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Resumo: O presente estudo concentra-se no cenario energético brasileiro e destaca 0 aumento progressivo
do uso de fontes renovaveis na matriz de energia elétrica do pais. O principal objetivo deste trabalho ¢é
contribuir para a busca de solugdes e impulsionar debates e reflexdes sobre as agdes futuras necessarias
para o planejamento energético. Para isso, a pesquisa emprega ferramentas computacionais baseadas em
machine learning e mineragdo de dados, utilizando fontes de dados governamentais e de mercado de
energia. A metodologia abrange a utilizacdo de ferramentas computacionais para projetar a previsao do
mercado de energia elétrica no pais, inclui a execugdo de modelos de previsdo, destacando o comportamento
do mercado energético ao longo do tempo, a partir dos métodos Redes Neurais Multilayer Perceptron
(MLP), Regressdo do Processo Gaussiano (GPR) e Regressdo Linear para projetar a geracao elétrica por
fonte no Brasil. Os resultados indicam um crescimento consideravel das fontes renovaveis no mercado
energético nacional até o ano de 2030, aproximando-se do objetivo do Plano Decenal de Expansdo de
Energia de atingir 90% de renovabilidade, abrangendo fontes como hidrelétrica, biomassa, edlica e solar.
O método de Regressao Linear alcangou 86% de renovabilidade, enquanto o método de GPR atingiu 90%,
e o método das MLP chegou a 88%. A projecdo da previsdo do mercado de energia elétrica, possibilitou a
identificacdo dos padroes de comportamento mercadologico, permitindo antecipar as tendéncias e
mudancas no mercado. Essas previsdes tém o proposito de fornecer informagdes para apoiar o
desenvolvimento de agdes no processo de planejamento energético, contribuindo para a transi¢do para
fontes mais sustentaveis e renovaveis de energia no Brasil.

Palavras-chave: Planejamento Energético, machine learning, mineracao de dados, energia elétrica, métodos
de previsdo.

Abstract: The present study focuses on the Brazilian energy scenario and highlights the progressive
increase in the use of renewable sources in the country's electricity matrix. The main objective of this study
is to contribute to the search for solutions and to stimulate debates and reflections on the future actions
necessary for energy planning. To achieve this, the research employs computational tools based on machine
learning and data mining, using government and energy market data sources. The research methodology
encompasses the use of computational tools to project the forecast of the electricity market in the country.
The methodology employed includes the execution of forecasting models, highlighting the behavior of the
energy market over time, using methods such as Multilayer Perceptron Neural Networks (MLP), Gaussian
Process Regression (GPR), and Linear Regression to project electricity generation by source in Brazil. The
results indicate a considerable growth of renewable sources in the national energy market by the year
2030, approaching the goal of the Ten-Year Energy Expansion Plan to achieve 90% renewability, covering
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sources such as hydroelectric, biomass, wind, and solar. The Linear Regression method achieved 86%
renewability, while the GPR method reached 90%, and the MLP method reached 88%. The projection of
the electricity market forecast allowed for the identification of market behavior patterns, enabling the
anticipation of trends and changes in the market. These forecasts aim to provide information to support the
development of actions in the energy planning process, contributing to the transition to more sustainable
and renewable energy sources in Brazil.

Keywords: Energy Planning, Machine Learning, Data Mining, Electric Power, Forecasting Methods.

1 Introducao

A populagdo e economia mundial se propagaram, a partir da década de 70, ocasionando um crescimento
exponencial na demanda energética global, orientado, principalmente, pelo uso do petroleo. E, nos ultimos
anos, a dependéncia da energia determina o processo da economia a partir do petroleo, gas natural, carvao,
energia nuclear e hidroeletricidade (Barros, 2007).

Com a diminuicao das reservas de petroleo, associado ao grande consumo e a sua dependéncia, outras
fontes de energia serdo decisivas para o desenvolvimento da economia global. Ao avaliar as alternativas
energéticas substitutas ao petroleo, as fontes de energias renovaveis possuem custos de producdo mais
elevados e, em alguns casos, demandam uma quantidade de energia maior para serem produzidas, com
relacdo a extracao de petréleo (Castro e Lyra Filho, 2005; Barros, 2007).

As fontes renovaveis estardo de forma complementar, na producdo de energia, posto que ndo possuem
disponibilidade suficiente, tecnologia desenvolvida e viabilidade ambiental comprovada para que ocorra a
substitui¢do dos combustiveis fosseis, de forma expressiva a suprir as demandas mundiais de energia
(Ventura Filho, 2014).

Estudos desenvolvidos recentemente apontam que, quando na ausé€ncia de alternativas, os pregos
elevados dos combustiveis fosseis acarretam pobreza energética e perda de competitividade, assim,
transcorre da vontade e determinacdo politica moldar e determinar o horizonte para a transigdo que
conduzira para um mundo mais inclusivo, equitativo e estavel (IRENA, 2022).

A eletricidade oriunda de fontes de energia renovavel, atualmente, é considerada como a energia mais
barata em grande parte das regides, tendo como caracteristica a op¢do de expansao da capacidade do setor
energético em muitos paises, dominando, assim, os investimentos atuais, pelo qual, o desenvolvimento
necessita de politicas, investimentos e tecnologias para sua aplicabilidade e reducédo do impacto econdmico
e social (IRENA, 2022).

