam

comportamentos ocultos e a implementação de sistemas que são capazes de aprender e

se adaptar ao longo do tempo. A interdisciplinaridade é uma característica fundamental

dessa área, reunindo conhecimentos provenientes de matemática, estatística, ciência da

computação e áreas específicas de aplicação, como saúde, finanças, marketing, engenharia

e muito mais.

A capacidade de transformar dados em informações acionáveis tem um impacto pro-

fundo em diversas esferas. No setor da saúde, por exemplo, a ciência de dados pode ser

utilizada para prever surtos de doenças, personalizar tratamentos e otimizar processos de

diagnóstico. No comércio, as técnicas de ciência de dados são essenciais para a otimiza-

ção de cadeias de suprimentos, previsão de demanda e aprimoramento da experiência do

cliente por meio de recomendações personalizadas. Já na engenharia, essa disciplina é
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utilizada para monitorar e prever falhas em sistemas complexos, melhorar a eficiência de

processos produtivos e desenvolver novas tecnologias inovadoras.

Assim, a ciência de dados não apenas se destaca como uma área de estudo em ascensão,

mas também como uma força motriz que está moldando o futuro de diversas indústrias,

tornando-se um componente essencial para o desenvolvimento e a inovação em um mundo

cada vez mais orientado por dados.

2.2 Ferramentas de Ciência de Dados

As ferramentas de ciência de dados desempenham um papel fundamental na extração

de informações relevantes e no desenvolvimento de soluções eficazes para diversos desa-

fios. Com o uso adequado dessas ferramentas, é possível processar grandes volumes de

dados, identificar padrões e gerar análises detalhadas que apoiam a tomada de decisões

estratégicas.

2.2.1 Power BI

O Power BI Desktop é uma ferramenta robusta de análise e visualização de dados,

que permite aos analistas transformar dados em relatórios interativos, proporcionando

aos usuários finais informações anteriormente não visíveis. No setor financeiro, o Power

BI pode automatizar a geração de demonstrações de lucros e perdas (P&L) e realizar aná-

lises detalhadas de custos ao longo do tempo. Na construção civil, ele permite identificar

variações nos prazos de conclusão de projetos, levando em consideração a composição

das equipes ou fatores geográficos. No varejo, a ferramenta auxilia na identificação de

produtos com melhor desempenho, bem como aqueles com potencial de crescimento, per-

mitindo a realização de análises preditivas e de cenários hipotéticos para impulsioná-los

estrategicamente. Na engenharia elétrica, o Power BI pode ser utilizado para monitorar o

desempenho de sistemas elétricos, identificar padrões de consumo de energia, otimizar a

manutenção preventiva de equipamentos e prever falhas, contribuindo para uma operação

mais eficiente e segura.

Segundo dados apresentados pela Microsoft no Business Applications Summit de 2021,

97% das empresas da Fortune 500 [4] utilizam o Power BI de alguma forma. Isso demons-

tra que a tecnologia é amplamente confiável e um investimento estratégico de tempo

e recursos, especialmente para aqueles que buscam informações capazes de impulsionar

transformações significativas em seus negócios.

O Power BI hoje consiste em uma ampla variedade de produtos que permitem aos

usuários criar e consumir relatórios a partir de seus dados. De acordo com a Microsoft

(no momento da publicação), esses são todos os componentes que compõem a família de
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produtos do Power BI: Power BI Desktop, Power BI service, Power BI Report Builder,

Power BI Report Server on premises, Power BI Mobile, Power BI Embedded. (Figura 1)

Figura 1: Power BI

Fonte: Power BI, Principais Benefícios e Aplicações, 2019.[5]

Esses componentes oferecem uma gama de funcionalidades, permitindo que os usuários

acessem e analisem dados de diversas fontes, colaborem em tempo real e compartilhem

dashboards de maneira eficaz. O Power BI Desktop, por exemplo, é ideal para a criação

de relatórios ricos e detalhados, enquanto o Power BI Service facilita o compartilhamento

e a colaboração em relatórios na nuvem.

Essas ferramentas trabalham em conjunto para fornecer uma solução completa de Bu-

siness Intelligence, capacitando organizações a transformar dados brutos em informações

acionáveis que podem conduzir estratégias e decisões de negócios mais eficazes. Com a

contínua evolução da plataforma e a adição de novos recursos, o Power BI se estabelece

como uma das principais soluções de análise de dados no mercado atual.

2.2.2 Python

Historicamente, uma ampla gama de diferentes linguagens de programação e ambien-

tes foram usados para permitir a pesquisa de análise de dados, aprendizado de máquina e

o desenvolvimento de aplicativos. No entanto, com o crescimento exponencial da popula-

ridade da linguagem Python na comunidade de computação científica ao longo da última

década, as bibliotecas mais modernas de aprendizado de máquina e aprendizado profundo

passaram a ser desenvolvidas em Python [6].

Com seu foco principal na legibilidade, Python é uma linguagem de programação in-

terpretada de alto nível, amplamente reconhecida por ser fácil de aprender, mas ainda
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capaz de aproveitar o poder das linguagens de programação de nível de sistema quando

necessário. Além dos benefícios da linguagem em si, a comunidade em torno das ferra-

mentas e bibliotecas disponíveis torna o Python particularmente atraente para cargas de

trabalho em ciência de dados, aprendizado de máquina e computação científica. De acordo

com uma pesquisa da KDnuggets [7] que entrevistou mais de 1.800 participantes sobre

preferências em análise, ciência de dados e aprendizado de máquina, Python manteve sua

posição no topo da linguagem mais amplamente usada em 2019. (Figura 2)

Figura 2: Pesquisa KDnuggets sobre preferências em análise

Fonte: Python leads the 11 top Data Science [7]

A quantidade de dados coletados e gerados hoje é enorme, e os números continuam a

crescer em taxas recordes, causando a necessidade de ferramentas que sejam tão perfor-

máticas quanto fáceis de usar. A abordagem mais comum para alavancar os pontos fortes

do Python, como facilidade de uso e ao mesmo tempo garantir eficiência computacional, é

desenvolver bibliotecas Python eficientes que implementem código de nível inferior escrito

em linguagens estaticamente tipadas, como Fortran, C/C++ e CUDA. Nos últimos anos,

esforços substanciais estão sendo gastos no desenvolvimento de bibliotecas performáticas,

mas amigáveis, para computação científica e aprendizado de máquina.

Nos últimos dez anos, a comunidade Python cresceu substancialmente. De acordo

com um relatório do GitHub [8], esse avanço foi impulsionado principalmente pela rápida

expansão de profissionais e entusiastas da ciência de dados. Esse crescimento se deve,

em grande parte, à facilidade de uso da linguagem Python e ao ecossistema robusto

que ela oferece, tornando-a uma escolha ideal para essa área. Isso também se deve à

viabilidade do aprendizado profundo, ao crescimento da infraestrutura de nuvem e às
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soluções escaláveis de processamento de dados, capazes de lidar com grandes volumes

de informações, viabilizando fluxos de trabalho anteriormente intratáveis em um tempo

razoável. Esses recursos de computação simples, escaláveis e acelerados permitiram uma

insurgência de recursos digitais úteis que estão ajudando a moldar ainda mais a ciência de

dados em seu próprio campo distinto, atraindo indivíduos de muitas origens e disciplinas

diferentes.

