Previsao anual de demanda de energia elétrica
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Resumo — Previsdo de carga constitui uma atividade de grande
importancia, tendo em vista que o estudo do planejamento de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica somente podera ser
efetivado se houver a disponibilidade de uma boa estimativa de
carga. Deste modo, visando contribuir para um seguro
planejamento, foi desenvolvida uma ferramenta computacional
utilizada na previsdo de carga. Dados histéricos da carga e
temperatura média sdo requeridos da rede, assim como o indice
médio pluviométrico e o produto interno bruto da regido. O
método foi desenvolvido no software MATLAB e baseia-se na
regressdo linear multivariavel. O algoritmo foi testado e
comparado computacionalmente com base nos dados reais,
apresentando  resultados  significativos, confirmando a
importancia das varidveis no refinamento de métodos de
previsao.
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I. INTRODUCAO

O planejamento de sistemas de distribuicdo de energia
elétrica consiste na obtencdo de estudos para &reas com
alternativas de expansdo e suas obras programadas ao longo
dos anos. Assim, a continuidade do processo de planejamento
consiste em revisdes periddicas e atualiza¢des dos dados de
carga. Pesquisar a evolucdo da carga consiste em obter a
previsdo de demanda da area para o periodo em estudo. A
analise da evolucdo da carga e previsao do crescimento futuro
geralmente aborda um periodo de até 10 anos, podendo ser
dilatado em funcédo de conveniéncias.

O estudo de previsdo de carga proporciona um conjunto de
informacdes vitais para que os sistemas de energia elétrica
possam ser planejados de forma segura e confidvel,
fornecendo energia elétrica de qualidade e reduzindo
possiveis investimentos desnecessarios as concessionarias de
energia.

A grande dificuldade de prever a distribuicio da carga
como ela efetivamente acontece estd relacionada com a
necessidade de dispor de dados em grande quantidade,
elaboracdo de modelos complexos e de técnicas que possam
processar tais dados e produzir resultados confiaveis e
répidos. So encontradas na literatura diferentes abordagens
de previsdo de carga a curto prazo, a médio prazo e a longo
prazo, como: modelos de regressao [1], séries temporais [2] e
inteligéncia artificial [3],[4].

O problema de previsdo de carga para o planejamento da
rede visa conhecer com antecedéncia padrbes de carga, de
modo a poder acompanhar o crescente consumo elétrico da
forma mais eficiente possivel. Prever com anos de
antecedéncia o comportamento da carga pode levar a
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diferentes decisdes de tracados, necessidade de mudancas de
equipamentos e prevencao de possiveis problemas na rede.

A carga de um sistema elétrico estd sujeita a diversos
fatores externos ao sistema e ndo lineares, de dificil
modelamento, comumente chamadas de variaveis exogenas.

Neste trabalho é proposto um modelo de predicdo de
cargas baseado na regressao linear multipla que se ajusta apds
mudancas drasticas no comportamento dos dados. Tal
proposta se faz levando em consideracdo que a carga é uma
variavel estatistica de regressdo, ou seja, uma combinagao
linear de varidveis com pesos empiricamente determinados,
onde as variaveis escolhidas para o desenvolvimento do
trabalho serdo ano, temperatura, precipitacdo pluviométrica e
PIB.

O modelo desenvolvido tem o objetivo de auxiliar no
estudo do planejamento de redes em sistemas de distribuicéo
de energia elétrica e minimizar as limitacbes do modelo de
previsdo de carga considerando a influéncia de variaveis
exdgenas ao problema sobre a predicdo da carga.

Il. MATERIAL E METODOS

A analise de regressdo linear multivariavel (RLM) é uma
técnica da estatistica multivariada utilizada para a predi¢éo de
valores de uma ou mais variaveis dependentes (VDs) a partir
de diversas varidveis independentes (VIs). A maximizagdo da
previsdo é feita pela ponderacdo das VIs que indica a
contribuicdo de cada uma delas para a previséo geral.