Portanto, o planejamento e a regulamentacdo do setor energético devem buscar mecanismos de
suprimento compativeis com as potencialidades e necessidades socioeconOmicas, aproveitando
estrategicamente cada fonte energética, garantindo a maximizagdo dos beneficios ¢ minimizag¢do dos
impactos negativos gerados, onde, por meio dos resultados da previsdo de demanda futura torna-se possivel
o planejamento do setor (Zarur, 2005; Moret, 2014; Gonzalez-Briones et al., 2019).

O Brasil é reconhecido como o terceiro pais da América Latina em ter em sua matriz energética maior
participagdo de energias renovaveis, sua matriz energética diferencia-se da matriz mundial em decorréncia
da utilizagdo em abundancia de fontes renovaveis, especialmente a biomassa, o vento, o sol e a
hidroeletricidade (Pereira, 2014; Ventura Filho, 2014; Korzeniewicz, 2021).

Ademais, o Brasil detém um dos maiores ¢ melhores potenciais energéticos do mundo, ainda que as
reservas de combustiveis fosseis sdo consideravelmente reduzidas, os potenciais hidraulicos, solar,
biomassa e eolico sdo suficientemente abundantes, garantindo a autossuficiéncia energética do pais (Zarur,
2005; Gehrke, Goretti e Avila, 2021; Oliveira, 2022).

A fonte hidraulica e o petroleo detém grande importancia para o setor elétrico brasileiro, entretanto,
com o crescimento da demanda, insuficiéncia de oferta e limita¢des financeiras, socioecondmicas e
ambientais a expansao, o suprimento de energia elétrica no futuro ird demandar o aproveitamento de fontes
energéticas alternativas (Zarur, 2005; Basso, 2019; Noguchi e Nobre, 2023).

O estimulo ao desenvolvimento de energias renovaveis no Brasil visa aumentar a variedade de fontes
energéticas, além das hidrelétricas, objetivando a garantia da seguranga no abastecimento de energia,
reduzindo impactos negativos sobre as comunidades ¢ o meio ambiente ¢ diminuigdo da dependéncia
excessiva das reservas hidricas do pais (Noguchi e Nobre, 2023).

Mas, frente ao cenario atual do mercado de energia elétrica e de cara para uma transi¢cdo energética
sustentavel, quais os mecanismos estratégicos a serem desenvolvidos para o crescimento das fontes
renovaveis na matriz energética?
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Mediante ao cenario energético brasileiro, o crescimento gradual do uso de fontes renovaveis na matriz
de energia elétrica ¢ o potencial de crescimento, o intuito ao se esbogar diferentes perspectivas a um
determinado periodo torna-se cabivel a contribuigdo para possiveis solu¢des, impulsionando o debate ¢ a
reflexdo sobre agdes futuras, base do exercicio de planejamento.

Assim, o estudo objetiva realizar a projecdo da previsdo do mercado de energia elétrica no Brasil, por
meio da mineragdo de dados e ferramentas computacionais do tipo machine learning, tendo por propésito
a criacdo de modelos de previsdo que estimem como o mercado de energia elétrica no Brasil evoluira ao
longo do tempo por projegdes futuras, a partir dos dados historicos das fontes de dados governamentais e
do mercado de energia, com o intuito de fornecer informagdes fidveis para o setor de planejamento
energético.

2 Mineracao de dados como ferramenta de analise

A mineragdo de dados aplicada a analise de dados é uma abordagem poderosa para descobrir informagdes
e padroes ocultos em conjuntos de dados complexos. Caracterizada como uma ferramenta de descoberta de
conhecimento em base de dados, pela extracdo de informagdes preliminarmente desconhecidas e
possivelmente usuais em grandes bases de dados, pela utilizagdo de diferentes abordagens técnicas (Zarur,
2005; Witten, Frank, Hall E Pal, 2016).

Pela mineragdo de dados alcanca-se informagdes e conhecimentos de apoio a tomada de decisdo,
predicdo, previsdo e estimacdo, de tal modo que pode ser aplicado em inumeras areas, sob duas formas, a
orientada a verificagdo e a descoberta (Zarur, 2005).

A aplicacdo da mineragdo de dados divide-se em quatro etapas basicas, inicialmente, pela selegdo de
dados a serem minerados, segmentando-os sob alguns critérios; pela transformagao de dados, ocorrendo a
organizagdo dos dados e defini¢do de novos atributos; seguidamente pela minerag¢do dos dados, na aplicacdo
de técnicas de extragdo de informagdes; e, por fim, a interpretagdo dos resultados, desenvolvendo a analise
das informagdes alcangadas para suporte a decis@o e objetivos (Tan, Steinbach e Kumar, 2006).

2.1 Método de previsao

O método de previsdo auxilia na identificacdo do que ainda nao ¢ conhecido, correspondendo a um método
que se baseia na analise de dados historicos para identificar padrdes e tendéncias que podem ser
extrapolados para prever valores futuros (Zarur, 2005; Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Considerando a série temporal como uma descri¢do do passado, o procedimento logico para realizacao
de previsdes futuras aplica-se ao uso dos dados histdricos, uma vez que dados passados corresponde a
indicativos do que se espera do futuro, por meio de modelo matematico representativo do processo (Zarur,
2005).

A extracdo de conhecimento das séries de dados historicas, por meio da aplicagdo de técnicas de
mineracgdo de dados proporcionam o descobrimento de padrdes futuros para o exercicio de planejamento,
na qual, as principais etapas da previsao por extrapolacao de tendéncias abrangem (Makridakis et al., 1998;
Shumway e Stoffer, 2017; Hyndman e Athanasopoulos, 2018):

Coleta de Dados Histdricos: A primeira etapa envolve a coleta de dados historicos relevantes para o
fendmeno que esta sendo previsto.