2.2.3 Bibliotecas

As bibliotecas Python são coleções de código pré-desenvolvido que ampliam as funcio-

nalidades nativas da linguagem, oferecendo um conjunto de ferramentas e funções prontas

para uso. Elas permitem que desenvolvedores realizem tarefas específicas de maneira efici-

ente, eliminando a necessidade de criar soluções do zero. Essas bibliotecas são amplamente

utilizadas em diversas áreas, e em especial na ciência de dados, fornecendo recursos va-

liosos para análise, extração de informações e visualização de dados. Nesta seção, são

listadas as bibliotecas utilizadas: Statsmodels, Pandas, NumPy, Prophet e Darts. (Figura

3)

Figura 3: Bibliotecas Statsmodels, Pandas, NumPy, Prophet e Darts.

Fonte: Própria Autora.

Statsmodels 1 é um pacote Python que fornece uma ampla gama de ferramentas para

cálculos estatísticos. Além dos modelos iniciais, como regressão linear, modelos lineares

robustos, modelos lineares generalizados e modelos para dados discretos, o Statsmodels

oferece funcionalidades avançadas para a análise de séries temporais. A versão mais

recente inclui ferramentas para estatísticas descritivas, testes estatísticos e diversas classes

de modelos lineares voltados para séries temporais, como modelos autorregressivos (AR),

1https://www.statsmodels.org/
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modelos autorregressivos de média móvel (ARMA) e modelos vetoriais autorregressivos

(VAR) [9].

Séries temporais são conjuntos de dados ordenados ao longo do tempo, o que impõe

características estocásticas específicas a esses dados. Os modelos presentes no Statsmodels

assumem que as observações são contínuas, o tempo é discreto e igualmente espaçado, e

que não há dados ausentes. Esse tipo de estrutura é comum em diversos campos, especi-

almente em economia e finanças, onde é utilizada para analisar variáveis como produção

nacional, força de trabalho, preços, valores de mercado de ações e volumes de vendas. A

ferramenta continua a ser expandida, com novos modelos e extensões em desenvolvimento,

proporcionando maior suporte a análises mais complexas de séries temporais.

Pandas 2 é uma biblioteca Python que oferece estruturas de dados de alto desempenho

e ferramentas projetadas para facilitar análises de dados robustas e eficientes. O principal

objetivo da biblioteca é permitir que programadores extraiam rapidamente informações

valiosas a partir de grandes conjuntos de dados. Desenvolvido inicialmente em 2008 por

Wes McKinney e lançado ao público em 2009 [10], Pandas continua a ser mantido e

aprimorado por uma comunidade ativa de colaboradores e diversas organizações.

A concepção original do Pandas foi voltada para o setor financeiro, com foco em

manipulação de séries temporais e processamento de dados históricos, especialmente no

mercado de ações. Para enfrentar desafios desse mercado, era essencial uma ferramenta

que possibilitasse a recuperação, indexação, limpeza, transformação, combinação e aná-

lise de dados tanto unidimensionais quanto multidimensionais, incluindo dados de tipos

heterogêneos, que fossem automaticamente alinhados com base em rótulos de índice co-

muns.Pandas foi criado para atender a essas demandas, incorporando uma vasta gama de

recursos poderosos, como indexação eficiente, tratamento de dados faltantes e operações

rápidas de agregação e remodelagem.

NumPy 3 é um pacote fundamental para a computação científica em Python, ofere-

cendo suporte avançado para manipulação de arrays N-dimensionais, operações de trans-

missão, funções matemáticas como álgebra linear e integração com código C/C++/Fortran.

Ele permite que usuários realizem cálculos de alta performance de forma eficiente, preen-

chendo lacunas na manipulação de dados no Python. [11]

Embora Python ofereça diferentes estruturas de dados, como listas e dicionários, esses

métodos podem ser limitados em termos de eficiência computacional. As listas do Python,

por exemplo, podem armazenar uma variedade de tipos de objetos, mas realizar operações

sobre seus elementos requer loops iterativos, o que pode ser lento. O NumPy, por sua

2https://pandas.pydata.org
3https://numpy.org
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vez, oferece o objeto ndarray, que é otimizado para operações rápidas e eficientes sobre

grandes volumes de dados.

O ndarray difere das listas Python por exigir que todos os elementos armazenados

sejam do mesmo tipo, como inteiros, floats ou strings. Enquanto as listas permitem a

mistura de diferentes tipos de dados, essa restrição do ndarray é compensada pelo ganho

substancial em desempenho, uma vez que as operações sobre arrays NumPy são significati-

vamente mais rápidas. Isso o torna uma ferramenta essencial para tarefas computacionais

intensivas, como processamento numérico, análise de dados e modelagem científica.

Facebook Prophet 4 é um algoritmo de previsão desenvolvido pela equipe de ciência de

dados do Facebook em 2017, projetado para ser escalável, rápido e preciso, adequado para

diversas aplicações, desde a previsão de vendas no comércio eletrônico até a previsão de

padrões climáticos. O algoritmo baseia-se na modelagem de séries temporais como uma

combinação de três componentes principais: tendência, sazonalidade e ruído. Ao decom-

por os dados nesses elementos, o algoritmo consegue gerar previsões precisas, capturando

os padrões subjacentes presentes nos dados.

O componente de tendência reflete a direção geral da série temporal, seja ela crescente

ou decrescente ao longo do tempo. Esse comportamento é modelado por meio de uma

regressão linear por partes, o que confere flexibilidade na adaptação do modelo às varia-

ções observadas. O componente de sazonalidade, por sua vez, capta padrões periódicos

recorrentes, como tendências semanais ou mensais. O componente de ruído representa

as flutuações aleatórias nos dados, que não podem ser explicadas pelos componentes de

tendência ou sazonalidade. [12]

Facebook Prophet utiliza uma abordagem Bayesiana para modelar os dados de séries

temporais, estimando a distribuição posterior dos parâmetros do modelo em vez de apenas

estimativas pontuais. Com isso, o algoritmo consegue gerar previsões probabilísticas que

fornecem uma medida de incerteza em torno da previsão central, permitindo uma análise

mais robusta e informada dos resultados.

Darts é uma biblioteca Python criada em 2020 pela empresa Unit8 [13] 5, especializada

em soluções baseadas em dados. O principal objetivo da Darts é facilitar a implementação

de modelos de previsão e detecção de anomalias em séries temporais. A biblioteca oferece

uma interface unificada para diferentes tipos de modelos, permitindo que usuários tra-

balhem com algoritmos clássicos, como ARIMA, e também com redes neurais profundas,

com suporte para previsões univariadas e multivariadas, além de recursos para previsão

4https://facebook.github.io/prophet/
5https://unit8co.github.io/darts/
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probabilística. [14]

Darts também possui recursos robustos para a detecção de anomalias, facilitando,

por exemplo, a aplicação de modelos para calcular pontuações de anomalias em séries

temporais. A biblioteca permite encapsular qualquer um de seus modelos de previsão

ou filtragem para criar modelos completos de detecção de anomalias. Além disso, os

modelos baseados em aprendizado de máquina da biblioteca podem ser treinados em

grandes volumes de dados contendo múltiplas séries temporais, sendo que alguns oferecem

suporte avançado para previsões probabilísticas, aumentando a precisão e a robustez das

previsões. (Figura 4)

Figura 4: DARTS - A biblioteca com foco em suavizar a experiência de aprendizado de
máquina de séries temporais de ponta a ponta em Python.

Fonte: Darts: Time Series Made Easy in Python [13]

Séries temporais representam pontos de dados ao longo do tempo, estando presentes

em diversos aspectos da natureza e dos negócios: temperaturas, batimentos cardíacos,

dinâmica populacional, tráfego de internet, estoques, inventários, vendas, pedidos e pro-

dução industrial, entre outros. Em muitos casos, o processamento e a previsão eficientes

dessas séries temporais têm o potencial de gerar vantagens significativas. Previsões podem

ajudar empresas a ajustar suas estratégias com antecedência, como planejar a produção

de forma proativa, ou otimizar operações ao detectar anomalias em sistemas complexos.

