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Resumo — Previsdo de carga é uma atividade muito importante no
planejamento do Setor Elétrico, e por isso é necessario um método
de projecdo confiavel a fim de atender a carga do sistema. Este
artigo apresenta uma metodologia para previsdo da carga a
curtissimo prazo, considerando as varidveis climaticas que tém
influéncia sobre a carga, como a temperatura ambiente, umidade do
ar, velocidade do vento, radiacdo solar e pressdo atmosférica. O
trabalho apresenta a anélise das varidveis climaticas em funcéo da
demanda de energia e insere as variaveis de maior influéncia no
modelo de projecdo. O método para a previsdo foi realizado
utilizando a ferramenta VBA do Excel, através do agrupamento de
dados do histdrico e baseia-se na regressdo linear mdaltipla. O
algoritmo de previsdo foi testado e comparado computacionalmente
com base nos dados reais, apresentando resultados significativos,
confirmando que as informagdes tem grande importancia para
refinar métodos de previsdo de carga.

Palavras-chave — Previsdo de Carga, Curtissimo Prazo, Influéncias
Climaticas, Regressdo Mdltipla.

INTRODUCAO

Para a realizacdo do planejamento da expansdo e operagdo dos
sistemas elétricos de poténcia é necessario primeiramente
entender o comportamento da carga do sistema. A previsdo de
carga é uma atividade de grande importancia no planejamento do
Setor Elétrico, e por isso & necessario um método de projecdo
confiavel a fim de atender a carga do sistema.

Os horizontes de previsdo podem variar de décadas ou
minutos. A previsao de demanda para curtissimo prazo possui um
horizonte de poucos minutos até algumas horas e ela procura
traduzir com maior exatiddo o perfil instantaneo da carga.

Em um horizonte de curto e curtissimo prazo, os fatores
climaticos sdo os grandes responsaveis por mudancas nos padrdes
de consumo de energia podendo ocasionar ajustes na
programagcdo diaria da operagdo do Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) em relacgéo aos valores previamente estabelecidos.
Independente da técnica de estimacdo utilizada, a capacidade de
previsdo depende do nivel de conhecimento do comportamento
passado do sistema.

Para o planejamento correto do sistema é indispensavel o
estudo das variaveis que influenciam na demanda de eletricidade.
Segundo [1] varidveis climéaticas apresentam uma grande
influéncia na evolucdo de demanda de energia elétrica no
curtissimo prazo, portanto, devem ser incorporadas no modelo de
projecdo. Em [2] foi identificado que o indice de desconforto
(relagdo entre a temperatura ambiente e a umidade relativa do ar)
e a sensacgdo térmica (relagdo entre a temperatura e a velocidade
do vento) mostraram-se indicadores eficientes para a projecéo da
demanda de energia elétrica a curtissimo prazo, concluindo que
os efeitos das varidveis climéaticas na evolucdo da demanda
obtiveram resultados satisfatorios.

Os efeitos da temperatura sobre a demanda podem ser
variaveis, como é apresentado em [3], onde é realizada uma
analise diferenciada apenas da temperatura relacionada a previsao
da carga elétrica para o curto prazo, comprovando que a carga
apresenta bastante sensibilidade a variagcdo temperatura. Sabe-se
que a temperatura € a variavel climética que tem mais influéncia
sobre os habitos diarios da populacdo em geral. Métodos que
analisam a influéncia da temperatura na demanda da energia
elétrica e a sua potencialidade para o uso em fins de previsdo da
carga sdo cada vez mais difundidos, como é desenvolvido em [4],
em que apresenta um modelo de previsdo de demanda de energia
utilizando modelos numéricos de previsdo de tempo, onde o
estudo mostra a influéncia da variacdo da temperatura no
comportamento diario da populacdo da Italia em relagdo ao uso da
energia elétrica para refrigeragao.

Na literatura, o estudo das varidveis climaticas esté fortemente
relacionado com a previsdo de carga no curto prazo. Raham e
Hazim (1993) afirmam que, para a previsdo de demanda & curto
prazo, a temperatura é a variavel climatica mais importante para
relacionar com a demanda de energia [5]. Estudos apontam que
dados de demanda de energia elétrica junto a dados
meteoroldgicos contribuem no entendimento da influéncia das
variaveis climaticas sobre a evolugdo da demanda [6]. O objetivo
principal deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia
para a projecéo de demanda de energia elétrica a curtissimo prazo
que considere as varidveis climaticas que influenciam nessas
aplicacdes para a analise dos sistemas.