Analise de Dados: Os dados historicos sdo analisados para identificar tendéncias e padrdes.

Selecdo de Modelo de Tendéncia: Com base na andlise, ¢ selecionado um modelo de tendéncia que
melhor se ajusta aos dados.

Estimagdo de Parametros: Os parametros do modelo de tendéncia pela defini¢ao dos coeficientes que
melhor se ajustam aos dados historicos.

Extrapolagdo Futura: Com os parametros do modelo estimados, a extrapolagdo da tendéncia para o
futuro envolve a projecao de valores futuros com base na equagdo do modelo de tendéncia.

Avaliacao do Erro: A precisdo da previsdo ¢ avaliada comparando-se os valores previstos com os
valores reais que ocorrem no futuro, aplicando as métricas para avaliar o desempenho da previsao.

2.1.1 Modelo de redes neurais multilayer perception
As Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) sdo um tipo popular de rede neural artificial que consiste

em multiplas camadas de neurdnios interconectados. Cada camada é composta por uma série de neurénios
que processam informacdes ¢ aprendem a partir dos dados (Aggarwal, 2018).
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A arquitetura das MLPs consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida. Cada neur6nio em uma camada estd conectado a todos os neurénios na camada
subsequente. As camadas ocultas permitem que as MLPs capturem relagdes complexas nos dados
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).

A formula geral para calcular a saida de um neurénio em uma MLP ¢ uma combinagdo linear das
entradas ponderadas, passando por uma fun¢do de ativagdo. No qual, as formulas-chave para o calculo da
saida de um neurdnio em uma camada oculta e na camada de saida de uma MLP corresponde a (Goodfellow,
Bengio ¢ Courville, 2016):

Para um neurdnio na camada oculta de uma MLP, a férmula para calcular a saida (z) ¢ dada pela Eq.

(D
z= Y - w)+b, (D

onde z ¢ a soma ponderada das entradas, x; sdo as entradas da camada anterior, w; sdo os pesos associados
as entradas e b € o viés (bias).

Posteriormente ao calculo de z, a saida da camada oculta (a) é obtida pela aplicagdo de uma fungao de
ativagdo (f), dada pela Eq. (2)

a=f(2), 2)

Para a camada de saida de uma MLP, a formula é semelhante, mas a func¢do de ativagdo pode variar
dependendo do tipo de problema que a rede esta resolvendo.

Nas redes MLP, o processo de treinamento envolve o ajuste dos pesos (w;) € do viés (b) para minimizar
o erro entre as saidas da rede e os valores desejados, onde, para redes complexas podem envolver varias
camadas ocultas e diferentes fungdes de ativagdo, dependendo da tarefa em questdo (Goodfellow, Bengio
e Courville, 2016).

2.1.2 Modelo de regressdo do processo gaussiano

A Regressao do Processo Gaussiano corresponde a um método de aprendizado de maquina ndo paramétrico
que ¢ usado para modelar relacionamentos ndo lineares entre variaveis. Ela se baseia em processos
estocasticos e € uma técnica de regressao bayesiana (Rasmussen ¢ Williams, 2006).

O GPR modela a relagdo entre uma variavel de entrada X e uma variavel de saida Y. No qual, supondo
um conjunto de dados de treinamento (X¢rqin, Yirain)> onde Xipqin € uma matriz de entradas e Y;qi, € 0
vetor de saida correspondente, tem-se por objetivo prever Y para novos valores de X (Rasmussen e
Williams, 2006).

A formulagdo basica do GPR, apresentada pela Eq. (3), envolve a construgdo de um modelo
probabilistico da fun¢do desconhecida que mapeia X para Y. O GPR assume que a saida Y segue uma
distribuicao gaussiana condicional (Rasmussen e Williams, 2006)

Y|X ~N (f(X), 02 1), (3)

onde f(X) é uma fungio desconhecida que modela a relagio X e Y, 02 é a variancia do ruido associado a
observagdo de Y e I € a matriz identidade.

A fungdo f(X) é modelada como um processo gaussiano, o que significa que qualquer subconjunto
das variaveis aleatorias f(X,), f(X,), ... segue uma distribuicdo gaussiana multivariada (Rasmussen e
Williams, 2006).

2.1.3 Modelo de regressdo linear

A regressdo linear ¢ um método estatistico amplamente utilizado para modelar a relagdo entre uma variavel
de resposta ou variavel dependente ¢ uma ou mais variaveis explicativas ou variaveis independentes
(Moore, Mccabe e Craig, 2014; Witten, Frank, Hall e Pal, 2016).

A regressdo linear simples modela a relagdo entre uma variavel de resposta Y e uma unica variavel
explicativa X. A formula da regressdo linear simples corresponde a representada pela Eq. (4) (Moore,
Mccabe e Craig, 2014)
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Y= Bo+ BX+ g 4)

onde Y ¢ a variavel de resposta, X ¢ a variavel explicativa, fy € o coeficiente linear (intercept), 51 € o
coeficiente de inclinagdo (slope) e € é o erro aleatdrio.

A tarefa da regressdo linear ¢ encontrar os valores de 8, e f; que minimizam a soma dos quadrados
dos residuos, ou seja, a diferenca entre os valores observados e os valores previstos.

2.2 Métricas

As métricas RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error) e MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) sao comumente usadas para avaliar a qualidade de modelos de previsdo, como modelos
de regressdo ou previsdo de séries temporais. Elas fornecem insights sobre o quao bem um modelo se ajusta
aos dados observados e o qudo precisa ¢ a previsdo (Hyndman e Koehler, 2006; Montgomery, Peck e
Vining, 2021).