Embora existam diversos modelos e ferramentas para lidar com séries temporais, tra-

balhar com elas ainda pode ser desafiador, devido às complexidades inerentes a cada mé-

todo e à falta de uma abordagem unificada para sua aplicação. Neste trabalho, a Darts

será usada para prever informações críticas a partir dos dados fornecidos pelo Operador

Nacional do Sistema Elétrico (ONS), com o objetivo de gerar informações estratégicas e
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apoiar a tomada de decisões. A biblioteca será a principal ferramenta de aprendizado de

máquina para analisar e prever padrões de consumo e geração de energia, além de detectar

possíveis anomalias no sistema elétrico.

Darts foi escolhida por ser uma biblioteca Python desenvolvida para simplificar o

trabalho com séries temporais, oferecendo uma experiência semelhante a outras bibliotecas

amplamente conhecidas, como o scikit-learn. Seu foco é tornar mais fácil a previsão de

séries temporais e a detecção de anomalias, com suporte para uma vasta gama de modelos,

desde os clássicos, como ARIMA, até redes neurais profundas.

Principais vantagens:

• Interface intuitiva para definir e ajustar modelos de forma simples.

• Suporte a diversos tipos de dados de séries temporais.

• Modelos integrados como ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), Su-

avização Exponencial, Prophet e LSTM (Long Short-Term Memory).

• Ferramentas para ajuste de hiperparâmetros e seleção de modelos, como validação

cruzada e grid search.

• Recursos para exploração e análise de dados de séries temporais e dos resultados

dos modelos.

2.3 Ciência de Dados aplicada a Engenharia Elétrica

O campo da engenharia elétrica tem liderado a inovação tecnológica, impulsionando

avanços em setores como sistemas de energia, controle, telecomunicações e eletrônica.

Recentemente, a ciência de dados trouxe mudanças significativas para esses domínios,

oferecendo novas possibilidades. Com ferramentas como aprendizado de máquina e apren-

dizado profundo engenheiros agora podem analisar grandes volumes de dados, otimizar o

desempenho de sistemas e prever tendências com uma precisão sem precedentes, abrindo

novas fronteiras para soluções mais eficientes e inteligentes.

A integração da ciência de dados na engenharia elétrica vai além de um simples avanço

tecnológico; é uma verdadeira mudança de paradigma. Com o uso estratégico de ciência

de dados, engenheiros eletricistas podem elevar a eficiência, a confiabilidade e a segurança

dos sistemas a novos patamares. Essa união possibilita a manutenção preditiva, o mo-

nitoramento em tempo real e o controle adaptativo, resultando em redução de custos e

melhorias na qualidade do serviço. Em uma era em que os dados são o novo petróleo,
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essa convergência entre ciência de dados e engenharia elétrica desbloqueia um vasto leque

de novas oportunidades e inovações. [15]

A eletrotécnica tem se beneficiado significativamente da aplicação da ciência de dados,

especialmente em áreas como manutenção preditiva e previsão de carga. A manutenção

preditiva, por exemplo, utiliza algoritmos de aprendizado de máquina para analisar dados

históricos de sistemas de energia e prever falhas de equipamentos antes que ocorram,

minimizando o tempo de inatividade e os custos de manutenção. Concessionárias podem

monitorar transformadores em tempo real com sensores e programar a manutenção apenas

quando necessário, otimizando recursos. Além disso, a previsão de carga, essencial para

a eficiência operacional, também é aprimorada por técnicas de aprendizado de máquina,

como análise de regressão e redes neurais. Essas técnicas utilizam dados históricos e fatores

externos, como o clima, para prever a demanda futura de eletricidade, permitindo que

concessionárias ajustem a geração de energia de maneira mais eficaz, evitando desperdícios

e melhorando a estabilidade da rede. Essas aplicações já estão em uso em diversas regiões,

trazendo melhorias substanciais no gerenciamento de energia. [15]

Em controle, as aplicações de engenharia têm se beneficiado enormemente da inte-

gração da ciência de dados, especialmente no que diz respeito a sistemas adaptativos e

sistemas autônomos. Nos sistemas de controle adaptativos, algoritmos de aprendizado de

máquina podem aprimorar a performance ao prever o comportamento do sistema e ajustar

os parâmetros de controle em tempo real, garantindo a otimização mesmo sob condições

variáveis. Por exemplo, na automação industrial, modelos de aprendizado de máquina

analisam dados históricos de processos para otimizar estratégias de controle, resultando

em maior eficiência e redução do tempo de inatividade. Por outro lado, o aprendizado por

reforço se destaca na criação de sistemas autônomos que aprendem e se adaptam por meio

de interações com o ambiente. Na engenharia de controle, algoritmos de aprendizado por

reforço são usados para projetar controladores para sistemas complexos, como braços ro-

bóticos e veículos autônomos, que aprendem políticas ótimas através de tentativas e erros,

melhorando seu desempenho ao longo do tempo. Um exemplo notável são os controlado-

res baseados em aprendizado por reforço para drones, que conseguem navegar e realizar

tarefas de forma autônoma, demonstrando o potencial transformador dessa tecnologia na

engenharia de controle.[15]

Em telecomunicações, as aplicações de engenharia têm sido profundamente transfor-

madas pela integração da ciência de dados, especialmente nas áreas de processamento de

sinais, otimização de redes e detecção de anomalias. No processamento de sinais, que é

fundamental para a engenharia de telecomunicações, técnicas de aprendizado de máquina,

como redes neurais e máquinas de vetores de suporte, estão sendo utilizadas para auto-

matizar tarefas complexas, como redução de ruído, classificação de sinais e extração de
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características. Por exemplo, algoritmos de aprendizado de máquina podem filtrar ruídos

de sinais de áudio, melhorando a clareza e a qualidade das comunicações de voz. Além

disso, as redes de telecomunicações, que são intrinsecamente complexas, exigem otimi-

zação contínua para garantir uma operação eficiente. Modelos de aprendizado profundo

podem analisar grandes volumes de dados de rede para otimizar roteamento, alocação de

recursos e gerenciamento de tráfego. Ao prever congestionamentos de rede e identificar

os melhores caminhos para a transmissão de dados, esses algoritmos podem melhorar o

desempenho da rede e reduzir a latência. Implementações bem-sucedidas de aprendizado

profundo para otimização de redes têm resultado em melhorias significativas na qualidade

do serviço e na experiência do usuário. Por fim, as redes de telecomunicações estão sujei-

tas a várias anomalias, como falhas de hardware, ataques cibernéticos e padrões de tráfego

inesperados. Algoritmos de aprendizado de máquina podem detectar essas anomalias em

tempo real ao analisar dados da rede e identificar desvios do comportamento normal. Por

exemplo, modelos de detecção de anomalias podem identificar picos incomuns no tráfego

da rede que podem indicar um ataque cibernético, permitindo medidas de mitigação rá-

pidas. A implementação de detecção de anomalias baseada em aprendizado de máquina

melhora a confiabilidade e a segurança das redes de telecomunicações.[15]