A regressdo pode ser classificada de acordo com a
quantidade de varidveis independentes. Quando existe apenas
uma VI no modelo de regressdo, a técnica estatistica é
denominada de regressdo linear simples, mostrada em (1).
Quando o modelo envolve mais de duas variaveis, a técnica é
chamada de regresséo linear multivaridvel, mostrada em (2).

Y, = ap + arx; 1)

Onde Y; é o valor previsto da VD; a, é 0 intercepto; a;é o
coeficiente de regressdo; x; representa o valor real de uma VI
em relacdo ao i-ésimo valor real da VD.

Yi = ao + a1x1i + azle' + ...+ anxm- (2)
Onde a;,ay,...,a,sd0 os coeficientes de regressdo; x;;
representa o valor real da j-ésima VI em relagdo ao i-ésimo
valor real da VD; n é o nimero de VIs.

A analise regressiva consiste na determinagdo da curva que

melhor se ajuste aos dados histéricos de demanda, utilizando
0 método dos minimos quadrados, segundo o qual uma curva



se ajusta a um conjunto de pontos dados quando a soma dos
quadrados dos erros em cada ponto € minima, isto é:
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Onde y; é o i-ésimo valor real da VD.

E? é um indicador de qualidade, quanto menor seu valor,
mais fino é o ajuste, de modo que isso pode ser usado para se
escolher entre duas curvas qual a que melhor se ajusta a uma
sequéncia de dados.

Considerando que os dados historicos possuam m
amostras, em (2) e (3) tornam-se:
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Onde y representa o0 vetor de tamanho mque contém
osvalores reais da VVD.

Minimizando (5) obtém-se (6). Equacdo (6) é utilizada
para calcular os coeficientes de regressdo da RLM.

A=XTX)1xTy (6)

A selecdo das variaveis é uma etapa de grande importancia
na construgdo de um modelo de RLM, ja que todo modelo
utilizado possui algum percentual de erro correlacionado,
torna- se necessdrio a existéncia das melhores VIs que
quando combinadas produzam a melhor previsao da VD.

A selecédo das Vs possui uma problematica quanto ao erro
de especificacdo, que diz respeito a inclusdo de varidveis
irrelevantes ou a omisséo de variaveis relevantes do conjunto
de Vis. A inclusdo de variaveis irrelevantes pode causar
dificuldades na interpretacdo dos resultados, podem diminuir
os efeitos das variaveis relevantes e torna menos preciso o
teste de significancia estatistica das VIs. J& a exclusdo de
variaveis relevantes pode afetar negativamente qualquer
interpretacdo dos resultados e reduzir a capacidade preditiva
geral do modelo.

As estratégias encontradas na literatura para a
determinacdo de forma automatizada do melhor modelo para
um determinado conjunto de dados sdo baseadas em
mecanismos de busca exaustiva, algoritmos sequenciais ou
metodologias heuristicas. Neste trabalho foi utilizado um
método de busca sequencial.

Os métodos sequenciais ou Stepwise possuem a
caracteristica de avaliar os efeitos das varidveis através da

adicdo ou remocdo de apenas uma variavel em cada etapa,
existindo trés principais variaces da metodologia.

A primeira variante é denominada de Sele¢do por Adicdo
(Forward Selection) onde s&o adicionadas sequencialmente as
variaveis candidatas ao modelo, a segunda é a Selecdo por
Eliminacdo (Backward Elimination), que por sua vez parte de
um modelo com todas as varidveis e procede a eliminacdo
sequencial das variaveis. A terceira modificacdo é uma
mistura das duas técnicas anteriores. Sendo que a cada adicdo
de variavel no conjunto é realizado um procedimento para
verificar se ndo ha variaveis redundantes. Essa metodologia
recebe a denominacdo de Stepwise Regression. Neste
trabalho foi adotado o método de sele¢éo por adicéo.

O procedimento de selegdo por adicdo de variaveis parte de
um modelo onde ndo ha VIs. Criam-se entdo modelos com
cada uma das VIs candidatas e a variavel que apresentar
melhor desempenho em relagdo ao um determinado indice de
performance ¢ adicionada ao conjunto de varidveis que irdo
compor 0 modelo.

