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Resumo

A expansdo da Micro e Minigeragdo Distribuida (MMGD) no Brasil impde o desafio do
mascaramento da carga, fendmeno no qual a gerag@o junto ao consumo oculta o comportamento real
dos consumidores, alterando o perfil de demanda medido pelas distribuidoras. Apos refutar a hipotese
inicial de que o fendmeno degradava as previsoes de carga do Operador Nacional do Sistema (ONS), a
pesquisa foi redirecionada para o objetivo de desenvolver e validar uma ferramenta computacional,
denominada DesagregaGD, para estimar a curva de carga real e quantificar o mascaramento. A
metodologia baseou-se na geragdo de dados controlados por meio de simulagdes de fluxo de poténcia
no software OpenDSS, modelando sistemas-teste do IEEE com e sem geragéo fotovoltaica. A partir
desses dados, a ferramenta foi desenvolvida em JavaScript, aplicando-a opera¢do matemadtica
fundamental: Carga Real = Carga Mascarada + Geracdo Distribuida. A validacao foi estruturada em
duas etapas para testar a robustez do método. Primeiramente, eém sistemas-teste ideais, a ferramenta
alcangou um Coeficiente de Determinagdo (R?) de 0,9958 ‘€ um erro.médio percentual de 1,5%. Em
seguida, a validacdo foi estendida a um estudo de caso complexo; utilizando um modelo de
alimentador real da Neoenergia com alta penectragdo de GD. Mesmo neste cendrio, a aplicacdo
manteve a alta precisdo, atingindo um R? de 0,9929 e um erro médio percentual de 0,74%,
confirmando sua eficacia em condicdes praticas. Como principal contribuicdo, o estudo entrega a
aplicagdo web DesagregaGD, de codigo aberto, gratuita e com registro de software, oferecendo uma
solucdo validada para o planejamento, a operagdo e o monitoramento de redes com alta presenga de
GD, contribuindo para uma gestdo mais segura e eficiente do sistema elétrico.

Palavras-chave: ferramenta para computador; fluxo de poténcia; geragdo distribuida; mascaramento
da carga; OpenDSS.

DesagregaGD: a computational tool for load curve disaggregation in grids with distributed
generation

Abstract

The expansion of Micro and Minigeneration Distributed Generation (MMGD) in Brazil imposes the
challenge of load masking, a phenomenon in which generation at the point of consumption hides the
real behavior of consumers, altering the demand profile measured by utilities. After refuting the initial
hypothesis that the phenomenon degraded the load forecasts of the National System Operator (ONS),
the research was redirected towards the objective of developing and validating a computational tool,
named DesagregaGD, to estimate the real load curve and quantify load masking. The methodology
was based on the generation of controlled data through power flow simulations in the OpenDSS
software, modeling IEEE test systems with and without photovoltaic generation. From this data, the
tool was developed in JavaScript, applying the fundamental mathematical operation: Real Load =
Masked Load + Distributed Generation. The validation was structured in two stages to test the
method's robustness. First, on ideal test systems, the tool achieved a Coefficient of Determination (R?)
of 0.9958 and a mean percentage error of 1.5%. Next, the validation was extended to a complex case
study, using a model of a real Neoenergia feeder with high DG penetration. Even in this scenario, the
application maintained high accuracy, reaching an R’ of 0.9929 and a mean percentage error of
0.74%, confirming its effectiveness in practical conditions. As the main contribution, the study delivers
the DesagregaGD web application, which is open-source, free, and has registered software, offering a
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validated solution for the planning, operation, and monitoring of grids with a high presence of DG,
contributing to a safer and more efficient management of the electrical system.
Keywords: computer tool; distributed generation, load masking; OpenDSS; power flow.

1 Introducao

A transi¢do energética global tem redefinido as bases dos sistemas elétricos de poténcia,
catalisando uma mudanca de paradigma na qual consumidores, antes considerados elementos passivos,
emergem como agentes ativos. Este movimento € particularmente acentuado no Brasil, onde a Micro e
Minigeragdo Distribuida (MMGD), impulsionada majoritariamente pela fonte solar fotovoltaica,
experimenta um crescimento exponencial. Fomentado inicialmente pela Resolu¢do Normativa n°
482/2012 (ANEEL, 2012), este avanco foi consolidado pela Lei n° 14.300/2022, o marco legal do
setor (Brasil, 2022), e regulamentado em detalhe pela Resolugdo Normativa n° 1.000/2021 (ANEEL,
2021). Como resultado, a capacidade instalada saltou de 2,2 GW em 2019 para mais'de 26 GW ao
final de 2023, conforme apresentado na Figura 1 (EPE, 2025). Este cenario ndo ¢ uma particularidade
brasileira, mas um fenémeno global que impde novos e complexos desafios operacionais as redes de
distribui¢ao.

Figura 1 — Evolug¢@o da capacidade instalada de MMGD acumuladano Brasil
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Fonte: EPE (2025)

O desafio‘central que motiva este trabalho reside no fendémeno conhecido como “mascaramento
da carga” (load masking effect). A geragdo de energia no mesmo ponto de consumo altera
fundamentalmente o perfil de demanda liquida que é efetivamente medido pela concessionaria,
ocultando o comportamento real dos consumidores. Essa perda de visibilidade ¢ uma consequéncia
direta da crescente geracdo “atrds do medidor” (behind-the-meter — BTM) e compromete a gestdo
segura ¢ eficiente da rede elétrica (Erdener et al., 2022). A literatura recente demonstra que a alta
penetracdo de geracdo fotovoltaica causa impactos técnicos severos, como sobretensdes, sobrecargas
em alimentadores e fluxos de poténcia reversos, que comprometem diretamente a qualidade e a
estabilidade do fornecimento de energia (Razavi et al., 2019; Torres; Negreiros; Tiba, 2019; Uzum et
al., 2021). Adicionalmente, o mascaramento degrada a acuracia dos modelos tradicionais de previsdo
de carga em nivel local, que sdo cruciais para o planejamento da expansdo e para a operacao otimizada
do sistema.

A crescente penetracdo da Geragdo Distribuida (GD) fotovoltaica tem gerado o fendmeno do
“mascaramento da carga”, que, em cenarios de alta inje¢@o de energia, resulta em um fluxo de poténcia
reverso (Majeed; Nwulu, 2022; Torres; Negreiros; Tiba, 2019). Essa condi¢do, para a qual as redes de
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distribuicdo ndo foram originalmente projetadas, ¢ o gatilho para severos impactos técnicos que
comprometem a estabilidade e a eficiéncia do sistema elétrico (Majeed; Nwulu, 2022; Santos, 2023).
Estudos demonstram que o fluxo reverso causa violagdes nos niveis de tensdo com sobretensdes que
ultrapassam os limites regulatorios (Castilhos; Donadel, 2022; Torres; Negreiros; Tiba, 2019), acelera
a degradagdo de ativos como transformadores de distribuicio (Majeed; Nwulu, 2022) e,
paradoxalmente, pode aumentar significativamente as perdas elétricas na rede (Castilhos; Donadel,
2022; Torres; Negreiros; Tiba, 2019). Tais problemas, somados a distirbios como as distor¢des
harmoénicas, consolidam-se em uma queda geral na qualidade da energia, afetando todos os
consumidores conectados (Santos, 2023).