Por fim, em eletrônica as aplicações da engenharia estão passando por uma transfor-

mação significativa com a integração da inteligência artificial e do aprendizado de má-

quina, trazendo avanços em áreas como design de circuitos, fabricação de semicondutores,

controle de qualidade e sistemas embarcados. O design de circuitos eletrônicos, que tra-

dicionalmente é um processo complexo e demorado, pode ser automatizado com técnicas

de IA, que geram layouts ótimos com base em requisitos especificados. Modelos de apren-

dizado de máquina analisam grandes volumes de dados de design para identificar padrões

e sugerir melhorias, acelerando o processo e reduzindo a ocorrência de erros. Ferramentas

de design de circuitos impulsionadas por IA têm sido utilizadas com sucesso para criar

componentes eletrônicos eficientes e confiáveis.[15]

Na fabricação de semicondutores, onde vários processos complexos devem ser rigoro-

samente controlados para garantir a qualidade do produto, as técnicas de aprendizado

de máquina podem otimizar esses processos ao analisar dados de produção e identificar

fatores que influenciam o rendimento e a qualidade. Por exemplo, modelos de aprendi-

zado de máquina podem prever os resultados das etapas de fabricação com base em dados

de sensores, permitindo ajustes em tempo real que melhoram o rendimento e reduzem

defeitos. Além disso, o controle de qualidade na produção de eletrônicos é essencial para

garantir a confiabilidade e o desempenho dos produtos finais. Algoritmos de aprendizado

de máquina podem prever problemas de qualidade analisando dados de diversas etapas

do processo produtivo, permitindo que sistemas de controle de qualidade preditiva iden-

tifiquem padrões que indicam possíveis defeitos, possibilitando que os fabricantes tomem
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ações corretivas antes que os produtos cheguem ao mercado. Essa abordagem não apenas

reduz desperdícios, mas também melhora a qualidade do produto e aumenta a satisfação

do cliente.[15]

2.4 Operador Nacional do Sistema Elétrico

2.4.1 Introdução ao Operador Nacional do Sistema Elétrico

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) foi instituído no Brasil para garantir

o controle e a operação integrada do sistema elétrico nacional, inspirado em modelos

internacionais como Independent System Operator (ISO). O ONS é uma entidade privada

e independente que conta com a participação de representantes dos principais agentes do

setor elétrico, como geradores, transmissores, distribuidores, consumidores e o governo.

Sua principal função é coordenar e supervisionar a operação da rede básica de transmissão

de energia elétrica em todo o país, garantindo que a geração e a transmissão ocorram de

forma eficiente e segura. [16]

Através de Contratos de Prestação de Serviços de Transmissão, as empresas propri-

etárias da infraestrutura de transmissão cedem ao ONS o controle operacional de seus

ativos. Em contrapartida, recebem receitas que cobrem os custos operacionais e os inves-

timentos realizados. Isso permite ao ONS assumir a responsabilidade pelo gerenciamento

centralizado da rede, promovendo uma operação equilibrada e economicamente viável.

As principais atribuições do ONS incluem:

• Garantir o livre acesso à rede de transmissão de forma transparente e não

discriminatória, permitindo que diferentes agentes do mercado possam utilizá-la de

maneira equitativa.

• Otimizar a operação do sistema elétrico, incluindo o planejamento da geração

e o despacho centralizado de energia, de forma a atender à demanda com o menor

custo e maior confiabilidade possível.

• Incentivar a expansão da infraestrutura elétrica ao menor custo, promovendo

o desenvolvimento sustentável do sistema de transmissão de energia.

• Administrar as redes básicas de transmissão, garantindo que a operação seja

eficiente e segura para atender a demanda energética do país.

Adicionalmente, o modelo de governança do ONS segue um formato colegiado, ga-

rantindo maior transparência e representatividade. Sua estrutura organizacional inclui

uma Assembleia Geral, um Conselho de Administração, uma Diretoria Executiva e um
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Conselho Fiscal. O ONS também conta com um Comitê de Arbitragem, responsável por

mediar e resolver conflitos entre os agentes do setor elétrico, assegurando um ambiente de

cooperação e equilíbrio nas operações.

Esse modelo fortalece a confiança no sistema elétrico brasileiro, permitindo maior

eficiência operacional e alinhamento com padrões internacionais, ao mesmo tempo que

assegura a continuidade no fornecimento de energia de forma estável e economicamente

sustentável.

2.4.2 DATATHONS do ONS: Inovação para o Futuro do Setor Elétrico

Diante de um cenário de transformações cada vez mais rápidas e significativas, o Ope-

rador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) decidiu tomar a iniciativa para se preparar

para os desafios do futuro. Foi assim que, em 2020, surgiram os DATATHONS, com-

petições de inovação que agora já estão em sua quinta edição. A ideia por trás dessas

competições é mobilizar estudantes de diversas áreas do conhecimento para desenvolver

soluções tecnológicas inovadoras.

O DATATHONS também promove uma maior integração entre o setor elétrico e a

comunidade de inovação, incentivando o desenvolvimento de tecnologias que possam ser

aplicadas em áreas como energias renováveis, otimização de redes e sistemas de moni-

toramento em tempo real. As soluções geradas por essas competições têm o potencial

de transformar a maneira como o setor opera, reforçando o compromisso do ONS com a

modernização e a segurança do sistema elétrico brasileiro.

Nas edições anteriores dos DATATHONS, os temas foram projetados para enfrentar

desafios específicos e complexos do setor elétrico. Um dos desafios, por exemplo, tratou

da Inteligência de Dados de Carga, que busca melhorar a precisão e o gerenciamento

da previsão de demanda elétrica. Além disso, houve um foco em Remoção de Viés na

Previsão de Vento, um aspecto crítico para garantir previsões mais precisas e eficientes

da geração eólica, minimizando erros e melhorando o planejamento energético. Outro

desafio importante envolveu o uso de inteligência artificial para validação de dados de

contratos de conexão de transmissão [17], um processo essencial para garantir que as

conexões entre diferentes partes do sistema elétrico estejam corretamente documentadas e

operando dentro dos parâmetros exigidos, contribuindo para uma operação mais confiável

e segura. Na quinta e última edição, o tema central foi: "Impactos das Fontes de Energia

Renovável na Operação em Tempo Real do Sistema Interligado Nacional (SIN)".
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2.4.3 5ª edição DATATHONS: Impactos das Fontes de Energia Renovável na

Operação em Tempo Real do Sistema Interligado Nacional (SIN)

No cenário atual da matriz energética, as energias renováveis representam fontes fun-

damentais impulsionando a transição para sistemas mais sustentáveis. Este paradigma

refere-se a recursos naturais que, através de processos naturais ou inesgotáveis, são capa-

zes de gerar energia. A relevância das energias renováveis reside em sua capacidade de

fornecer eletricidade de maneira ecologicamente responsável, contribuindo para a redução

das emissões de gases de efeito estufa e promovendo a segurança energética.

Dentre os exemplos mais preeminentes de energias renováveis, destacam-se a energia

solar, proveniente da captação da luz do sol por meio de painéis fotovoltaicos, e a energia

eólica, obtida pela conversão da energia cinética do vento em eletricidade. Além disso, a

energia hidrelétrica aproveita o potencial energético da água, enquanto a biomassa utiliza

matéria orgânica para a geração de eletricidade. Estas fontes, alinhadas às demandas

técnicas e ambientais, consolidam-se como pilares essenciais na construção de um mix

energético eficiente e sustentável.

A Micro e Minigeração Distribuída (MMGD) emerge como um componente estratégico

nesse contexto, representando a descentralização da produção de energia. Este modelo

permite que consumidores individuais ou empresas gerem parte de sua eletricidade, muitas

vezes por meio de instalações fotovoltaicas ou turbinas eólicas de pequena escala. No

ambiente técnico, a MMGD aumenta o nível de incerteza nas previsões de carga e de

geração, além de criar situações desafiadoras para a Operação e Planejamento do Sistema

Elétrico Brasileiro (SEB). [18]

As rampas de carga, como são chamadas as variações abruptas de consumo, são ob-

servadas em situações muito específicas, como em jogos de copa do mundo, em que o

consumo varia muito nos horários de início e término dos jogos. Como pode ser visto na

Figura 4, a curva em azul escuro representa a curva de carga de um dia normal e em azul
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claro a curva de carga de um dia com jogo do Brasil na Copa do Mundo.