INFLUENCIA DAS VARIAVEIS CLIMATICAS NA DEMANDA DE
ENERGIA

A demanda de eletricidade é conhecida por variar de acordo
com a hora do dia, semana, més, temperatura, dias Uteis, finais de
semana, dentre outros fatores. Para o desenvolvimento de um
modelo de projecdo confidvel faz-se necessario o estudo das
varidveis que influenciam na demanda de eletricidade.

Segundo [7] h& varios fatores que influenciam no
comportamento da demanda de energia elétrica, seja a nivel
nacional ou regional, e podem ser classificados em quatro
categorias:

e Fatores econdmicos: principalmente em regifes onde a
industrializagdo se faz mais presente;

e Fatores sazonais: meses e estacdes do ano;

e Efeitos aleatdrios: como aumento ou reducdo da demanda
em funcdo de aquecimento no mercado, eventos
esportivos, dentre outros;

e Fatores climaticos: temperatura, umidade relativa do ar,
velocidade do vento, pressdo atmosférica, radiacdo solar,
dentre outros.

As principais variaveis climaticas que podem ser relacionadas
com a variacdo de demanda séo ilustradas na figura 1.
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Figura 1. Diagrama de relagdes causais que influenciam na demanda de energia
elétrica.

Como pode-se perceber pela figura 1, muitos fatores podem
influenciar na evolucéo da demanda de energia, entéo é necessaria
uma analise precisa em cada variavel climatica a fim de relacionar
os efeitos das mesmas sobre a varia¢do da carga.

Para esta analise foram obtidos valores reais de carga do ano
de 2011 de uma subestagdo da regido metropolitana do estado do
Rio Grande do Sul, esses dados serdo analisados com dados de
uma estacdo meteorolégica do mesmo local. As variaveis que
serdo analisadas neste estudo que podem ter alguma relagdo aos
efeitos apresentados sobre a demanda de energia sdo: temperatura
ambiente, umidade relativa do ar, velocidade do vento, radiacdo
solar e pressdo atmosférica.

PadrGes de perfis diarios de demanda sdo importantes no
auxilio da compreensdo do comportamento da demanda de
energia elétrica ao longo do tempo. Para isso, determinaram-se
perfis de carga para dias Uteis e para feriados e finais de semana
conforme a figura 2. Para todo o ano de 2011 a subestagdo

apresentou 0 minimo de carga proximo aos 14MW e a maxima
carga registrada quase alcangou a marca de 50MW. A partir
desses dados foi possivel verificar para cada variavel climatica a
sua relacdo com demanda apresentada. Vale salientar que o0s
perfis de carga sdo meramente ilustrativos, apenas para
exemplificar o comportamento da demanda do sistema em
analise.
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Figura 2. Exemplo de perfil de carga diério para dia Gtil e final de semana dos
dados da subestagao.

A seguir € demonstrada a relagdo geral de cada variavel
climatica com a demanda de energia através de graficos
apresentando a regressao entre a variavel e a demanda. Foram
realizadas analises sazonais de més a més, por estagdo do ano, e
alguns comportamentos diarios. Os graficos apresentam a
regressdo linear entre as variaveis, onde o valor de R?, chamado
de coeficiente de determinacéo, indica a porcentagem de quanto a
variacdo da variavel Y é dependente da variavel X. O Valor de R?
pode variar de 0 a 1, e quanto mais proximo de 1, maior é a
indicacdo de que o modelo proposto é adequado para descrever o
fenémeno.

A. Relacéo entre a demanda e temperatura

Para consumidores residenciais a temperatura ambiente é sem
divida a variavel climatica que tem a maior influéncia sobre a
carga elétrica de um sistema. Segundo [2] um pequeno desvio da
temperatura em relacdo a seu valor normal (no Brasil considerado
como 23°C) ja é suficiente para gerar uma variacdo significativa
no consumo de energia.

A figura 3 demonstra a variacdo de temperatura (em °C) em
funcdo da demanda de energia (em MW) para a subestagdo em
analise. Os pontos representam os dados obtidos, e a linha
continua é a linha de tendéncia de uma variavel em relacdo a
outra.

Para a base de dados em analise, pode-se perceber que a
temperatura teve uma correlagdo positiva entre a carga elétrica
demandada, e apresentou um valor significativo para o coeficiente
do R?, confirmando que a temperatura ambiente afeta 0 consumo
de energia elétrica.
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Figura 3. Regresséo da temperatura e demanda de energia.

B. Rela¢do entre a demanda e umidade relativa do ar

A umidade relativa do ar também é outra variavel influente
sobre a demanda eletricidade. Através da figura 4 pode-se
verificar a relacdo das duas varidveis assim como o seu
coeficiente de determinagdo. Analisando o grafico, percebe-se que
a umidade do ar apresentou uma correlagdo inversa com a
demanda de eletricidade e o valor do R? confirma a sua influéncia
sobre a carga consumida.
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Figura 4. Regressdo da umidade relativa do ar e demanda de energia.