Diante deste cenario, para superar o desafio do mascaramento da carga, a comunidade cientifica
tem se dedicado ao desenvolvimento de modelos avangados de desagregagdo, que buscam separar a
geragdo fotovoltaica (PV) do consumo real a partir de dados de medigdo da carga liquida. Duas
abordagens proeminentes ilustram bem esse esfor¢o: uma baseada em um framework de aprendizado
de maquina adaptativo, que transforma dados brutos em caracteristicas estatisticas e temporais para
treinar modelos de regressdao (Saeedi et al., 2021), e outra que emprega uma inovadora abordagem
data-driven baseada em teoria dos jogos, utilizando uma “biblioteca de exemplares™ de perfis de carga
e geracdo para otimizar a separagdo dos sinais (Bu et al., 2020).

Identifica-se, portanto, uma lacuna relevante: a caréncia de ferramentas computacionais que
sejam, a0 mesmo tempo, acessiveis, de baixo custo, de codigo aberto e que demandem dados de
entrada facilmente disponiveis para as equipes de planejamento e operagdo das distribuidoras. Essa
lacuna motivou o objetivo principal deste trabalho: o' desenvolvimento e a validacdo de uma
ferramenta computacional, denominada DesagregaGD, que se diferencia por sua simplicidade e
aplicabilidade. O proposito da ferramenta ¢ permitir que os diversos agentes do setor elétrico possam
estimar a curva de carga real de seus alimentadores.a partir de dados de medicdo da carga liquida e
perfis de geragdo, de modo a identificar, visualizar e quantificar os efeitos do mascaramento da carga.

Para alcancar este objetivo, o artigo estd estruturado da seguinte forma: a secdo 2 detalha a
fundamentacao tedrica; a secdo 3 descreve a metodologia, incluindo o uso do software OpenDSS para
geracdo de dados de validagdo, uma pratica consolidada para estudos de impacto de GD (Costa, 2023);
a secdo 4 apresenta os resultados, desde a analise inicial até a validacdo da ferramenta em um estudo
de caso real; e, por fim, a secdo S expoe as conclusdes, ressaltando as contribui¢des do trabalho para o
setor elétrico.

2 Referencial tedrico

Este capitulo retne a fundamentagdo tedrica necessaria para compreender a problematica do
mascaramento da carga e os métodos empregados em sua analise. Inicialmente, apresenta-se o
conceito de MMGD! e seus desdobramentos técnicos nas redes de distribuicdo. Em seguida,
aprofunda-se a discussdo sobre o fendomeno do mascaramento da carga, destacando seus impactos na
operagdo, no planejamento e na confiabilidade do sistema elétrico. Por fim, aborda-se a importancia
das ferramentas.de simulagdo computacional, com €énfase no fluxo de poténcia e no uso do software
OpenDSS, amplamente consolidado na literatura como suporte para estudos de redes com alta
penetracdo de GD.

2.1 Micro e minigeracio distribuida no cenario brasileiro

A GD refere-se a producdo de energia elétrica realizada junto ou proxima ao ponto de consumo,
conectada diretamente a rede de distribui¢do da concessiondria local. No Brasil, a modalidade ganhou
forte impulso a partir da Resolugdo Normativa (REN) n® 482/2012 da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), que estabeleceu as condi¢des para o acesso de Microgeragdo (poténcia instalada
menor ou igual a 75 kW) e Minigeracdo (poténcia superior a 75 kW e menor ou igual a 5 MW) a rede
(ANEEL, 2012).

O principal mecanismo de incentivo criado por essa regulagdo foi o Sistema de Compensacao de
Energia Elétrica, que permite ao consumidor-gerador injetar o excedente de energia na rede e receber
créditos em energia (kWh) para abater do seu consumo futuro ou de outro estabelecimento de sua
titularidade. A evolugdo desse marco regulatério culminou na Lei n° 14.300/2022, que trouxe maior
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seguranga juridica e novas diretrizes para a remuneragdo dos ativos da rede de distribuigdo, mas
manteve a estrutura fundamental que permitiu a expansao massiva da GD no pais (Brasil, 2022).

2.2 O mascaramento da carga e seus impactos técnicos na rede elétrica

O fendmeno do mascaramento da carga (load masking ou load hiding) surge da crescente
penetragdo da MMGD, sobretudo de fonte solar fotovoltaica. Em uma unidade consumidora com
geragdo propria, parte ou toda a energia produzida é consumida localmente no instante da geragao,
configurando o autoconsumo. Esse processo, embora benéfico para o consumidor, oculta da
distribuidora o perfil real de consumo, uma vez que apenas a energia injetada ou retirada da rede ¢
registrada pelos medidores bidirecionais, no regime de medicao liquida (net metering) (Chen; Haji;
Ardakanian, 2021; Erdener er al., 2022). Assim, a parcela autoconsumida permanece “atras do
medidor” e torna-se invisivel para os operadores do sistema, caracterizando o mascaramento da carga.

Esse efeito implica uma mudanga estrutural no fluxo de energia elétrica: redes tradicionalmente
radiais e unidirecionais passam a operar de forma bidirecional, com consumidores atuando também
como produtores, os chamados prosumidores (Marcon, 2021; Pereira, 2022). Como a geracdo
distribuida ¢, em grande parte, ndo supervisionada pelas distribuidoras, ha. perda de visibilidade e
controle sobre o comportamento dinamico da demanda.

Do ponto de vista da concessiondria, 0 mascaramento da carga altera o perfil de demanda
liquida medido no ponto de acoplamento comum (PCC), seja na unidade consumidora ou na saida da

subestacdo. A demanda liquida (D liqui da), que € a carga que.a concessionaria efetivamente “enxerga” e

precisa suprir, ¢ o resultado da diferenca entre a demanda bruta real dos.consumidores (Dreal) ea
geragdo distribuida local (GGD), conforme a Equagdo 1 (Chen; Haji; Ardakanian, 2021; Erdener et al.,
2022):

®©=D,_ (0~ G, (® (1)

liquida

Este fenomeno cria um novo perfil de demanda com maior variabilidade e rampas mais
acentuadas. A representagdo classica deste efeito é a “Curva Pato” (Duck Curve), apresentada na
Figura 2, termo que foi popularizado pelo Operador do Sistema Independente da California (CAISO,
2016). Embora o conceito original tenha mais de uma década, sua relevancia apenas aumentou, com
estudos recentes analisando sua intensificacio ¢ os desafios operacionais associados, como a
necessidade de recursos de geragdo flexiveis para compensar a rapida queda da geragdo solar no final
da tarde. Além do desafio operacional, 0 mascaramento da carga compromete a precisdo dos modelos
de previsdo de demanda em nivel local, que sdo fundamentais para o planejamento e a gestdo de ativos
da distribuigdo. A superagdo desse desafio de visibilidade tem motivado o desenvolvimento de
diversas técnicas de desagregagdo de carga, muitas baseadas em modelos estatisticos e de aprendizado
de maquina.

Figura 2 — “Curva Pato” (Duck Curve)

Fonte: CAISO (2016)
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Como a Figura 2 evidencia, a “barriga do pato” representa a carga liquida drasticamente
reduzida nos horarios de pico solar, enquanto o “pesco¢o” representa a rampa extremamente acentuada
no final da tarde, quando a geracdo solar decai rapidamente e a demanda noturna comega a aumentar.
No caso da California, essa rampa chegou a exigir a retomada de 13 GW de carga em apenas trés horas
(Pereira, 2022). Este comportamento representa um grande desafio para a operagdo do sistema,
exigindo recursos de geracdo flexiveis para acompanhar as rapidas variagdes de carga e podendo levar
a um despacho de geragdo subotimo.