Figura 5: Curva de Carga da Região Sudeste comparativa entre dias sem e com jogo do
Brasil da Copa do Mundo FIFA 2014.

Fonte: O setor elétrico que não para na hora dos jogos do Brasil na Copa do Mundo.
[19]

Com a inserção cada vez maior de fontes renováveis intermitentes, ou MMGD, essas

variações abruptas de carga acabam se fazendo mais presentes de forma disfarçada. Ob-

servando a carga global, que representa o total de consumo do Brasil, mais as perdas

em linhas e equipamento de transmissão, não se consegue perceber de forma direta esse

efeito. Porém, quando abatemos a carga atendida por fontes intermitentes, como solar

e eólica, obtemos a carga que o ONS efetivamente opera e pode-se observar o efeito de

rampa causado por essas fontes.

De forma a garantir o suprimento de energia nessas situações, o Operador dispõe do

uso das usinas hidroelétricas para atendimento, pois seu tempo de resposta é rápido,

diferente das usinas térmicas que, de maneira geral, não conseguem variar sua geração de

forma rápida. No entanto, essas usinas dependem de recursos hídricos e existem muitas

restrições devido aos usos múltiplos da água. Quantificar melhor essas variações em

situações diferentes é um insumo extremamente relevante para a operação e planejamento

do sistema, de forma a garantir um uso otimizado e seguro dos recursos disponíveis.

2.5 Descrição das Tabelas de Dados

Nesta seção, são descritas em detalhe as tabelas de dados fornecidas pela competição

do DATATHONS, acompanhadas de explicações sobre as colunas que compõem cada uma.

O objetivo é proporcionar um entendimento completo da estrutura dos dados e da função
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de cada variável, assegurando uma aplicação eficiente das informações na resolução dos

desafios propostos.

2.5.1 Dados de Carga Verificada

Os dados de Carga Verificada contêm informações detalhadas sobre o comportamento

das cargas em diferentes áreas e momentos, permitindo uma análise precisa do sistema

elétrico. A tabela contêm 561 mil linhas de observações e 11 colunas. A seguir, apresenta-

se uma explicação das colunas que compõem essa tabela e seus respectivos significados:

• Código da Área de Carga: A coluna identifica a área geográfica à qual a carga

está associada. Os dados são balanceados entre as regiões Sudeste e Centro-Oeste

(SECO), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N), com cada uma dessas classes contendo

aproximadamente 140 mil registros. Isso assegura uma distribuição uniforme dos

dados entre as diferentes regiões, permitindo uma análise equitativa do comporta-

mento de carga em cada área.

• Data de Referência: Indica a data exata em que a medição da carga foi realizada,

servindo como ponto de referência temporal para todas as demais variáveis.

• Data de Referência no Intervalo da Semi Hora: Essa coluna complementa

a anterior, mantendo a mesma data de referência, mas acrescentando a informação

referente ao intervalo de meia hora. Em outras palavras, isso significa que há medi-

ções diárias entre 1º de janeiro de 2023 e 31 de dezembro de 2023, com observações

registradas a cada meia hora ao longo do dia. Assim, para cada região, são cap-

turadas 24 observações diárias, proporcionando uma análise granular e contínua do

comportamento da carga ao longo do ano.

• Valor da Carga Global Consistida: Valor da carga global consistida em MWmed

integralizada no final do intervalo da semi hora. A carga global é o total de energia

demandada por todas as regiões ou áreas interligadas no sistema elétrico em um

dado momento. Esse valor inclui o consumo de todas as unidades consumidoras

conectadas a rede elétrica. O termo "consistida"refere-se ao fato de que os dados

de carga passaram por um processo de validação para garantir que não há erros de

medição.

• Valor da Consistência: A coluna corresponde a parcela de consistências feitas na

carga para correção de falhas de medidas e dias atípicos.

• Valor da Carga Supervisionada: Parcela de carga atendida por geração super-

visionada e intercâmbios, provenientes do sistema de supervisão do ONS. Refere-se

à porcão da demanda de energia elétrica que é suprida por usinas de geração su-

pervisionadas pelo ONS, ou seja, aquelas que fazem parte do Sistema Interligado
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Nacional (SIN) e cuja operação é monitorada e controlada diretamente pelo ONS.

Isso inclui grandes geradores de energia, como hidrelétricas, termelétricas e eólicas,

que tem sua geração ajustada conforme a necessidade do sistema.

• Valor da Carga Não Supervisionada: Parcela da carga atendida por geração

não supervisionada provenientes do sistema de medição de faturamento da CCEE.

A geração não supervisionada é aquela que não esta sob controle direto e em tempo

real do ONS. Isso inclui usinas menores ou geradores distribuídos, como pequenas

centrais hidrelétricas, plantas solares de pequeno porte, geradores locais ou mesmo

autoprodutores de energia. Esses geradores não participam do despacho centralizado

do ONS, ou seja, o ONS não controla ou ajusta a geração dessas unidades.

• Valor da Carga Global: Refere-se aos valores de carga global que representam o

total da demanda de energia elétrica no SIN. Esses valores são usados para medir o

consumo total de energia por todos os consumidores conectados ao SIN que fazem

parte do sistema de geração e distribuição de energia no Brasil.

• Valor da Carga Global Líquida sem MMGD: Refere-se aos valores de carga

global líquida de MMGD (Micro e Mini Geração Distribuída) que é a carga total

consumida em uma área descontando a energia gerada por sistemas MMGD. A

Micro geração é caracterizada por sistemas com potência de até 75 KW, geralmente

instalada em residências ou pequenos comércios. A Mini Geração é caracterizada por

sistemas com potência entre 75 KW e 5 MW, esses sistemas podem ser instalados

em empresas, industrias ou grandes condomínios. Esses sistemas geram energia

localmente e, quando há excedente, essa energia pode ser injetada na rede elétrica,

sendo abatida do consumo total por meio de um sistema de compensação. A Carga

Global Líquida sem MMGD é o valor da carga total menos a energia gerada por

esses sistemas de micro e mini geração. Ou seja, o valor representa a energia que não

foi suprida por esses pequenos geradores e que teve que ser fornecida pelas usinas

supervisionadas pelo ONS.

• Valor da Carga Atendida por MMGD: Parcela da carga de energia elétrica que

foi atendida por sistemas de micro e mini geração distribuída como painéis solares e

pequenas turbinas eólicas, instalados por consumidores. Esses valores representam

a energia que os consumidores geraram e usaram localmente, sem precisar de rede

elétrica tradicional.

2.5.2 Dados de Dias Especiais

Os dados relacionados aos Dias Especiais, fornecidos pela competição, contêm 816

linhas de observações e 8 colunas. A seguir, apresenta-se uma explicação das colunas que

compõem essa tabela e seus respectivos significados:
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• Identificador do Dia Especial: Identificador único de cada dia especial.

• Código da Área de Carga: A coluna identifica a área geográfica à qual o dia

especial está associado. Os dados são balanceados entre as regiões Sudeste e Centro-

Oeste (SECO), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N).

• Data do Dia Especial: Data correspondente ao dia especial.

• Nome do Dia Especial: Nome correspondente ao dia especial, exemplos: Jogos

da Copa do Mundo, Carnaval, Natal.