O RMSE corresponde a uma métrica que calcula a raiz quadrada da média dos erros quadrados entre
as previsdes do modelo e os valores observados, onde quanto menor o RMSE, melhor o modelo esta se
ajustando aos dados, resultando pela Eq. (5) (Montgomery, Peck e Vining, 2021)

RMSE = \/ﬁ 20— 9% ®)

onde n ¢ o nimero de observagoes, y; € o valor observado e ¥; € o valor previsto pelo modelo.

O MAE refere-se a uma métrica que calcula a média dos valores absolutos dos erros entre as previsoes
do modelo e os valores observados, fornecendo uma medida simples da magnitude dos erros do modelo.
Ele é menos sensivel a outliers em comparagdao com o0 RMSE. Tendo para o MAE a Eq. (6) (Montgomery,
Peck e Vining, 2021)

1 .
MAE = — Yic v — il (6)

onde n ¢ o nimero de observagoes, y; € o valor observado e ¥; é o valor previsto pelo modelo.

O MAPE corresponde a métrica que calcula a média das porcentagens absolutas dos erros em relagao
aos valores observados. Ele expressa os erros como uma porcentagem dos valores reais, o que pode ser util
para compreender o erro relativo do modelo, sendo especialmente util quando se deseja avaliar a precisdo
do modelo em termos percentuais em relag@o aos valores reais. O MAPE representa pela Eq. (7) (Hyndman
e Koehler, 2006)

1 lyi— 3l
MAPE = — 3, (%) +100%, (7)

onde n ¢ o nimero de observagoes, y; ¢ o valor observado e ¥; é o valor previsto pelo modelo.
3 Materiais e métodos

O objeto de estudo refere-se a Matriz Energética e Elétrica brasileira, constituindo as inimeras formas de
geragdo de energia, objetivando a aplicacdo de instrumentos para previsdo da intensificacdo de energia
renovaveis mediante ao alcance do ambiente de expectativa para uma transi¢do energética confiavel.

O Anuario Estatistico de Energia Elétrica apresenta as informagdes relativas a cadeia de energia
elétrica do Brasil, sendo extraido os dados historicos referentes a Geragdo elétrica por fonte no Brasil
(GWh), conforme Tabela 1.

A definicao da aplicagdo dos modelos de Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP), Regressao do
Processo Gaussiano (GPR) e Regressdo Linear resultardo na estimativa de previsdo futura, proporcionando
deste modo a leitura e analise dos dados acerca do mercado de energia nacional. Assim como, a defini¢do
dos limites a serem extrapolados considera o horizonte no Plano Decenal de Expansdo de Energia 2030,
para se seja factivel, a efeito de comparagdo, sendo realizado o alinhamento ou discrepancia entre as
previsoes do modelo e as expectativas do plano.
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Tabela 1. Geragao elétrica por fonte no Brasil (GWh). Fonte: EPE (2021).

Fonte 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Total 552.498 570.835 590.542 581.486 578.898 587.962 601.396 626.324 621.250 656.108 677.173
Hidraulica (i) 415.342 390992 373.439 359.743 380.911 370.906 388.971 397.877 396381 362.818 427.114
Gas Natural 46.679 68.942 81.073 79.503 56.550 65.591 54.295 60.188 53.515 86.861 42.035

Derivados de

, . 16.293 22.223 31.529 25.708 12.207 12.911 10.293 7.846 8.556 18.244 7.816
Petroleo (ii)

Carvao 8.422 14.801 18.385 19.096 17.001 16.257 14.204 15.327 11.946 17.585 7.988

Nuclear 16.038 15.450 15.378 14.734 15.864 15.739 15.674 16.129 14.053 14.705 14.559

Biomassa (iii) 34.706 39.684  44.987 47.394  49.236 49.385 51.876 52.111 55.613 51.711 51.783

Eolica 5.050 6.578 12210  21.626 33489 42373 48.475 55.986 57.051 72.286 81.632

Solar 2 5 16 59 85 831 3.461 6.651 10.748 16.752 30.126

Outras (iv) 9.966 12.160 13.524 13.623 13.554 13.968 14.147 14.210 13.387 15.146 14.121
Notas:

(1) Inclui PCH, CGH e autoprodugio;

(2) Derivados de petroleo: dleo diesel e 6leo combustivel;

(3) Biomassa: lenha, bagaco de cana e lixivia;

(4) Outras: gas de coqueria, outras ndo renovaveis e outras renovaveis.

A primeira etapa da minerag@o de dados, consiste em obter os dados referentes a série historica a ser
analisada da geragdo elétrica por fonte, reescrevendo as grandezas para facilitar a visualiza¢do das
informagdes a serem extraidas, subdividindo-as quatro frentes, as usinas hidrelétricas, as fontes renovaveis,
as ndo renovaveis e outras fontes.

As usinas hidrelétricas correspondem as fontes hidraulica, incluindo PCH, CGH e autoprodugao, as
ndo renovaveis abrangem as fontes de gas natural, carvao, nuclear ¢ derivados de petroleo, como dleo diesel
e 6leo combustivel. Para as renovaveis, sdo consideradas as fontes edlica, solar e biomassa, como lenha,
bagago de cana e lixivia e a categoria outras corresponde a fontes de gas de coqueria, outras ndo renovaveis
e outras renovaveis.