Do ponto de vista técnico, os impactos mais relevantes do mascaramento incluem:

e Previsio de carga comprometida: os modelos estatisticos tradicionais, baseados em séries
historicas, deixam de refletir a carga real, pois a geracdo solar aparece como uma “carga
negativa”. Isso degrada a precisdo de projecdes locais e prejudica o planejamento da expansao
da rede (Chen; Haji; Ardakanian, 2021; Erdener et al., 2022).

e Alteracao do perfil de tensiio: em situacdes de fluxo reverso de poténcia (Reverse Power
Flow — RPF), quando a geragdo local excede a carga, a energia flui em diregao a subestacao,
elevando os niveis de tensdo e podendo ultrapassar os limites regulatorios; com consequéncias
para equipamentos e inversores conectados (Razavi ef al., 2019; Uzum et al., 2021).

e Perdas elétricas: estudos apontam que a relacdo entre penetragdo da MMGD e perdas é nao
linear. Inicialmente, a geragdo proxima ao consumo reduz perdas por efeito Joule; contudo,
acima de um nivel 6timo, o aumento do RPF faz as perdas crescerem novamente, podendo
superar as de um sistema sem GD (Salimon et al., 2023).

o Qualidade da energia: a conexdo em massa de inversores introduz harmonicos e
supraharmonicos, além de flutuacdes rapidas e lentas de tensdo, afetando cargas sensiveis e
reduzindo a vida util de equipamentos (Smith et al:; 2017; Uzum et al., 2021).

o Confiabilidade dos sistemas de protecao: a inser¢do da GD altera a seletividade ¢ a
coordenagdo das prote¢des. Entre os principais problemas estdo: aumento do nivel de
curto-circuito, atuagdo indevida de dispositivos de protecdo (operagdes simpaticas), cegueira
da protecdo (protection blinding), além do risco de ilhamento ndo intencional, que
compromete a seguranga de equipes.e consumidores (Razavi et al., 2019).

Esses efeitos demonstram que o mascaramento da carga ndo ¢ apenas um problema de visibilidade
de dados, mas um fendmeno ‘que impacta diretamente o planejamento, a operacdo e a protecdo das
redes de distribui¢do. A mitiga¢do de seus impactos exige solugdes inovadoras, como controle de
poténcia reativa por inversores inteligentes, sistemas de armazenamento de energia e algoritmos de
desagregacdo que permitam recuperar o perfil real de demanda.

2.3 Estudos e abordagens para a desagregacao da geracio fotovoltaica atras do medidor

A crescente necessidade de “enxergar” a geracdo fotovoltaica (FV) instalada “atras do medidor”
impulsionou uma vasta pesquisa focada no desenvolvimento de métodos de desagregagdo. Esses
métodos buscam separar a geracdo FV da demanda nativa a partir de um unico sinal de medigdo: a
demanda liquida, que ¢ o que os medidores inteligentes convencionais registram (Bu et al., 2020). A
literatura sobre o tema pode ser categorizada em duas abordagens principais: métodos baseados em
modelos fisicos e métodos orientados a dados.

Os métodos baseados em modelos fisicos utilizam modelos paramétricos que descrevem o
comportamento de um sistema FV para estimar sua geracdo. Essa abordagem requer um conjunto
detalhado de informagdes, incluindo dados meteorologicos (como irradidncia e temperatura), a
localizagdo geografica precisa da instalagdo e as caracteristicas fisicas dos painéis, como eficiéncia,
inclinacdo e orientacao (azimute) (Bu et al., 2020).

A principal desvantagem dessa abordagem reside na dificuldade de obter parametros precisos e
confiaveis. Muitas vezes, as informagdes sobre as instalagdes de MMGD nio estdo disponiveis ou sdo
incertas, um problema agravado pela existéncia de instalagdes ndo autorizadas, que ndo sdo
formalmente registradas junto a distribuidora (Bu et al., 2020). Além disso, esses modelos sdo
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vulneraveis a superestimar grosseiramente a geracdo em casos de falhas parciais ou totais do sistema
FV, pois 0 modelo fisico ndo tem como saber que o sistema esta fora de operagdo (Bu et al., 2020).

Com a ampla implantacdo da infraestrutura de medi¢do avangada (AMI), as distribuidoras
passaram a ter acesso a um grande volume de dados de medidores inteligentes, o que viabilizou o
desenvolvimento de métodos de desagregagdo orientados a dados (Bu et al., 2020). Essas técnicas
utilizam algoritmos de aprendizado de maquina e métodos estatisticos para identificar padrdes e
correlagdes nos dados e, a partir deles, estimar a geragao FV.

A literatura cientifica recente tem explorado intensamente o desafio da desagregacgdo da carga,
comumente recorrendo a abordagens de alta complexidade. Métodos baseados em aprendizado de
maquina (machine learning) e Monitoramento de Carga Nao Intrusivo (NILM), por exemplo, utilizam
algoritmos sofisticados para estimar a geragdo fotovoltaica a partir de dados agregados (Chen; Haji;
Ardakanian, 2021).

Um exemplo notavel € o framework de aprendizado de maquina adaptativo proposto por Saeedi
et al. (2021), que transforma dados brutos de medigcdo em caracteristicas estatisticas e temporais para
treinar modelos de regressdo, alcangando alta precisdo. Contudo, essa abordagem depende da
disponibilidade de medigdes diretas da geracdo em alguns pontos da rede para servir como ground
truth durante o treinamento dos modelos. De forma similar, a abordagem de Bu et al. (2020) emprega
uma sofisticada metodologia baseada em teoria dos jogos, que utiliza uma “biblioteca de exemplares”
com perfis tipicos de carga e geragdo para otimizar a separacdo dos sinais. A eficacia desse método, no
entanto, esta condicionada a existéncia de dados de consumidores “totalmente observaveis” — aqueles
com medi¢do apartada de consumo e gera¢do — para a construcdodessa biblioteca.

Outros pesquisadores, como Sossan et al. (2018), desenvolveram abordagens nao
supervisionadas que ndo requerem medicdes diretas da geragdo FV para treinamento. Esses métodos
utilizam o conhecimento estrutural do sistema’ e medigdes ambientais, como a irradiancia, para
desagregar os sinais (Saeedi et al., 2021).

Tais pré-requisitos, comuns a muitas técnicas avancadas, representam barreiras significativas
para a aplicagdo em larga escala pelas concessionarias, que frequentemente nao dispdoem de medigdes
tdo granulares ou de um vasto histérico de dados para calibragdo de modelos complexos (Qu et al.,
2025)

A combinagdo de dados de multiplas. fontes, como medidores inteligentes, SCADA, e sensores
meteorologicos, dentro de um framework de aprendizado de maquina, tem se mostrado uma
abordagem poderosa e flexivel para aumentar a visibilidade da geracdo BTM e, consequentemente, a
seguranca e eficiéncia da operagdo da rede de distribuicao (Saeedi et al., 2021).

2.4 Simulacio de fluxode poténcia com OpenDSS

A analise de fluxo de/poténcia € uma das ferramentas mais importantes no estudo de sistemas
elétricos, pois permite determinar-a distribuicdo de tensdes, correntes e fluxos de poténcia em
condigdes normais de operacdo. Com o avango da geracdo distribuida, especialmente a solar
fotovoltaica, tornou-se fundamental utilizar simuladores capazes de representar redes de distribuicdo
desbalanceadas, com multiplos pontos de geragdo e perfis temporais de carga.

Nesse contexto,destaca-se o Open Distribution System Simulator (OpenDSS), um software de
codigo aberto desenvolvido pelo Electric Power Research Institute (EPRI), amplamente adotado em
estudos de redes de distribuicdo devido a sua flexibilidade e capacidade de modelagem (Gao et al.,
2017; Guerra; Martinez-Velasco, 2018). O OpenDSS suporta a simulagdo em regime quase-estatico no
dominio do tempo, permitindo incorporar variagcdes horarias de carga e geragdo, o que o torna
adequado para avaliar impactos associados a penetracdo da GD, como rampas de poténcia e
mascaramento da carga.