Na segunda etapa de selec¢éo sdo criados modelos contendo
combinacBes da varidvel previamente incluida e cada uma
das varidveis ndo selecionadas anteriormente. A variavel que
gerar o melhor modelo em combinacdo com aquela
introduzida na etapa anterior é pré-selecionada para compor o
modelo. A variavel pré-selecionada é entdo submetida ao
indice de performance para verificar se a sua adi¢do acarreta
melhora significativa ao modelo dentro de uma margem de
confianca.

Em caso positivo, a variavel é adicionada ao conjunto que
ird fazer parte do modelo e repete-se 0 procedimento para as
demais variaveis. 1sso € repetido até que a adigdo de uma
nova variavel ndo traga melhoria significativa ao modelo ou
se todas as variaveis tiverem sido incluidas.

Neste trabalho foi utilizado como indice de desempenho o
coeficiente de correlagdo mostrado em (7). Considera-se que
para R > 0,95 o ajuste da curva ¢é considerado bom.
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Onde ¥,,, é a média aritmética dos valores reais da \VD.

Foi desenvolvido um modelo de predicdo de cargas
elétricas baseado em regressdo linear multivariavel. Este
estudo se faz necessario devido a necessidade de expansao da
rede pelo aumento do consumo de carga. Além disso, uma
andlise através de métodos multivariados pode gerar
previsdes de cargas mais precisas e com maior impacto na
andlise da confiabilidade da rede, ja que modelos exatos de
previsdo de carga sdo demasiadamente complexos.

Na definicdo da previsdo de carga elétrica foram
selecionadas quatro  varidveis independentes:  ano,
temperatura média, precipitacéo pluviométrica e PIB.

Para avaliar a significncia de cada uma dessas varidveis
no modelo RLM foi utilizado o algoritmo apresentado na Fig.
1. O método é exemplificado na Tabela I. Verificou-se que as
quatro VIs escolhidas possuem um poder preditivo
significativo na obtencdo do modelo de previsdo. Depois do
modelo concluido, das variaveis de regressdo especificadas e
da confirmacdo dos resultados obtidos torna-se necessario
avaliar a equacdo preditiva (8) obtida.

Yi = Qy + a1T1 + azTZ + a3T3 + a4T4 (8)



Onde T, é o0 ano; T, é temperatura média no ano; T3 é a
precipitagdo pluviométrica maxima registrada no ano; T, é o
produto interno bruto médio no ano.

Além de prever cargas futuras de uma determinada regido,
os coeficientes de regressdo também apresentam um meio de
avaliar a importancia de cada variavel independente na
previsdo geral da carga e desta forma tomar medidas de
gerenciamento de manutencdo adequada para minimizar a
contribuicdo de cada variavel na interrupcao de fornecimento
de energia elétrica.

Define o conjunto de VIs que participardo do algoritmo[X].
Inicializa o conjunto de variaveis que irdo compor o modelo com
valor nulo. [M]=0.

Cria 0 modelo de RLM para cada VI candidata acrescentada ao

da analise desse conjunto de dados foram determinados 0s
parametros dos modelos de regressdo multivaridvel para a
equacdo preditiva de carga. Verificou-se entdo, a previsdo
para 0s 2 anos posteriores (2015 e 2016). No entanto, foi
necessaria a predicdo de valores futuros para as variaveis
independentes. Dessa forma, utilizou-se uma regressao linear
simples. Depois de previstos os valores da varidvel
dependente do modelo, foram calculados o coeficiente de
correlacéo por regido. O coeficiente de correlacéo obtido por
regido foi: 0.9993 (Norte); 0.9996 (Nordeste); 0.9989
(Sudeste); 0.9991 (Sul); 0.9987 (Centro-Oeste). Para
validagdo do modelo foi realizada uma comparacgdo entre 0s
valores de carga previstos e os valores reais por regido. Os
indices avaliados foram o erro percentual e coeficiente de
correlagdo. Por regido, o erro percentual foi
aproximadamente abaixo de 5% e o coeficiente de correlagéo,
superior a 0.99.