Posteriormente, mediante a adequacdo para entrada no software WEKA, os dados foram convertidos
para o formato ARFF (Attribute-Relation File Format), objetivando, delimitar o conjunto de observagdes
analisadas, sendo a estrutura reescrita para defini¢do dos atributos analisados. O WEKA, corresponde a
uma suite de software de minerag¢do de dados e aprendizado de maquina desenvolvida pela Universidade
de Waikato, na Nova Zelandia. Criado em Java, ¢ uma ferramenta de codigo aberto amplamente utilizada
em pesquisa e aplica¢des praticas de analise de dados, utilizado para mineragdo de dados e aprendizado de
maquina, oferecendo uma variedade de ferramentas e algoritmos que permitem aos pesquisadores e
profissionais analisarem dados, criar modelos preditivos e tomar decisdes baseadas em dados.

A terceira etapa, consiste no inicio do uso do software WEKA, pela abertura e carregamento do arquivo
ARFF na aba Preprocess. E quarta etapa refere-se a configuracdo dos parametros, abrangendo a selegdo de
variaveis objetivo, o niimero de unidades de tempo a ser previsto, a variavel de referéncia temporal e a
periodicidade da série temporal, assim como, a selecdo das métricas a serem apresentadas, o intervalo de
defasagem e a selegdo das métricas de avaliagdo, conforme Tabela 2.

Tabela 2. Pardmetros dos softwares.

Parametro Dado

Selecdo de variaveis objetivo Usinas hidrelétricas, Nao renovaveis, Renovaveis,
Outras

Numero de unidades de tempo a ser previsto 8

Variavel de referéncia temporal ano

Periodicidade da série temporal anual

Intervalo de confianca 95%

Intervalo de defasagem 5

Meétricas de avaliacdo RMSE, MAE, MAPE

Por conseguinte, apds defini¢cdo dos parametros, foi realizada a previsao dos modelos de Redes Neurais
Multilayer Perceptron (MLP), Regressdo do Processo Gaussiano (GPR) ¢ Regressdo Linear, para analise
dos padrdes de comportamento futuro da geracdo elétrica por fonte no Brasil.
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O diagrama de blocos para a projecdo da previsdo da geragdo elétrica por fonte no Brasil, por meio da
mineragdo de dados e ferramentas computacionais do tipo machine learning ocorreu conforme a Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de blocos para a projegao da previsdo da geragao elétrica por fonte no Brasil.
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4 Resultados e discussoes
4.1 Validacao dos Modelos

A andlise dos dados de treinamento que abrangem a série historica da geracdo elétrica por fonte entre os
anos de 2012 a 2017 tem como intuito compreender o desempenho dos modelos de previsdo em relagao ao
ano de 2018, conforme indicado pelo Anuério Estatistico de Energia Elétrica, onde apresenta a geragao
elétrica por fonte para o ano de 2018 de 601.396 GWh. Entre os modelos utilizados, o Multilayer
Perceptron obteve uma geragdo elétrica estimada para 2018 de 581.156 GWh, com um MAPE de 3,37%,
no qual o resultado indica uma precisao relativamente boa, mostrando a capacidade do modelo neural em
ajustar-se a complexidade dos dados de geracdo elétrica.

Além disso, a Regressdo do Processo Gaussiano apresentou um desempenho competitivo, gerando
uma estimativa de 593.330 GWh para 2018, com um MAPE de 1,34%, demonstrando ser eficaz na captura
de padrdes de variag@o nos dados historicos. Por outro lado, a Regressdo Linear, gerou uma estimativa de
605.864 GWh para o ano 2018, com o menor MAPE entre os modelos, com apenas 0,74%, no qual, apesar
de sua abordagem menos complexa, revelou-se robusto na previsao da geracao elétrica, indicando que, em
certos contextos, simplicidade pode ser uma vantagem.

Por conseguinte, a analise dos modelos de previsdo destaca a eficacia dos algoritmos utilizados na
projecdo da geragdo elétrica para o ano de 2018, no qual a escolha do modelo apropriado dependera da
natureza dos dados e dos requisitos especificos, considerando a complexidade do sistema elétrico e a
necessidade de precisdo nas estimativas.

4.1 Analise dos dados
A analise descritiva dos dados baseia-se na analise dos parametros, avaliando o valor médio, o valor

minimo, o valor maximo, o desvio padrdo ¢ o coeficiente de variacdo referentes a série historica da geragéo
elétrica por fonte, entre os anos de 2012 a 2022, conforme Tabela 3.
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Tabela 3. Parametros dos dados.

Usinas
Parametro hidrelétricas Nao renovaveis Renovaveis Outras
Média (GWh) 387.681 108.927 93.668 13.437
Minimo (GWh) 359.743 72.398 39.758 9.966
Maximo (GWh) 427.114 146.356 163.541 15.146
Desvio padrdo (GWh) 21.074 24.208 39.668 1.36
Coeficiente de variacao 5,436 22,224 42,350 1,012

Sabendo que o coeficiente de variagdo corresponde a uma medida da dispersdao dos dados em relagédo
a média, considera-se que os dados sdo homogéneos em relagdo a média quando considerados os dados
historicos das usinas hidrelétricas e outras fontes e considerados heterogéneos para as renovaveis ¢ ndo
renovaveis, indicando maior variabilidade na produgdo de energia em relagdo a média.

Assim, as usinas hidrelétricas correspondem a principal fonte de geragdo de energia em média, ¢ tém
a maior producdo minima. As fontes renovaveis tém o maior desvio padrio, significando que a producao
de energia pode variar consideravelmente ao longo do tempo, frente as usinas hidrelétricas que t€ém o menor
desvio padrdo, indicando uma produ¢do mais consistente.