Entre suas principais vantagens, destacam-se:

e Versatilidade de aplicagdo, uma vez que pode ser utilizado para estudos de fluxo de

poténcia, curto-circuito, confiabilidade, qualidade da energia e analises probabilisticas
(Hariri; Newaz; Faruque, 2017; Guerra; Martinez-Velasco, 2018).
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e Integracdo com outras plataformas como MATLAB e Python, facilitando a aplicacdo de
metodologias avangadas, como simula¢des probabilisticas ¢ métodos de Monte Carlo
(Tello-Maita; Marulanda; Pavas, 2019).

e (Capacidade de operagdo em tempo real (RT-HIL), por meio de integracao com hardware
externo, permitindo validacdo experimental e desenvolvimento de estratégias de
automagao da distribuicdo (Montenegro; Hernandez; Ramos, 2012).

Na literatura recente, o OpenDSS vem sendo consolidado como uma ferramenta de referéncia
em pesquisas de GD e redes inteligentes. Tello-Maita, Marulanda e Pavas (2019) empregaram o
software para realizar estudos probabilisticos de fluxo de poténcia em sistemas de distribui¢do com
alta penetracdo fotovoltaica, enquanto Montenegro, Hernandez e Ramos (2012) destacaram seu uso
integrado a plataformas de simulagdo em tempo real. Revisdes sistematicas refor¢am sua relevancia e
ampla aceitagdo pela comunidade cientifica (Hariri; Newaz; Faruque 2017; Guerra; Martinez-Velasco,
2018).

Assim, a adog¢do do OpenDSS neste trabalho ¢ justificada ndo apenas por sua robustez na
modelagem de sistemas de distribuigdo com geracdo distribuida, mas também pelo reconhecimento
consolidado de sua aplicabilidade em estudos de fluxo de poténcia e analise de impactos técnicos em
redes elétricas modernas, permitindo a geracdo de dados controlados-para o desenvolvimento e a
validacdo da ferramenta DesagregaGD.

3 Metodologia

A presente pesquisa foi conduzida por meio de uma abordagem quantitativa e aplicada,
desenvolvida em etapas sequenciais ¢ interdependentes. A estrutura metodologica foi desenhada para,
inicialmente, explorar uma hipodtese sobre os impactos da GD em escala macro e, subsequentemente,
direcionar o foco para o desenvolvimento e a validacdo de.uma solucao tecnoldgica para um problema
pratico em nivel de rede de distribuigdo. O fluxo de trabalho, ilustrado na Figura 3, foi dividido em
quatro fases principais, que sio detalhadas a seguir.

Figura 3 — Fluxograma da metodologia utilizada

Estudo e Geracgdo Volidogdo
Andlise Inicial da de Dados de Desenvolvimento Implementa éo o
PrevisGo de Carga —p» Validagéo do —_— da Ferramenta —_— pR ist g
do ONS Mascaramento via "DesagregaGD" Segil‘im:gree
OpenDSS

Fonte: elaborada pelos autores

3.1 Fase 1: analise exploratoria da previsao de carga do ONS

A faseinicial do projeto consistiu em uma analise exploratdria para verificar a hipotese de que a
crescente insercdo da’MMGD no Sistema Interligado Nacional (SIN) estaria correlacionada a um
aumento nos erros<de previsdo de carga do Operador Nacional do Sistema Elétrico. Para esta etapa,
foram coletados dados publicos das notas técnicas do ONS, compreendendo o periodo de 2019 a 2024.
Apos o tratamento dos dados, foram calculadas métricas estatisticas de desempenho para avaliar a
assertividade das previsdes. As métricas selecionadas, como o Coeficiente de Determinacao (R?), a
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), sdo
amplamente utilizadas na literatura para quantificar a aderéncia de modelos de previsdo e estimacdo no
setor elétrico. Adicionalmente, utilizou-se o Coeficiente de Correlagdo de Spearman para avaliar a
relagdo monotonica entre a capacidade instalada de MMGD e a evolugao dos erros.

3.2 Fase 2: simulacio e geracio de dados para o estudo do mascaramento

A segunda etapa da metodologia consistiu na realizagdo de simulagdes computacionais
utilizando o software OpenDSS. Essa fase teve como finalidade gerar dados sintéticos para validagdo
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da ferramenta proposta, permitindo a analise controlada dos efeitos da inser¢ao da geracdo distribuida
fotovoltaica no perfil de carga liquida.

O uso de sistemas-teste padronizados, como o IEEE 13 barras, ¢ pratica consolidada na
literatura, pois fornece um ambiente validado para avaliar o desempenho de metodologias em
diferentes cendarios de penetragdo de geracao distribuida (Kersting, 2001). Esses sistemas possibilitam
a reprodugcdo de condigcdes operacionais realistas, como desbalanceamento de fases, conexdes
monofasicas e variagao de carregamento.

O OpenDSS, desenvolvido pelo Electric Power Research Institute (EPRI), foi projetado
especificamente para a analise de redes de distribuicdo. Sua flexibilidade em simular fluxos de
poténcia trifasicos desbalanceados, estudos no dominio do tempo e integragdo com linguagens de
programacdo externas (como Python e MATLAB) o consolidaram como ferramenta de referéncia para
estudos de impacto de fontes renovaveis em redes de baixa e média tensdo (Dugan; McDermott; Ball,
2001).

No contexto brasileiro, diferentes trabalhos empregaram o OpenDSS para avaliar os impactos
técnicos da penetragdo fotovoltaica em alimentadores reais, demonstrando sua eficacia em reproduzir
cenarios de sobrecarga de transformadores, fluxo reverso de poténcia e variacdes de tensao (Costa,
2023; Oliveira; Oliveira; Silva, 2021). Tais estudos refor¢am a adequacdo da ferramenta para analisar
o fendmeno do mascaramento da carga e validar solu¢des computacionais voltadas as distribuidoras.

3.3 Fase 3: desenvolvimento da ferramenta computacional DesagregaGD

Esta fase concentrou-se no desenvolvimento do principal produto tecnologico do trabalho: a
aplicacdo web DesagregaGD. A ferramenta foi concebida para ser uma solugdo de baixo custo,
acessivel e intuitiva. Para seu desenvolvimento, foram empregadas tecnologias web padrao: HTML
para a estruturacdo da interface do usudrio, CSS para a estilizacdo visual e JavaScript para toda a
logica de programagdo. A biblioteca Chart.js foi integrada para a geracdo de graficos interativos e
customizaveis, essenciais para a visualizagdo dos resultados.

A literatura recente apresenta diversas abordagens para o problema da desagregacdo da carga.
Técnicas de Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) e algoritmos de aprendizado de maquina t€ém sido
amplamente empregados, utilizando redes neurais artificiais, Hidden Markov Models e métodos
hibridos fisico-estatisticos para ‘identificar padroes de consumo e estimar a geracdo fotovoltaica a
partir de dados agregados (Bu et al., 2020; Chen; Haji; Ardakanian, 2021). Embora apresentem bons
resultados, essas metodologias/ frequentemente requerem grandes volumes de dados historicos,
medicdes em alta granularidade ou infraestrutura avancada de medicéo, o que representa barreiras para
sua aplicagdo em larga escala por concessionarias (Qu et al., 2025).