• Descrição do Dia Especial: Descrição correspondente ao dia especial, exemplos:

Feriado, Semi feriado, Após feriado.

• Identificadores para Tipos de Dias Especiais: Identificador único de cada tipo

de dia especial.

2.5.3 Dados de Carga sem MMGD

A tabela de Carga Verificada sem Micro e Mini Geração Distribuída contêm infor-

mações detalhadas sobre o comportamento das cargas em diferentes áreas e momentos,

permitindo uma análise precisa do sistema elétrico. A tabela contêm aproximadamente

12 milhões linhas de observações e 3 colunas. A seguir, apresenta-se uma explicação das

colunas que compõem essa tabela e seus respectivos significados:

• Instante: Data e hora de referência. Os dados correspondem a observações regis-

tradas a cada minuto ao longo do dia, entre os anos de 2018 e 2024 divididos por

região.

• Valor: A coluna representa a demanda média integralizada no início do intervalo

de medição, expressa em megawatts médios (MWmed). Esse valor reflete a carga

elétrica média consumida em um determinado período, considerando as variações

ao longo do tempo.

• Código da Área de Carga: A coluna identifica a área geográfica à qual o dia

especial está associado. Os dados são balanceados entre as regiões Sudeste e Centro-

Oeste (SECO), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N).

2.5.4 Capacidade Instalada de Usina MMGD

Os dados relacionados à Carga Instalada de Micro e Mini Geração Distribuída contêm

aproximadamente 85 mil linhas de observações e 5 colunas. A seguir, apresenta-se uma

explicação das colunas que compõem essa tabela e seus respectivos significados:
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• Código da Área de Carga: A coluna identifica a área geográfica à qual o dia

especial está associado. Os dados são balanceados entre as regiões Sudeste e Centro-

Oeste (SECO), Sul (S), Nordeste (NE) e Norte (N).

• Tipo de Geração da Usina: Esta coluna classifica a usina de acordo com o tipo de

fonte de energia que ela utiliza para gerar eletricidade. As categorias incluem Central

Geradora Hidrelétrica, Central Geradora Eólica, Central Geradora Fotovoltaica e

Central Geradora Térmica. As quatro classes identificadas estão equilibradas com

21 mil linhas de observação cada. Essa classificação é importante para entender a

contribuição de cada tipo de fonte na matriz energética.

• Data de Referência da Potência Instalada: Indica a data em que a potên-

cia instalada da usina foi registrada. Essa informação é crucial para acompanhar

análises históricas e comparativas.

• Valor da Potência Instalada: Refere-se à capacidade total de geração de energia

da usina, medida em quilowatts (kW).

• Valor da Potência Instalada Acumulada: Esta coluna representa a soma total

da potência instalada nas usinas registradas até a data de referência.
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3 Resultados e Discussões

3.1 Visualizações e Análises no Power BI

A primeira etapa para a resolução de um problema como o apresentado envolve a

análise detalhada dos dados disponibilizados. Essa análise é essencial para entender as

características e padrões dos dados, o que permitirá uma melhor compreensão do problema

e ajudará na escolha das abordagens adequadas para solucioná-lo. Nesse contexto, utiliza-

se o Power BI como ferramenta principal para conduzir essa análise, aproveitando seus

recursos de visualização e exploração de dados para obter uma visão clara e informada

sobre as informações fornecidas.

A primeira página do dashboard (Figura 6) é fundamental para contextualizar o pro-

blema abordado neste trabalho. Ela destaca a descentralização da produção de energia

impulsionada pela Micro e Mini Geração Distribuída (MMGD) e expõe os principais desa-

fios técnicos dessa mudança, como as rampas de carga — variações abruptas no consumo

de energia. A página também aborda o impacto das fontes renováveis intermitentes, como

solar e eólica, que intensificam essas variações devido à dependência de condições naturais.

Figura 6: Página 1 - Contextualização da Descentralização Energética e Desafios da
MMGD.

Fonte: Própria Autora.

A segunda página do dashboard (Figura 7) exibe a análise da primeira tabela de dados

disponibilizada pelo ONS: Dados de Carga Verificada. Na página é representada uma

visão comparativa da carga geral consumida por métodos tradicionais versus a carga
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geral consumida pela Micro e Mini Geração Distribuída (MMGD). Os principais dados

apresentados incluem:

• Quantidade de Regiões: 4 regiões estão sendo monitoradas no gráfico.

• Quantidade de Dias: 2922 dias de dados coletados.

• Quantidade de Dados por Dia: 192 registros por dia, capturando a variação da

demanda e geração de energia por região.

• Quantidade Total de Dados: Mais de 561 mil registros totais no banco de dados.

O gráfico na parte inferior da Figura 7 faz uma comparação direta entre a carga geral

consumida sem MMGD e a carga consumida por MMGD. Ele mostra que, ao longo do

tempo, a participação da MMGD no consumo de energia tem aumentado de forma signifi-

cativa, evidenciada pela crescente área escura no gráfico, representando a contribuição das

energias renováveis. Isso destaca a relevância crescente da MMGD na matriz energética

e a sua contribuição para a descentralização da geração de energia.

Figura 7: Página 2 - Dados de Carga Verificada.

Fonte: Própria Autora.

A terceira página do dashboard (Figura 8) apresenta uma comparação do consumo

total de carga utilizando métodos supervisionados e não supervisionados. O gráfico exibe

duas linhas principais:

• Carga Supervisionada: Representada pela linha azul escuro, mostra uma variação

da carga supervisionada (porcão da demanda de energia elétrica que é suprida por
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usinas de geração supervisionadas pelo ONS, ou seja, aquelas que fazem parte do

SIN) ao longo do tempo, com picos de até 3.7 milhões de MWmed.

• Carga Não Supervisionada: Representada pela linha azul claro, com variação

bem menor, atingindo picos de aproximadamente 0.3 milhões de MWmed. Esta linha

representa a carga não supervisionada, ou seja, aquela que não está sob controle

direto e em tempo real do ONS.

A comparação evidencia a diferença na magnitude entre os métodos, destacando a

predominância da carga supervisionada na matriz energética. Contudo, a carga não

supervisionada, apesar de representar uma parcela menor, é relevante no contexto da

MMGD, pois ela ilustra a produção de energia descentralizada e local, associada a fontes

renováveis.

Figura 8: Página 3 - Dados de Carga Verificada.

Fonte: Própria Autora.

A quarta página do dashboard (Figura 9) exibe a Carga Global Consistida por Região,

destacando o consumo de energia nas diferentes regiões do Brasil (Nordeste, Norte, Su-

deste/Centro Oeste, e Sul) ao longo do tempo. Cada linha representa o comportamento

da carga em uma das regiões.

• Sudeste/Centro Oeste (vermelho): É a região com o maior consumo de energia,

com picos variando entre 2.19M e 2.57M MWmed ao longo do período. Isso reflete a

alta concentração de demanda nessas regiões, que incluem grandes centros urbanos

e industriais.
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• Nordeste (azul claro) e Sul (roxo): Essas regiões apresentam níveis intermediá-

rios de consumo, com valores que oscilam entre 0.45M e 0.50M MWmed no Nordeste,

e entre 0.60M e 0.70M MWmed no Sul, mostrando menor demanda em comparação

ao Sudeste/Centro Oeste.

• Norte (azul escuro): A região Norte tem o menor consumo de energia, com

valores entre 0.47M e 0.52M MWmed, refletindo uma menor densidade populacional

e industrial em relação às outras regiões.