Por conseguinte, as usinas hidrelétricas caracterizam-se por ser a fonte mais estavel de produgdo de
energia, com a menor variabilidade. As fontes renovaveis, embora possam ter a capacidade de produzir
grandes quantidades de energia em momentos ideais, também apresentam a maior variabilidade em relagdo
a média e as fontes ndo renovaveis t€ém um desempenho intermediario.

Ainda que, no contexto brasileiro, as hidrelétricas tenham historicamente desempenhado um papel
crucial na matriz energética, observa-se um crescente interesse € investimento em fontes renovaveis solar
e eolica. Essa transi¢do busca equilibrar a necessidade de fornecer energia de maneira eficiente com a
consideragdo dos impactos ambientais e sociais.

Entretanto, as usinas hidrelétricas, ao aproveitarem a energia da agua, oferecem uma produgéo estavel
e continua de eletricidade, assim, a gera¢do de energia hidrelétrica caracteriza-se por ser relativamente
constante, proporcionando uma resposta flexivel a demanda de eletricidade.

As fontes renovaveis, como solar e eolica, sdo influenciadas por fatores climaticos e ambientais, no
qual, a produgdo de energia solar esta diretamente relacionada a quantidade de luz solar disponivel,
enquanto a geragdo edlica depende da velocidade e consisténcia do vento, essa dependéncia de fatores
naturais resulta em variabilidade sazonal e diaria.

E, ainda que as fontes renovaveis possam atingir altos niveis de produ¢do em momentos ideais, como
dias ensolarados ou ventosos, sua variabilidade em relagao a média significa que a produgdo néo é constante
ao longo do tempo, criando desafios para a integracao eficiente dessas fontes na matriz energética, uma vez
que se torna necessario lidar com flutuagdes na produgao.

A variabilidade das fontes renovaveis pode criar desafios para o gerenciamento da rede elétrica,
exigindo solu¢des como o armazenamento de energia ou a implementagdo de tecnologias avancgadas de
previsdo. A capacidade de prever e gerenciar efetivamente a variabilidade ¢ crucial para otimizar a
integragcdo dessas fontes na matriz energética.

Em suma, o desafio reside em encontrar um equilibrio entre a estabilidade oferecida pelas usinas
hidrelétricas ¢ a necessidade de integrar eficientemente as fontes renovaveis, reconhecendo suas
caracteristicas varidveis, torna-se um papel crucial no processo de transicdo para uma matriz energética
mais sustentavel.

4.2 Redes neurais multilayer perceptron

A aplicagdo das Redes Neurais Multilayer Perceptron, a partir de diferentes camadas de arquitetura e ajuste
de hiperpardmetros, obteve como resultado os dados apresentados na Tabela 4, onde apresenta a previsao
da geragdo elétrica por fonte para o periodo de 2023 a 2030.

Os hirperparametros foram delimitados pelo numero de camadas ocultas “a” correspondendo ao
numero de atributos + nimero de classes, a taxa de aprendizagem de 0.3, o impulso de 0.2 ¢ o nimero de
épocas de 500.
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Tabela 4. Previsdo da Geracédo Elétrica por Fonte 2030 pelo método MLP (GWh).
Fontes 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Usinas hidreléticas 375.800 383.564 395.483 442.795 325483 462.431 399.194 384.585
Nao renovaveis 115.018 93.164 119.871 56.678 207.132 55.141 104.574 78.165

Renovavéis 157.577 187.646 206.991 219.090 226.458 286.524 249.830 289.596
Outras 14.112 15454 17.651 12346 17.749 15557 14.729  15.469
Total 662.507 679.828 739.996 730.909 776.822 819.653 768.327 767.815

As usinas hidrelétricas apresentam valores variaveis ao longo dos anos, representam uma parte
substancial da producao total de energia elétrica, entretanto pela previsdo, ocorre flutuagdes consideraveis
em sua contribui¢do ao longo do periodo. As fontes ndo renovaveis, como o carvao, gas natural e petroleo,
também se apresenta com variagoes significativas nas previsdes, indicando uma producdo de energia que
pode ser altamente volatil.

Para as fontes renovaveis, como energia solar, edlica e biomassa, apresentam um aumento constante
na previsdo de geracdo de energia ao longo dos anos, sendo considerada uma fonte de crescimento constante
na producdo de energia. E, a categoria de outras fontes, apresenta valores relativamente estaveis ao longo
do periodo.

No geral, pelo método de previsdo MLP, a producéo total de energia elétrica varia de 662.507 GWh
em 2023 a 819.653 GWh em 2028, no entanto, ha uma diminui¢do na produgdo total em 2030, voltando a
767.815 GWh.

4.3 Regressao do processo gaussiano

Pelo método de Regressao do Processo Gaussiano, a partir de processos estocasticos, obteve como resultado
os dados apresentados na Tabela 5, onde apresenta a previsdo da geragdo elétrica por fonte para o periodo
de 2023 a 2030.

Tabela 5. Previsdo da Geragdo Elétrica por Fonte 2030 pelo método Regressdo do Processo Gaussiano (GWh).
Fontes 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Usinas hidreléticas 373.466 402.534 371.336 417.247 360.569 417.219 366.067 423.762
Nao renovaveis 119.261 87.668 130.470 72.326 139.133 72.872 130.303 66.284

Renovavéis 141.024 165.478 176.821 193.738 198.195 243.960 241.042 283.913
Outras 14505 14.657 15.802 14380 16.347 15380 16.690 15.420
Total 648.256 670.337 694.429 697.691 714.244 749.431 754.102 789.379

Considerando as usinas hidrelétricas, a previsdo indica um aumento constante na geragdo de energia
por usinas hidrelétricas ao longo dos anos, podendo ser um indicativo de uma maior dependéncia de usinas
hidrelétricas para atender a demanda de energia elétrica, considerando seu aumento constante.