TABELA Il. CONSUMO DE ENERGIA DAS REGIOES

— conjunto [M] e pré-seleciona a VI que produzir o menor erro BRASILEIRAS NO PERIODO DE 5 ANOS
(menor indice de qualidade).
- . . 2012 2013 2014 2015 2016
A VI pré-selecionada produz melhora NAO 33575317 | 34731466
significativa ao modelo considerado? Norte | 20.048.752 | 30.195.682 | 32.363.651
SV Nordeste | 75610402 | 79.693889 | 80.746.115 | 53219381 | B7.465.027
Adiciona a varidvel a0 conjunto de FIM Sudeste | 235.237.240 | 240.104.803 | 243.025.384 | 223295389 | 231.931.425
variaveis que irdo compor 0 modelo [M]. sul | 77.490.628 | 80.302.671 | 84.818.504 | 84971725 | 90.101.333
X l ng;g 30.717.728 | 32.755.449 | 34.380.929 | >423159 | 38.958.689
NAO Todas as VI's definidas em [X] foram SIM
incluida em [M]?
incluida em [M] TABELA I1l. VALORES REAIS E VALORES PREVISTOS
Fig. 1. Fluxograma da selegéo por adi¢éo
Valor Real em | Valor Previsto | Valor Real em | Valor Previsto
2015 em 2015 2016 em 2016
TABELA I. METODO DE ANALISE DA SIGNIFICANCIA DAS Norte | 33420014 | 3357517 | 3420889 | 34731406
VARIAVEIS Nordeste | 80:040.979 83.219.381 82.986.134 87.465.127
T T, T T Sudeste | 234607807 | 223295389 | 242131907 | 231931425
Ndmero
de Vi Ano | Temperatura | Precipitacio PIB sul 82.004.951 84.971.725 87.120.196 90.101.333
maxima pluviometrica Centro- 34.648.191 35.423.159 36.169.567 38.958.689
1 E2 | 0.0003 3.5747 3.5749 3.5743 Oeste
Rz | 0.9760
2 E2 2.5770 2.6649 2.663
R? 0.9760 IV. CONCLUSAO
3 E? 0.6405 2.5770
R2 0.9941 . ..
= 39955 Em termos de previsdo de carga o modelo proposto atingiu
4 R? 09993 um nivel elevado de preciséo e os resultados obtidos o

I11. RESULTADOS E DISCUSSOES

O modelo de previsdo de carga baseado em regressédo
multivaridvel foi aplicado aos dados de carga encontrados no
banco de dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE). A
analise através de métodos multivariados pode gerar
previsdes de cargas mais precisas e com maior impacto na
andlise da confiabilidade da rede, ja que modelos exatos de
previsdo de carga sdo demasiadamente complexos. A Tabela
Il apresenta o consumo de energia das regides brasileiras. Os
dados originais sdo relativos a 3 anos (2012 a 2014). As
colunas 5 e 6 da Tabela Il mostram os valores previstos para
a carga obtida pela RLM para o ano de 2015 e 2016. A partir

validaram. Todas as variaveis escolhidas para o
desenvolvimento do modelo demonstraram-se relevantes na
previsdo da varidvel carga. Outras variaveis climaticas, como
incidéncia solar e velocidade do vento, outras variaveis
sazonais, como meses e estaches do ano e outros efeitos
aleatdrios, como aumento ou reducgdo da demanda em funcéo
de aquecimento no mercado, eventos esportivos, podem ser
utilizadas com variaveis independentes no modelo
apresentado. O grande problema nesse tipo de estudo é a
escassez de informacfes que limita o desenvolvimento de um
modelo mais adequado. Como trabalho futuro, pretende-se
utilizar esse modelo de previsdo de carga para a andlise de
confiabilidade em um planejamento de redes de distribuicéo
de energia elétrica.
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