O gráfico permite comparar o comportamento da carga entre regiões ao longo de

quase três anos, evidenciando as variações sazonais e a predominância do consumo no

Sudeste/Centro Oeste.

Figura 9: Página 4 - Dados de Carga Verificada.

Fonte: Própria Autora.

A quinta página do dashboard (Figura 10) mostra a potência instalada de diferentes

tipos de usinas MMGD nas regiões do Brasil, além da potência total acumulada ao longo

do tempo.

• Na região Sudeste/Centro Oeste, a maior parte da potência instalada é de usinas fo-

tovoltaicas, com 13.5M kW, seguida de pequenas contribuições de térmicas, hídricas

e eólicas, cada uma com cerca de 0.1M kW.

• Na região Sul, a maior parte da potência instalada também vem de usinas fotovol-

taicas, com 6527k kW. Há pequenas contribuições de térmicas (57k), hídricas (10k)

e de usinas eólicas.
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• No Nordeste, a potência instalada é mais distribuída, com 4733k kW de usinas

fotovoltaicas e 17k kW de eólicas, além de pequenas contribuições de térmicas (13k).

• No Norte, a menor potência instalada, com 1986k kW de usinas fotovoltaicas e 3k

kW de térmicas.

O gráfico inferior mostra o crescimento da potência acumulada de geração distribuída

ao longo dos anos. A região Sudeste/Centro Oeste apresenta o maior crescimento, ultra-

passando 14M kW em 2024, seguida pelo Sul com 7M kW, Nordeste com 6M kW, e Norte

com pouco mais de 2M kW.

Figura 10: Página 5 - Potência Instalada MMGD.

Fonte: Própria Autora.

A sexta página do dashboard (Figura 11) exibe um gráfico de linhas que apresenta

a Demanda Média por Minuto (MWmed) ao longo do tempo com dados referentes a

tabela Dados de Carga sem MMGD. O gráfico é segmentado por regiões do Brasil:

Norte (N), Nordeste (NE) e Sudeste/Centro Oeste (SECO). O gráfico cobre o período de

novembro de 2023 até janeiro de 2024, com uma variação de demanda de energia entre

essas regiões.

• Região Sudeste e Centro Oeste (em roxo) tem uma demanda média significativa-

mente maior, variando entre 26k MWmed e 55k MWmed, com picos mais acentuados

em determinados períodos.

• Região Sul (em laranja) e Região Nordeste (em azul escuro) apresenta uma demanda

média por minuto menor, entre 8k MWmed e 18k MWmed, com flutuações regulares.
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• Região Norte (em azul claro) tem a menor demanda entre as quatro regiões mos-

tradas, com valores de aproximadamente 3k MWmed a 8k MWmed.

O gráfico destaca um padrão cíclico nas curvas, que provavelmente está relacionado ao

consumo de energia que varia ao longo do dia e da semana, com picos e quedas regulares,

especialmente mais evidentes na Região Sudeste e Centro Oeste.

Figura 11: Página 6 - Dados de Carga sem MMGD.

Fonte: Própria Autora.

A sétima página do dashboard (Figura 12) apresenta uma visão geral da quantidade

de dias especiais registrados entre 1 de janeiro de 2016 e 26 de dezembro de 2023, com um

total de 816 dias especiais. A tabela central lista dias específicos, como o Natal e feriados

relacionados, para cada região (Norte, Nordeste, Sul e Sudeste/Centro-Oeste), incluindo

suas respectivas datas.

Os gráficos à direita mostram a distribuição da quantidade de dias especiais por região,

onde o Nordeste (NE) lidera com 2,6 mil dias, seguido pelas outras regiões com valores

próximos. O gráfico inferior mostra a quantidade de dias especiais por ano, variando entre

88 e 121 dias ao longo dos últimos anos.
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Figura 12: Página 7 - Análise Dias Especiais.

Fonte: Própria Autora.

A oitava página do dashboard (Figura 13) mostra a Carga Global Consumida no dia

28 de novembro de 2022, que coincide com o jogo da Copa do Mundo entre Brasil e

Suíça. No eixo Y, temos a carga consumida ao longo do dia, enquanto o eixo X mostra as

horas, começando às 3h da manhã e indo até a meia-noite. O comportamento da carga

se estabelece da seguinte forma:

• Antes do Jogo: A carga global consumida estava aumentando constantemente

desde o início da manhã. Por volta das 11:00 - 12:00, a carga atinge um pico de

81.6K MWmed, pouco antes do início do jogo, que começou às 13 horas.

• Durante o Jogo: Após o início do jogo há uma queda acentuada na carga, caindo

para cerca de 73.3K durante o jogo, o que pode indicar uma redução no consumo de

energia, em decorrência das pessoas assistindo ao jogo e menos atividades industriais

ou comerciais.

• Após o Jogo: Por volta das 15:00, após o término do jogo, a carga diminui para

71.6K. Após isso, há uma recuperação no consumo, chegando a outro pico de 80.5K

por volta das 18:00, seguido de uma leve oscilação até o fim do dia.

O gráfico ilustra bem o impacto que um grande evento como um jogo de futebol

de Copa do Mundo pode ter no consumo de energia. Rampas podem ser identificadas

nas quedas e subidas bruscas no gráfico. Por exemplo, a queda rápida de 81.6K para

73.3K MWmed entre 12:00 e 13:00. Essas variações abruptas no consumo de energia são
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influenciadas por comportamentos sociais durante o jogo, como menos uso de energia em

atividades produtivas.

Figura 13: Página 8 - Dia de Jogo de Copa do Mundo.

Fonte: Própria Autora.

A nona página do dashboard (Figura 14) apresenta a variação da carga global de

energia elétrica consumida no Brasil no dia 24 de dezembro de 2016, véspera de Natal,

com base em dados do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Nota-se uma rampa

de subida à noite, culminando no pico de 65,7 mil megawatts às 21h. Esse comportamento

reflete a variação típica de consumo em dias festivos, quando a demanda aumenta durante

a noite devido às celebrações natalinas.
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Figura 14: Página 9 - Dia Especial - Natal.

Fonte: Própria Autora.

O gráfico interativo (dashboard) demonstrou ser uma ferramenta extremamente vali-

osa no processo de análise de dados. Ele não apenas facilitou a visualização de padrões

e tendências, mas também ajudou significativamente na identificação de informações re-

levantes que são cruciais para a etapa de criação de modelos preditivos. Essa abordagem

visual permitiu uma compreensão mais profunda dos dados, contribuindo para decisões

mais informadas e estratégias mais eficazes na modelagem preditiva.
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3.2 Desempenho do Modelo Darts e Previsões

No Anexo A - Parte I, são apresentados os resultados das análises realizadas nas

quatro principais tabelas de dados: Carga Verificada, Dias Especiais, Carga sem

MMGD e Capacidade Instalada de Usinas MMGD. Todas as etapas de análise

foram realizadas em Python, com o auxílio da biblioteca Pandas para manipulação e

tratamento dos dados.

A estrutura de análise aplicada a cada uma das tabelas segue um padrão consistente:

inicialmente, realiza-se uma exploração inicial dos dados, na qual verifica-se as informações

estatísticas básicas, a quantidade de valores nulos e a distribuição de classes. Essa etapa

incluiu a análise de outliers, variáveis categóricas e a compreensão geral das características

de cada tabela. Em seguida, aplicam-se procedimentos de limpeza. Utilizando a biblioteca

Pandas, as colunas são transformadas para tipos de dados apropriados (como datetime

e float), valores nulos e duplicados são removidos, de modo a garantir a integridade e

consistência dos dados.