Para as fontes ndo renovaveis ha a previsao de uma queda acentuada ao longo dos anos, podendo ser
resultante de politicas de redug@o de emissoes de carbono € uma mudanga em diregdo a fontes mais limpas
de energia.

A previsdo para fontes de energia renovavel, por outro lado, mostra um aumento constante, isso sugere
um maior investimento e crescimento na produgdo de energia renovavel, como energia solar e eolica, para
atender a crescente demanda.

As outras fontes de geragdo de energia apresentam variagdes relativamente pequenas ao longo dos
anos.

Assim, a geracgdo total de energia elétrica no Brasil prevista pelo método GPR mostra um aumento
constante, atingindo 789.379 GWh em 2030, isso sugere um aumento geral na capacidade de geracdo de
energia no pais para atender a demanda crescente.

4.4 Regressio linear

A metodologia de Regressdo Linear obteve como resultado os dados apresentados na Tabela 6, onde
apresenta a previsao da geracao elétrica por fonte para o periodo de 2023 a 2030.
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Tabela 6. Previsdo da Geracdo Elétrica por Fonte 2030 pelo método Regressdo Linear (GWh).
Fontes 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Usinas hidreléticas 362.828 376.443 384.748 409.628 340.541 416.418 383.304 384.134
Nao renovaveis 127.348  98.621 132.763 61.370 186.429 74.148 116.776 76.265

Renovavéis 144.526 167.348 189.002 166.595 172.553 197.342 192.248 176.111
Outras 14.153  14.153 14.153 14.153 14.153 14.153 14.153 14.153
Total 648.855 656.565 720.666 651.746 713.676 702.061 706.481 650.663

A geragdo prevista de energia pelas usinas hidrelétricas mostra uma variagao ao longo dos anos, com
valores que aumentam gradualmente até atingir o pico em 2026 e, em seguida, diminuem. E notavel que a
geragdo em 2027 ¢ significativamente menor, seguida por uma recuperacdo em 2028. Essa variagdo pode
ser influenciada por fatores climaticos, disponibilidade de recursos hidricos ¢ investimentos no setor.

Notavelmente, em 2027, ha uma queda acentuada na geracao hidrelétrica, podendo ser indicativo de
uma possivel reducdo na disponibilidade de agua para a produgdo de energia, sendo interpretada como um
sinal de potencial crise hidrica nesse ano. E, com a diminui¢do na produg¢@o hidrelétrica, resulta em desafios
para atender a demanda crescente por eletricidade, levando a adog¢do de medidas de racionamento e¢/ou a
necessidade de aumentar a participacdo de outras fontes de energia para compensar a queda na producao
hidrica.

A geracdo de energia a partir de fontes ndo renovaveis, como combustiveis fosseis, mostra uma
tendéncia de aumento gradual, com algumas oscilagdes. Em 2026, ha uma queda acentuada, seguida por
uma recuperagao em 2027, podendo estar relacionado a mudangas nas politicas energéticas, variagdes no
preco do petrdleo e outros fatores.

A geragdo de energia a partir de fontes renovaveis, como eodlica, solar e biomassa, também apresenta
uma tendéncia de aumento, mas com menos variagdes em comparagdo com as outras fontes, isso reflete o
crescimento continuo das energias renovaveis no mix energético.

As outras fontes energéticas mostram valores constantes e inalterados ao longo dos anos, o que pode
representar fontes de geracao constante, como a nuclear.

A geragdo total de energia elétrica pelo método de Regressdo Linear varia ao longo dos anos, refletindo
as tendéncias nas fontes individuais, ressaltando a diminui¢do em 2027 ¢ a recuperagdo subsequente em
2028.

4.5 Apontamentos e discussoes

As previsdes sdo fundamentais para o planejamento e a gestdo do setor de energia elétrica, fornecendo
insights sobre as contribui¢des de diferentes fontes de energia ao longo do tempo. Entretanto, ressalta-se
que as previsdes estdo sujeitas a incertezas ¢ podem variar com base em diversos fatores, incluindo
condi¢des climaticas, mudangas na demanda e avangos tecnologicos.

E fundamental monitorar e ajustar as previsdes conforme necessario para garantir um fornecimento
confiavel de energia no futuro, assim como, é importante considerar essas métricas ao avaliar a
confiabilidade das previsdes e ao planejar a geracdo futura de energia com base nos resultados.

Em suma, as métricas mostram que o método MLP ¢ capaz de fornecer previsdes com diferentes niveis
de precisdo, dependendo da categoria de fonte de energia, no qual as usinas hidrelétricas t€m as previsoes
mais precisas, seguidas outras fontes, as renovaveis e as ndo renovaveis.

Para o método GPR ¢ importante observar que a precisdo das previsdes depende da qualidade dos
dados de entrada ¢ da adequacdo do modelo GPR, onde as incertezas associadas a essas previsoes também
precisam ser consideradas ao tomar decisOes estratégicas no setor de energia.

O método de Regressdo Linear parece funcionar bem para prever a geragao de energia a partir de varias
fontes, no entanto, ¢ importante observar que o desempenho varia entre as diferentes fontes, com as fontes
renovaveis tendo as previsdes mais precisas, assim, a escolha de métricas especificas deve depender dos
requisitos de precisdo do sistema elétrico e do setor energético.