Diante dessas limitagdes, optou-se por uma abordagem mais simples e pratica, fundamentada no
uso de perfis tipicos de geragdo fotovoltaica e dados de carga liquida ja disponiveis pelas
distribuidoras. Essa escolha se justifica pela busca de uma solugao replicavel e escalavel, capaz de ser
aplicada-mesmo em contextos onde ndo ha infraestrutura avangada de medicdo, garantindo maior
aderéncia a realidade brasileira. Abordagens similares ja tém sido exploradas em estudos que
enfatizam a importancia de ferramentas de codigo aberto e metodologias simplificadas para aumentar
a aplicabilidade em diferentes sistemas (Gao et al., 2024; Martins; Castelo Branco; Hallack, 2022).

A implementacao da ferramenta também priorizou a transparéncia metodologica e a
reprodutibilidade cientifica, alinhando-se ao movimento de utilizacdo de softwares livres e
metodologias abertas no setor elétrico. Com isso, a DesagregaGD se diferencia por oferecer uma
solugdo pratica e confiavel, sem abrir mao da fundamentagdo tedrica necessaria para lidar com o
mascaramento da carga.

O nucleo da ferramenta é o seu algoritmo de desagregacdo, implementado em JavaScript. O
algoritmo executa os seguintes passos:

1. Entrada de dados: A interface permite que o usudrio forneca os dados de entrada
necessarios: um arquivo .csv contendo a curva de carga mascarada (medida), um arquivo .csv
com a curva de geragdo ou irradidncia solar, a poténcia total instalada de GD (em kW), a
eficiéncia média dos sistemas fotovoltaicos e o percentual de distribuigdo dessa poténcia entre
as trés fases da rede.
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2. Processamento: O algoritmo primeiramente normaliza ¢ interpola a curva de geragdo para um
perfil diario detalhado. Em seguida, calcula a curva de geracdo de GD em kW, escalonando o
perfil normalizado pela poténcia instalada e eficiéncia informadas.

3. Calculo da carga real: A curva de carga real ¢ estimada por meio da aplicagdo da operagdo
matematica fundamental, ponto a ponto para cada intervalo de tempo e para cada uma das
fases, conforme a Equagao 2.

Cargareal(t) = Carga () + GeragéoGD(t) 2)

mascarada

4. Saida de resultados: A ferramenta apresenta os resultados em miultiplos formatos, incluindo
métricas de analise (como energia total gerada e mascarada), graficos interativos que
comparam as curvas de carga (real e mascarada) e botdes que permitem ao usudrio exportar
todos os dados processados para novos arquivos .csv, garantindo a interoperabilidade com
outros softwares.

E importante ressaltar que a DesagregaGD opera a partir da curva de carga agregada do
alimentador, geralmente medida na saida da subestacdo. A ferramenta ndo se propoe a construir curvas
de carga por setor de consumo (ex: residencial, comercial), mas sim a desagregar o sinal total ja
medido pela concessionaria. Embora a interface permita ao usuario uma distribuigédo percentual da GD
pelas trés fases, a abordagem principal trata a poténcia de forma agregada, sendo este um ponto de
partida para analises mais complexas.

3.4 Fase 4: validacao, implementacio e registro

A ultima etapa da metodologia correspondeu a validacao da ferramenta DesagregaGD, realizada
por meio da comparagao entre as curvas de carga estimadas e os valores de referéncia obtidos a partir
das simula¢des computacionais ¢ do estudo de caso real. O objetivo foi avaliar a capacidade da
ferramenta em reproduzir adequadamente © perfil de demanda real, mitigando os efeitos do
mascaramento da carga.

Para essa validagdo, foram utilizadas métricas amplamente reconhecidas na literatura para
avaliag@o de modelos de previsao e estimacao em sistemas elétricos:

o Coeficiente de Determinac¢do (R?): quantifica a propor¢ao da variabilidade dos dados

observados explicada pelo modelo, sendo um dos indicadores mais utilizados em
estudos de-desempenho preditivo (Chai; Draxler, 2014). Valores mais préximos de 1
indicamum ajuste perfeito do modelo aos dados observados.

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): mede o desvio médio quadratico entre
valores previstos ¢ observados, sendo sensivel a erros de maior magnitude,
caracteristica relevante em estudos de previsao de carga (Hong; Fan, 2016).

o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): expressa o erro médio em termos
percentuais, permitindo uma avaliagdo relativa da acurécia, bastante utilizada em
aplicagdes energéticas e de séries temporais (Hyndman; Koehler, 2006).

e Coeficiente de Correlacio de Spearman: utilizado para avaliar a dependéncia
monotonica entre duas varidveis, sendo adequado para verificar a relagdo entre a
expansdao da MMGD e os erros de previsao (Spearman, 1904). Este coeficiente varia de
-1 (associagdo negativa perfeita) a +1 (associagdo positiva perfeita), onde 0 indica
auséncia de correlacdo monotonica.

A combinagdo dessas métricas garante uma avaliacdo abrangente da ferramenta, contemplando
tanto a aderéncia estatistica quanto a robustez em diferentes cenarios de analise. Essa abordagem
segue praticas consolidadas em estudos de previsdo de carga e validagdo de modelos em sistemas de
energia (Weron, 2014; Stratman et al., 2022).

O processo de validacdo foi estruturado em duas etapas complementares para testar tanto a
precisdo matematica quanto a aplicabilidade pratica do algoritmo.
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a. Validacdo em sistemas-teste: Primeiramente, o algoritmo foi verificado utilizando os
dados controlados gerados na Fase 2 a partir do sistema-teste IEEE 13 barras. A curva
de carga mascarada simulada foi inserida como entrada na DesagregaGD, ¢ a curva
real estimada pela ferramenta foi comparada com a curva real conhecida da
simulagdo. Esta etapa serviu para verificar a correcdo matematica e a precisdo do
algoritmo em um ambiente idealizado.

b. Validacao em estudo de caso real: Para comprovar a robustez da ferramenta em um
cenario complexo, uma segunda validacdo foi realizada utilizando o modelo de um
alimentador real da Neoenergia Pernambuco, com alta penetracdo de GD. O modelo
utilizado foi desenvolvido e previamente tratado a partir de dados da Base de Dados
Geografica da Distribuicdo (BDGD), conforme detalhado por Silva e Barros (2025). A
aderéncia entre a curva estimada e a curva real simulada para ‘este caso foi
quantificada por meio do Coeficiente de Determinacdo (R?) e do Erro Percentual
(MAPE), métricas padrdes para validagdo de modelos.

Com a validagdo concluida, a ferramenta computacional foi implementada e disponibilizada de
forma publica e gratuita no repositorio do Grupo de Estudos em Sistemas Elétricos (GSEL) do IFPE,
Campus Garanhuns (IFPE, 2025). Por fim, para formalizar a autoria e assegurar os direitos de
propriedade intelectual, foi realizado o registro do software junto ao Instituto Nacional da Propriedade
Industrial (INPI), sob o N° BR512025003011-8.

4 Resultados e discussoes

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos ao longo das quatro fases da pesquisa. A anélise ¢
apresentada de forma sequencial, iniciando com os achados da investigagdo exploratéria sobre a
previsdao de carga, seguida pela caracterizacdo do mascaramento via simulacdo, a apresentagdo da
ferramenta desenvolvida e, por fim, a validagdo de sua acuracia.

4.1 Analise da previsdo de carga do sistema interligado nacional

A investigacdo inicial buscou validar a hipotese de que o crescimento da MMGD estaria
degradando a qualidade das previsdes de carga do ONS. Foram analisados os dados de previsao e de
carga verificada para o SIN entre os anos de 2019 e 2024. A Tabela 1 consolida as métricas de erro
calculadas, enquanto a Tabela 2 apresenta os coeficientes de correlagdo de Spearman entre a
capacidade instalada de MMGD e as referidas métricas.