Essas etapas foram repetidas para cada uma das quatro tabelas, de modo que os dados

estejam adequadamente preparados para análises e modelagens subsequentes. (Figura 15)

Figura 15: Análise Inicial.

Fonte: Própria Autora.

No Anexo A - Parte II, é conduzida uma análise agregada que envolve a combinação

e o agrupamento de diferentes tabelas, com o objetivo de criar um conjunto de dados

mais abrangente e centralizado. Essa etapa tem como finalidade integrar informações
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complementares e organizar os dados para facilitar a análise posterior. A agregação

é realizada especificamente nas tabelas de Dias Especiais e Carga Verificada, visando

consolidar informações essenciais para o estudo.

Na tabela de Dias Especiais, o agrupamento é feito por dia especial, permitindo uma

visão centralizada sobre quais regiões apresentam essa classificação em cada data espe-

cífica. Esse agrupamento facilita a interpretação de eventos únicos e sua distribuição

geográfica, oferecendo uma visão simplificada e integrada dos dias especiais por região.

Já na tabela de Carga Verificada, realiza-se um agrupamento por dia, onde são somados

todos os valores de carga associados a cada data. Esse procedimento possibilita uma

visão consolidada do consumo total diário, que é essencial para compreender a demanda

energética em nível agregado e identificar possíveis padrões de consumo ao longo do tempo.

No Anexo A - Parte III, são desenvolvidos os modelos de previsão de carga elétrica.

Essa seção está dividida em três partes principais: Previsão de Carga Global por

Região, Previsão de Carga para o Natal de 2024 e Previsão de Carga Global

com MMGD.

Na primeira subparte, Previsão de Carga Global por Região, o objetivo é criar um

modelo específico para cada região do país, visando prever a carga elétrica. Para cada uma

das quatro regiões (Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste, Norte e Sul), o processo seguiu uma

estrutura padronizada: inicialmente, realizou-se a preparação dos dados para aplicação

do modelo, seguida pela criação de uma série temporal utilizando a biblioteca DARTS,

que facilitou o manuseio e a organização dos dados. Em seguida, dividiu-se a série em

conjuntos de treino e teste, procedendo-se ao desenvolvimento (fitting) do modelo Prophet,

desenvolvido para cada região individualmente. A validação dos resultados foi conduzida

com a métrica Mean Absolute Percentage Error (MAPE), permitindo avaliar a precisão

das previsões de forma quantitativa.

Os resultados dos modelos Prophet para cada região foram os seguintes:

• Sudeste/Centro-Oeste: MAPE = 13,54%

• Nordeste: MAPE = 5,55%

• Norte: MAPE = 12,51%

• Sul: MAPE = 15,88%

Esses valores de MAPE indicam o desempenho do modelo em cada região, com

uma precisão mais elevada observada na região Nordeste, enquanto as regiões Sul e
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Sudeste/Centro-Oeste apresentaram maiores desafios para previsão precisa da carga glo-

bal.

Na segunda subparte, utiliza-se todo o conjunto de dados disponível para treinar

um modelo mais robusto, capaz de realizar previsões para os próximos dias e horas.

Entre essas previsões, destaca-se a projeção específica para o dia de Natal de 2024, com

uma análise detalhada das rampas de carga. Essa análise permite avaliar flutuações

significativas de demanda durante o período natalino, um momento que tradicionalmente

apresenta variações notáveis de consumo.

O modelo foi configurado para realizar um forecast de 20.000 pontos no futuro, e,

considerando que os dados são diários com intervalos de meia hora, essa projeção abrange

as próximas 20.000 meias-horas. Esse procedimento possibilitou a previsão da carga para

o dia 24 de dezembro de 2024 (véspera de Natal), conforme ilustrado na Figura 16. Nessa

figura, a projeção para o Natal de 2024 é comparada com a carga registrada no Natal de

2023, permitindo validar a precisão do modelo. Observa-se uma semelhança considerável

entre os padrões, incluindo a ocorrência de rampas nesse dia especial, o que sugere que o

modelo é capaz de captar corretamente as variações de carga típicas do período.

Figura 16: Comparação de Previsão de Carga.

Fonte: Própria Autora.

Na última subparte, é desenvolvido o modelo de previsão da carga global com in-

clusão da Micro e Minigeração Distribuída (MMGD). Para iniciar esse processo, foram

coletados dados de incidência solar fornecidos pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espa-

ciais (INPE), que disponibiliza essas informações por estado e por mês. Como os dados de

carga estão divididos por regiões, foi necessário agrupar as informações de incidência solar
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conforme essas regiões, além de ajustar o formato das datas para mantê-las consistentes

com as outras tabelas utilizadas na análise.

Em seguida, realizou-se um merge entre a tabela de dados do INPE, após as adapta-

ções, e a tabela de Carga Verificada, especificamente na coluna que contém os valores de

carga MMGD. Com a tabela resultante, foi aplicado o modelo SARIMAX, o qual permite

a utilização de variáveis exógenas – neste caso, a incidência solar – além de data e valor de

carga. A avaliação do modelo resultou em uma Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE)

de 12,6, indicando uma precisão satisfatória na previsão da carga com MMGD.
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4 Conclusão e Proposta para Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma análise detalhada da aplicação de ciência de dados

aos Dados Abertos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), com foco na Mi-

cro e Minigeração Distribuída (MMGD). Utilizando uma abordagem abrangente, foram

desenvolvidos modelos preditivos e técnicas de análise de dados que permitiram uma com-

preensão aprofundada sobre as demandas e variações de carga, especialmente em eventos

que exigem flexibilidade e adaptabilidade do sistema elétrico.

A utilização de ferramentas como Python e bibliotecas específicas para manipulação

de séries temporais mostrou-se essencial para o tratamento dos dados, enquanto técnicas

avançadas de aprendizado de máquina, como o modelos Prophet e SARIMAX, possibili-

taram incorporar variáveis exógenas como a incidência solar, melhorando a precisão das

previsões. Os resultados dos modelos demonstraram que a previsão de carga pode ser

realizada com boa precisão, especialmente em dias de grande variabilidade, como feriados

e eventos sazonais. A previsão para o Natal de 2024, comparada com os dados de 2023,

exemplificou a robustez dos modelos em identificar padrões de consumo semelhantes, in-

clusive nos eventos de rampa.

Além disso, os modelos desenvolvidos oferecem subsídios valiosos para a tomada de

decisões estratégicas no setor elétrico, auxiliando na adaptação da geração e distribuição

de energia em resposta a variações abruptas de demanda. Essa capacidade é especialmente

relevante em um cenário de crescente inserção da MMGD, onde fontes intermitentes de

energia podem impactar a estabilidade do sistema. Assim, a análise apresentada contribui

para uma gestão energética mais sustentável e flexível, alinhada com a evolução tecnológica

e as demandas do setor elétrico brasileiro.

Para aprimorar o modelo de previsão de carga e expandir sua aplicabilidade, sugere-se

o uso de dados de incidência solar com maior granularidade, idealmente em frequências

diárias ou horárias, para refletir melhor as oscilações reais da geração solar e seu impacto

no consumo. Além disso, seria interessante adicionar novas variáveis exógenas, como

dados meteorológicos e socioeconômicos, para melhorar a precisão do modelo em diferentes

cenários e condições sazonais.

Outra linha promissora de investigação seria o desenvolvimento de modelos específi-

cos para previsão da geração de MMGD, considerando variáveis que possam capturar a

intermitência das fontes renováveis. Esse avanço permitiria avaliar de forma mais deta-

lhada o papel da MMGD na matriz energética, oferecendo subsídios adicionais para uma

integração mais eficiente e sustentável dessas fontes no sistema elétrico nacional.
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