Por conseguinte, a analise dos dados corresponde a um passo crucial para compreender as tendéncias
futuras na geracdo de energia elétrica e planejar adequadamente o suprimento de energia para o pais,
podendo ser valiosa para o planejamento do setor energético, identificando tendéncias e variagGes que
podem afetar a oferta e a demanda de energia no futuro.

Além do mais, considerar outros fatores, como politicas energéticas, mudangas tecnologicas e
impactos ambientais, ao interpretar esses resultados torna-se importante.
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O comportamento dos resultados da geracdo elétrica por fonte para o intervalo anual de 2023 a 2030,
obtidos pela aplicagdo dos métodos MLP, GPR e Regressdo Linear, apresentam-se pela Figura 2, onde
relaciona o comparativo entre os métodos.
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Figura 2. Comparativo entre os métodos para a previsao da expansao da geragao elétrica por fonte

O método de Regressdo Linear demonstrou uma tendéncia de crescimento moderado, com alguma
variagdo nos anos finais do periodo, o método de Regressdo do Processo Gaussiano parece ser mais otimista
quanto ao crescimento da geragdo de energia ¢ o Redes Neurais Multilayer Perceptron tem uma tendéncia
de crescimento mais variavel.

A Regressao Linear e o Processo Gaussiano tendem a produzir projecdes mais estaveis, enquanto as
Redes Neurais MLP mostra maior variabilidade ao longo do tempo.

Quando comparado ao PDE 2030, mediante a previsdo da geracdo elétrica por fonte, 0 método
Regressao do Processo Gaussiano alcanga 789.379 GWh em 2030 e a meta estabelecida pelo Plano Decenal
de Expansao de Energia pressupoe que em 2030 se atinge 793.000 GWh, alcangando o RMSE 21.564 GWh,
MAE 3.621 GWh e MAPE 0,5%, por conseguinte, evidencia-se uma proximidade nos valores projetados,
indicando que o método proposto esta alinhado com as metas estabelecidas pelo planejamento energético.

A pequena diferenga, de aproximadamente 3.621 GWh, entre a previsdo do método de Regressdo do
Processo Gaussiano e a meta do PDE 2030 sugere uma adequagéo razoavel do modelo na estimativa da
geracdo elétrica futura, tencionando a essa proximidade um indicativo de que o método pode ser
considerado confiavel para fornecer projecdes realistas, ainda que considere as incertezas e variabilidades
inerentes ao sistema energético.

Em suma, pela analise comparativa sugere que o método Regressao do Processo Gaussiano apresenta
resultados coerentes e alinhados com as metas do PDE 2030, fornecendo uma base solida para as projecdes
futuras da gerag@o elétrica por fonte.

Torna-se essencial considerar os resultados das métricas de desempenho, como MAE, MAPE ¢ RMSE,
para avaliacdo da precisdo das previsoes de cada método, determinando o mais adequado ao propoésito
desejado, uma vez que as métricas fornecem informagdes valiosas sobre quao proximas as projecdes estao
dos valores reais.

Assim, para o método de Regressdo Linear, alcangou-se 0 MAE de 142.337 GWh, MAPE de 17,9% ¢
RMSE de 142.337 GWh, bem como, para as Redes Neurais Multilayer Perceptron o MAE corresponde a
25.185 GWh, o MAPE de 3,2% ¢ RMSE de 117.151 GWh.
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5 Conclusoes

A proje¢do da previsdo do mercado de energia elétrica no Brasil possibilitou a identifica¢do dos padrdes de
comportamento mercadologico, permitindo antecipar as tendéncias e mudangas no mercado, contribuindo
para um planejamento mais informado e estratégico no setor energético:

a) Ao delinear o horizonte previsto pelo Plano Decenal de Expansdo de Energia 2030, possibilitou a
criacdo de uma visdo para avaliacdo de qudo proximas ou distantes as projegoes obtidas pelos modelos
estdo das metas governamentais, sendo fundamental para compreender a viabilidade e a eficacia das
estratégias propostas, contribuindo para uma abordagem mais precisa e alinhada com as diretrizes
governamentais.

b) A utilizacdo do software WEKA, em conjunto com os métodos de Redes Neurais Multilayer
Perceptron, Regressao do Processo Gaussiano e Regressao Linear, representa um avango significativo
na analise de dados e previsdo para o mercado energético. Ao longo desta dissertagdo, foi explorado as
capacidades e potencialidades dessas técnicas, evidenciando como elas podem ser valiosas ferramentas
na tomada de decisdes e versatil na analise de dados e previsao da geracdo elétrica por fonte no Brasil.

c¢) A metodologia proposta de previsio da geragdo elétrica por fonte, com um mercado brasileiro
majoritariamente de participacdo hidrica, alcangou os resultados esperados, em conformidade com as
premissas do Plano Decenal de Expansao de Energia 2030.

d) O crescimento do mercado energético nacional, mediante aos métodos aplicados retrata que as fontes
renovaveis tiveram um crescimento consideravel, estando préximo ao objetivo do Plano Decenal de
Expansio de Energia, em que delineia ser atingido o nivel de renovabilidade de 90% abrangendo as
fontes hidraulica, biomassa, edlica e solar. Para os métodos de Regressdo linear, alcangou a
renovabilidade de 86%, assim como, para a Regressdo do Processo Gaussiano 90% e para a Redes
Neurais Multilayer Perceptron a renovabilidade atingiu 88%.

e) As previsdes retratadas pelos métodos visaram a promogdo de argumentacdes que possibilitem o
desenvolvimento de agdes presumidas para o processo de planejamento energético.
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