Tabela 1 — Erros entre previsdo de carga e carga verificada

Capacidade Carga Carga Raiz do Erro Erro Percentual  Coeficiente de

ANO instalada de prevista verificada Quadratico Absoluto Médio  Determinacao
MMGD (MW) (MWh) (MWh) Médio (RMSE) (MAPE) (R?»)
2019 2.314 68.922 64.611 4.738,94 7,05 0,78
2020 5.309 70.830 63.420 8.206,42 12,15 0,52
2021 10.048 69.095 68.539 1.565,34 1,71 0,65
2022 18.356 70.758 68.823 2.394,03 2,97 0,76
2023 26.627 71.760 73.705 4.265,45 4,54 0,16
2024 36.169 78.923 78.460 1.334,18 1,23 0,83

Fonte: dados da pesquisa

Tabela 2 — Coeficientes de Spearman

Descricao da Correlacao Valor

Coeficiente de Spearman entre capacidade instalada de MMGD e RMSE -0,710
Coeficiente de Spearman entre capacidade instalada de MMGD e MAPE -0,710
Coeficiente de Spearman entre capacidade instalada de MMGD e R? 0,085
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Fonte: dados da pesquisa

As Tabelas 1 e 2 evidenciam que ndo ha perda de qualidade na previsdo de carga do SIN em
fung@o do aumento da MMGD. Os resultados demonstram que, mesmo com 0 expressivo crescimento
da capacidade instalada de geracao distribuida fotovoltaica ao longo do periodo analisado — atingindo
36.169 MW em 2024 —, os indicadores de acuracia das previsdes mantiveram-se consistentes ¢ até
aprimorados. O ano de 2024, que apresentou a maior capacidade de MMGD, registrou os melhores
indicadores de todo o intervalo: o menor RMSE (1.334,18), o menor MAPE (1,23%) e o maior
Coeficiente de Determinagdo (R? = 0,83). Esses resultados indicam que as metodologias de previsdao
utilizadas pelo ONS sdo robustas o suficiente para absorver as variagdes impostas pela penetragdo da
GD, sem prejuizo significativo a acuracia em escala nacional.

Contudo, sob a otica do sistema de distribui¢do, o cenario se apresenta de maneira distinta.
Embora a analise em nivel sist€émico ndo aponte degradagdo das previsdes globais de carga, o avango
da GD implica no mascaramento da demanda real nos alimentadores de média e baixa tensdo,
ocultando o comportamento efetivo das cargas conectadas a rede. Esse mascaramento pode levar a
interpretagdo equivocada de retragdo no consumo ou de reducdo na taxa de crescimento da demanda,
quando, na realidade, parte significativa da energia estd sendo suprida localmente pela geracdo
fotovoltaica. Assim, enquanto os modelos de previsao do ONS mantém-desempenho satisfatorio em
escala macro, as distor¢des provocadas pela GD emergem em escala granular, impactando diretamente
as concessionarias de distribuigao.

Dessa forma, os resultados reforgam que, embora a‘expansdo da MMGD nao tenha degradado a
qualidade das previsdes de carga do SIN, os efeitos de mascaramento em nivel local permanecem
relevantes. O foco do presente trabalho, portanto, foi redirecionado para o desenvolvimento de uma
metodologia voltada a desagregacdo e compreensdo da carga em nivel de alimentador, onde o
fendmeno de mascaramento se manifesta de maneira conereta e influencia o planejamento, a operacao
e a confiabilidade do sistema de distribuicéo.

4.2 Caracterizacdo do mascaramento da carga via simulacio

Para caracterizar o impacto da Geragdo Distribuida em nivel local, foram conduzidas
simulagdes de fluxo de poténciama plataforma OpenDSS. A Figura 4 exibe os resultados consolidados
de uma simulagdo diaria no sistema-teste IEEE 13 barras, apresentando trés curvas de poténcia
distintas.

A curva “Carga Real” (azul) representa a demanda do sistema sem a presenca de GD, obtida no
cenario de base. A curva “Geragdo Fotovoltaica”(verde) demonstra o perfil de geragdo dos painéis
solares ao longo do dia; com pico de produgdo ao meio-dia. Por fim, a curva “Carga Mascarada”
(laranja) representa a/poténcia liquida que seria medida na subestagdo, ou seja, a demanda real ja
abatida pela-geragdo solar local.

Para garantir a fidedignidade e a reprodutibilidade dos dados desta simulacdo, os sistemas
fotovoltaicos no modelo IEEE 13 barras ndo foram modelados com uma eficiéncia média fixa. Em vez
disso, foi utilizada uma abordagem dinamica detalhada, baseada nos seguintes componentes:

a.  Uma curva de eficiéncia vs. irradiancia, apresentada na Figura 5, que define a eficiéncia
do sistema entre 86% e 97%, sendo mais alta em niveis de maior irradiancia.

b. Uma curva de poténcia vs. temperatura, exibida na Figura 6, que aplica um derating
(redugdo) na poténcia de saida a medida que a temperatura da célula aumenta, partindo
do ponto de referéncia de 100% de poténcia a 25 °C.

c. Um perfil diario de temperatura da célula, detalhado na Figura 7, que representa a
variacdo térmica esperada ao longo do dia e alimenta a curva de derating.
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Figura 4 — Comparag¢ao das curvas de poténcia com e sem geragdo distribuida
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Fonte: elaborada pelos autores

Figura 5

— Curva de eficiéncia vs. irradiancia utilizada na simulagcdo OpenDSS para o sistema de IEE 13 barras
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Fonte: elaborada pelos autores
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Figura 6 — Curva de poténcia vs. temperatura utilizada na simulagdo OpenDSS para o sistema de IEE 13 barras
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Fonte: elaborada pelos autores

Figura 7 — Curva diéria de temperatura da célula utilizada na simulacdo OpenDSS para o sistema de IEE 13
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Fonte: elaborada pelos autores

Para garantir a transparéncia metodologica e a contextualizagdo dos resultados, ¢ fundamental
esclarecer a composicao da curva “Carga Real” (azul). Esta curva ndo é um perfil de carga tnico e
simplificado. Ela ¢ o resultado agregado medido no inicio do alimentador, resultante da soma das 15
cargas individuais definidas no sistema-teste.

Para garantir um cendrio heterogéneo e realista, 10 perfis de carga (loadshapes) distintos de
média tensdo para dia util foram aplicados a essas cargas, conforme a Figura 8. Estes perfis foram
modelados a partir dos dados da campanha de medi¢cGes reais da Neoenergia Pernambuco,
disponibilizados na Consulta Publica ANEEL 003/2021. Portanto, a curva “Carga Real (Sem GD)”
representa a soma complexa desses 10 perfis de carga distintos, operando de forma desbalanceada. A
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curva “Geragdo Fotovoltaica” (verde) é o resultado do modelo PV detalhado, ¢ a curva “Carga
Mascarada” (laranja) ¢ o resultado liquido da interag@o entre essa demanda heterogénea e a GD. Na
Tabela 3, sdo apresentadas as configuragdes das cargas utilizadas para o caso base.

Tabela 3 — Cargas simuladas para o Sistema IEEE 13 barras

Identifica¢iio da carga Barra Fases Conexdo Modelo Perfil kV kW  kVAr
671 671.1.2.3 3¢ A 1 MT1 DU 4,16 1155 660
634a 634.1 lo Y 1 MT2 DU 0,28 160 110
634b 634.2 lo Y 1 MT3 DU 0,28 120 90
634c 634.3 lo Y | MT4 DU 0,28 120 90
645 645.2 0] Y 1 MT5 DU 24 170 125
646 646.2.3 2¢ A 2 MT6_DU 4,16 230 132
692 692.3.1 20 A 5 MT7 DU 4,16 170 151
675a 675.1 lo Y 1 MT8 DU 24 485 190
675b 675.2 lo Y 1 MT9 DU 24 68 60
675¢ 675.3 lo Y 1 MT10 DU 24 290 212
611 611.3 1o Y 5 MT1 DU 24 170 80
652 652.1 lo Y 2 MT2 DU 24 128 86
670a 670.1 0] Y 1 MT3 DU 24 17 10
670b 670.2 lo Y 1 MT4 DU 24 66 38
670c 670.3 (0] Y 1 MT5 DU 24 117 68

Fonte: elaborada pelos autores

Figura 8 — Perfis de carga de média tensdo (dia util) utilizados na simula¢do
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Fonte: elaborada pelos autores
Assim, os resultados obtidos confirmam a pertinéncia do uso do OpenDSS como ambiente de
validagdo da ferramenta proposta, uma vez que possibilita avaliar cenarios operacionais diversos e

quantificar de forma detalhada os impactos técnicos da MMGD.

4.3 A ferramenta DesagregaGD como solucio proposta
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A partir do entendimento do fendmeno, o foco da pesquisa se concentrou no desenvolvimento
do principal produto tecnoldgico deste trabalho: a ferramenta web DesagregaGD. Seu objetivo central
¢ restaurar a visibilidade da curva de carga real, a partir de dados de carga liquida e perfis de geragdo
fotovoltaica, possibilitando compreender de forma mais precisa o comportamento dos consumidores.
A Figura 9 apresenta a tela inicial da aplicacdo, destacando a simplicidade da interface para a entrada
de dados.

Figura 9 — Interface principal da ferramenta DesagregaGD
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Fase 1 (51): Fase 2 (52): Fase 3 (83):

Ex: 33.33 Ex: 33.33 Ex: 33.34

Processar Dados e Gerar Gréficos

Fonte: elaborada pelos autores

Ap6s o processamento dos dados de entrada, a ferramenta fornece um conjunto rico de saidas,
incluindo métricas de analise e uma série de graficos interativos. A Figura 10 exibe um dos principais
resultados visuais da ferramenta: a comparacdo das curvas de carga real e mascarada por fase,
juntamente com a geragdo horaria estimada.
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Figura 10 — Grafico de saida da ferramenta com comparagéo por fase

Comparagao por Fase e Geragao GD Horaria

] S1Real (sem GD) % §1 Mascarada (com GD) S2 Real (sem GD) 52 Mascarada (com GD) [CT] S3Real {sem GD) 7" S3 Mascarada (com GD) Geragtio GD Hordria (kKIV)

Poténcia (kWA / kW)

1 3 5 7 9 1" 13 15 17 19 21 23
Hora do Dia

Fonte: elaborada pelos autores

Portanto, a DesagregaGD se consolida como uma alternativa cientificamente fundamentada,
replicavel e escalavel. Ao demonstrar que € possivel atingir alta precisdo com uma metodologia mais
direta, a ferramenta oferece uma solucdo pratica e de grande valor para as-equipes de planejamento e
operagdo das distribuidoras, permitindo-lhes recalibrar modelos de previsdo, otimizar ajustes de tensao
e realizar uma gestdo de ativos mais assertiva, contribuindo para a manutengdo da confiabilidade do
sistema elétrico em um cenario de alta penetragao de GD.

4.4 Validacio do algoritmo e implementacio

A etapa final do projeto concentrou-se na validagao quantitativa da confiabilidade do algoritmo
da DesagregaGD. Para isso, a curva de carga mascarada, gerada a partir da simulagdo do sistema-teste
IEEE 13 barras no OpenDSS (Figura 4, curva laranja), foi utilizada como dado de entrada na
ferramenta. A curva de carga real, estimada pela aplicagdo, foi entdo diretamente comparada com a
curva de carga real original, conhecidada simulagdo (Figura 4, curva azul), que serviu como “verdade
fundamental” (ground truth).

A analise comparativa revelou uma excelente aderéncia entre os resultados. A ferramenta
alcangou um Coeficiente de Determinagao (R?) de 0,9958 ¢ o maior erro médio percentual observado
entre a curva real ¢ a estimada foi de apenas 1,5%. Este desvio minimo, atribuido a pequenas
aproximagdes computacionais inerentes ao processo, confirma a alta precisdo e confiabilidade do
algoritmo de desagregacao.

Esses resultados sdo particularmente relevantes quando contextualizados com as abordagens
mais complexas da literatura. O/trabalho de Bu et al. (2020), por exemplo, que utiliza uma abordagem
data-driven baseada em teoria dos jogos, reporta um Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) para a
desagregacdo da geracdo fotovoltaica que varia, em sua maioria, entre 4% e 8% para diferentes
alimentadores. De forma semelhante, o framework de aprendizado de maquina adaptativo de Saeedi et
al. (2021) alcanga um valor de R? de até 0,94 em cenarios de validacdo cruzada com divisao de dados
de 90% para treinamento e 10% para teste, com um RMSE de 4%.

A discussao que emerge deste resultado (R> de 0,9958) foca na validagdo matematica da
ferramenta. Ela comprova que o algoritmo executa a operacdo de desagregacdo da Equacdo 2, com
altissima precisdo em um ambiente de simulagcdo controlado, mesmo partindo de uma carga agregada
complexa (composta por 10 perfis distintos).

E importante contextualizar esta comparagio com os métodos da literatura, como os de Bu et al.
(2020) (MAPE de 4% a 8%) e Saeedi et al. (2021) (R* de 0,94). Esses trabalhos utilizam dados de
medidores reais e algoritmos de machine learning para estimar a geracdo em um cenario com
incertezas, o que representa um desafio fundamentalmente diferente. A principal vantagem da
DesagregaGD nio reside em ser superior a esses métodos de ponta, mas sim em sua simplicidade,
baixo custo e aplicabilidade pratica. A ferramenta demonstra que, para concessionarias que ja possuem
uma estimativa razoavel do perfil de geracdo (como a curva da Figura 8), ¢ possivel reconstruir a carga
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real com notavel acuracia (como validado no estudo de caso da Secdo 4.5), contornando a necessidade
de algoritmos de machine learning complexos e dados de treinamento extensivos.

Com a validagdo concluida e a eficacia comprovada, a ferramenta foi implementada em um
repositorio publico e o software foi devidamente registrado no INPI, concluindo com éxito todos os
objetivos propostos para esta pesquisa.

4.5 Estudo de caso: validacido da ferramenta em um sistema real

E importante ressaltar que a abordagem da DesagregaGD possui limitagdes inerentes a sua
metodologia agregada. A ferramenta ndo modela a topologia da rede (influéncia da distdncia) nem os
perfis de carga individuais.

Isso ocorre porque:

e Os perfis das cargas ja estdo “embutidos” no resultado, uma vez que a metodologia se
baseia na curva de carga total medida no inicio do alimentador (carga mascarada).

e A influéncia da distincia (que afeta o nivel de perdas da rede) ndo € contemplada, pois
o modelo nédo € topologico. Contudo, pode-se afirmar que esta influéncia na variacdo da
desagregacdo € pequena, e as perdas totais ja estdo contidas na medi¢ao de entrada.

Adicionalmente, a precisdo da estimagdo esta condicionada a qualidade dos dados de entrada.
Conforme ja observado, a ferramenta depende de um perfil de irradidncia solar representativo,
podendo apresentar desvios em dias de condigdes climaticas atipicas. Da mesma forma, o método
assume uma eficiéncia média para o conjunto de sistemas fotovoltaicos, ndo capturando a
variabilidade individual entre as instalagdes. Adicionalmente, a precisdo da estimacgdo esta
condicionada a qualidade dos dados de entrada. Conforme ja observado, a ferramenta depende de um
perfil de irradiancia solar representativo, podendo apresentar desvios em dias de condi¢des climaticas
atipicas. Da mesma forma, o método assume uma eficiéncia- média para o conjunto de sistemas
fotovoltaicos, ndo capturando a variabilidade individual entre as instalagoes.

Para comprovar a robustez e a aplicabilidade pratica da DesagregaGD, foi realizado um estudo
de caso validando a ferramenta com o modelo de um alimentador real da Neoenergia Pernambuco. O
alimentador pertence a subestacdo Garanhuns, localizada no municipio de mesmo nome, ¢ opera em
nivel de 13,8 kV na rede primaria, 380.V na rede secundaria, possui 15 consumidores de média tensao,
12.628 consumidores de baixa tensdao, e¢ 156 unidades com MMGD. Conforme detalhado na
metodologia, este sistema representa um. cenario desafiador, com alta penetracdo de Geracdo
Distribuida. A topologia da rede € apresentada na Figura 11.

E fundamental destacar que o modelo utilizado foi desenvolvido a partir de dados da Base de
Dados Geografica da Distribui¢doe (BDGD), que exigiram um tratamento prévio para corrigir multiplas
inconsisténeias que inviabilizavam simulagdes de fluxo de carga, conforme detalhado por Silva e
Barros (2025). A utilizagdo do modelo ja corrigido por eles foi um passo crucial para garantir a
confiabilidade desta validagao.

Para a_execucdo do teste, a curva de geragdo agregada foi modelada com base em um perfil
médio de irradiancia solar didrio tipico obtido com dados da Base de Dados Geografica da
Distribuidora (BDGD), exibido na Figura 12. Este perfil foi escalonado na ferramenta utilizando uma
poténcia de pico de 870 kWp, valor determinado a partir da soma da geragdo de todos os sistemas
fotovoltaicos no proprio modelo da rede (considerando perdas por temperatura e eficiéncia),
garantindo a representagao fiel do sistema.
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Figura 11 — Topologia do alimentador da Neoenergia Pernambuco utilizado no estudo de caso

Fonte: Silva e Barros (2025)

Figura 12 — Curva de irradiancia diaria utilizada para modelar a geragao distribuida no estudo de caso
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Fonte: elaborada pelos autores

Para a execugdo deste teste de validagdo, a ferramenta DesagregaGD foi alimentada com a
curva de carga mascarada obtida na simulagdo do OpenDSS (considerando a presenga das MMGDs).
A curva de geracdo foi modelada a partir do perfil de irradiancia de 24 pontos cedido pela BDGD,
escalonado por uma poténcia instalada de 870 kW, distribuida igualmente entre as trés fases. A
eficiéncia foi configurada como 100%, pois o valor da poténcia de pico ja representa a geracdo liquida,
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com as perdas por temperatura ¢ eficiéncia dos sistemas individuais ja descontadas a partir do modelo
base. Na Figura 13 ¢ apresentado o resultado final da validagdo, sobrepondo a curva de carga real do
alimentador (obtida via simulacdo no OpenDSS) e a curva estimada pela ferramenta DesagregaGD.

Figura 13 — Validag¢do com o alimentador real: carga real simulada (OpenDSS) vs. carga real estimada
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Fonte: elaborada pelos autores

Observa-se que o erro nas proximidades das 6 h e das 20 h estd diretamente relacionado as
perdas do sistema, ja que ha umatampa de carga consideravel durante esse periodo. A curva estimada
pela ferramenta DesagregaGD ndo realiza a separagéo entre carga e perdas técnicas, tratando ambas
como parte da demanda total, enquanto a curva obtida no OpenDSS considera exclusivamente a carga.
Essa diferenca conceitual explica as pequenas discrepancias nos periodos de transi¢cdo entre noite e
dia, quando as condi¢Ges de geragdo e carregamento variam rapidamente. Ressalta-se que tal
comportamento estd| dentro das  limitacdes conhecidas da ferramenta e ndo compromete a
representatividade geral /dos resultados, que demonstram forte aderéncia global entre as curvas

simulada e estimada.

5 Conclusoes
Este trabalho se propds a investigar os impactos da Gerag¢do Distribuida no sistema elétrico,

culminando no desenvolvimento e validacdo da DesagregaGD, uma solucdo pratica para o desafio do
mascaramento da carga. A pesquisa partiu de uma analise em escala macro, que ndo confirmou a
hipétese de que a expansdo da MMGD estaria degradando a acuracia das previsoes de carga do
Operador Nacional do Sistema Elétrico. Este resultado inicial direcionou o foco da investigacdo para o
nivel da rede de distribui¢do, onde o fenomeno se manifesta de forma mais critica e com impactos
operacionais diretos para as concessionarias.

A principal contribuigdo cientifica do estudo ¢ a entrega de uma ferramenta computacional que se
posiciona de forma tUnica frente as abordagens existentes na literatura, validada por uma performance
de alta precisdo, alcancando um Coeficiente de Determinacdo (R?) de 0,9929 e um erro médio
percentual de 0,74%, em um estudo de caso com um alimentador real. A originalidade da

DesagregaGD reside na combinag@o estratégica de trés fatores:
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e Simplicidade e acessibilidade: Em contraste com modelos complexos de machine
learning ou Desagregacdo de Carga Nao Intrusiva (NILM), frequentemente citados na
literatura, a ferramenta utiliza uma abordagem matematica fundamental. Implementada em
uma plataforma web de codigo aberto, ela elimina barreiras de custo, conhecimento técnico
avancado e poder computacional, tornando a analise acessivel a um publico mais amplo de
engenheiros, planejadores, estudantes e demais interessados no tema.

e Alta acuracia com baixa exigéncia de dados: O estudo demonstra que € possivel
reconstruir a curva de carga real com um erro médio percentual de apenas 0,74%,
utilizando dados agregados de carga e perfis de geracdo, que ja4 sdo amplamente
disponiveis para as distribuidoras. Este achado ¢ particularmente relevante, pois contorna a
necessidade de medigdes granulares em tempo real ou de um longo historico de dados para
o treinamento de modelos, que representam os maiores obstaculos para a implementacao de
outras solugoes.

e Validacdo em cenario pratico brasileiro: A eficacia da ferramenta foi comprovada ndo
apenas em um sistema-teste ideal do IEEE, mas na aplica¢do a um modelo detalhado de um
alimentador real da Neoenergia Pernambuco. Essa validagdo em um cenario complexo,
com dados do mundo real, garante a relevancia e a aplicabilidade pratica da solugdo para os
desafios enfrentados pelo setor elétrico nacional.

Ao oferecer uma metodologia acessivel para quantificar o mascaramento da carga, a DesagregaGD
se consolida como uma ferramenta valiosa de suporte a decisdo. para concessiondrias de energia,
agéncias reguladoras e pesquisadores. A capacidade de restaurar a visibilidade sobre o comportamento
real dos consumidores contribui diretamente para um planejamento mais eficiente, uma operagdo mais
segura e uma gestdo de ativos mais assertiva. Nagratica, um engenheiro de planejamento pode utilizar
a DesagregaGD para recalibrar modelos de previsao de alimentadores com alta penetragdo de GD,
otimizar ajustes em reguladores de tensdao ou postergar investimentos em expansao da rede com base
na demanda real, ¢ ndo na mascarada. Para a continuidade da pesquisa, recomenda-se a expansdo do
método para incluir outras fontes de geragdo intermitentes, como a edlica, e a integracdo de modulos
de previsdo de carga em nivel local, consolidando a ferramenta como uma solugdo ainda mais
completa para os desafios da transi¢do energética.
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