C. Relacéo entre a demanda e velocidade do vento

Pelo grafico da figura 5 pode-se perceber que a velocidade do
vento ndo possui grande influéncia como a temperatura e a
umidade, porém essa varidvel climatica € muito considerada em

estudos que relacionam a sensacdo térmica com a demanda de
energia.
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Figura 5. Regressdo entre a velocidade do vento e a demanda de energia.

D. Relagdo entre a demanda e radiacéo solar

Através da figura 6 pode-se verificar o comportamento da
radiacdo solar com a demanda, onde o coeficiente de
determinacdo obteve um valor razoavel. Trabalhos como o de [6]
é¢ um dos poucos exemplos que utilizam essa variavel para
previsdo de demanda de energia no curto prazo.
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Figura 6. Regressdo entre a radiagao solar e a demanda de energia.

E. Relacdo entre a demanda e pressdo atmosférica

A pressdo atmosférica, expressa em hPa, e seus efeitos sobre
demanda de energia sdo poucos significativos, conforme a figura
7, e pode-se perceber que ela ndo apresenta uma influéncia
aparente sobre a demanda.
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Figura 7. Regresséo entre a pressao atmosférica e a demanda de energia.

METODOLOGIA PROPOSTA PARA A PREVISAO

Ha varios métodos usados para a previsdo da demanda de
energia. Este trabalho apresenta a proposta de uma nova
metodologia para a previsdo da carga utilizando o modelo de

regressdao multipla, agrupamento das varidveis e tratamento
estatistico dos dados.

A. Modelo de Regressao Mltipla

A regressdo multipla ¢ uma metodologia estatistica de
previsdo de valores de uma ou mais variaveis dependentes (y)
através de um conjunto de variaveis independentes (x). Sua
aplicacdo é importante porque permite que se estime o valor de
uma variavel com base em um conjunto de outras variaveis.

Segundo [8] os modelos de regressdo assumem que a carga
elétrica pode ser dividida em uma componente normalizada e uma



componente dependente de algumas variadveis explicativas, e pode
ser descrito por:

YO =bO+) - ©+e© @

Onde b(t) é a carga normalizada, (t) é uma componente de
ruido branco, x;(t) sdo as varidveis explicativas independentes,
por exemplo, a temperatura, umidade, radiacdo, vento e a hora do
dia, e a;(t) séo os coeficientes angulares da i-ésima variavel.

B. Agrupamento de variaveis

A metodologia desenvolvida para previsdo de carga a
curtissimo prazo foi realizada através da criagdo de uma
ferramenta computacional que leve em consideracdo as variaveis
climaticas, o algoritmo para a previsdo foi realizado utilizando a
ferramenta VBA do Excel. Foram armazenados os dados
histéricos de demanda total e seus respectivos dados climaticos
para cada hora dos 365 dias do ano de 2011, em seguida foi
atribuido a cada hora do banco de dados uma atribuicdo (letra)
referente a cada variavel, conforme a figura 8, que é dividida em
faixa de valores, criando agrupamento dos dados do histérico que
possuem faixas iguais.
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Figura 8. Atribuigdo das variaveis em faixa de valores para a previsédo da carga.

O método para a previsdo consiste primeiramente no
agrupamento dos dados do historico, em que, conforme a figura 8
atribui uma faixa para cada hora do histoérico, formada pelas letras
em que os valores de carga e varidveis climaticas se encaixam.

Apos as etapas de agrupamento das variaveis e da regressao
maltipla, é calculada a carga a prevista de hora em hora. Para cada
hora do periodo a ser projetado, o programa Ié os dados da carga e
das variaveis climaticas da hora anterior e atribui uma faixa para o
periodo de acordo com a figura 8. Com isso 0 programa busca
faixas iguais a faixa gerada e armazena os dados da carga do

histérico de cada faixa para 24 horas a frente (que é o periodo de
previs&o).

Em seguida é realizado por andlise estatistica o calculo do
desvio padrdo das cargas das faixas iguais e calculado limites
inferiores e superiores para filtrar eventos aleatdrios do histérico.
Entdo é calculada, para cada faixa do historico, a porcentagem de
variacdo da carga de hora em hora, e por fim, é realizado o célculo
da média de todas as variagBes do histérico e aplica-se essa
porcentagem de variacdo na hora a ser prevista, resultando no
valor da carga projetada. O programa é atualizado a cada hora, a
fim de minimizar os erros e obter uma melhor estimativa. A figura
9 expressa as etapas do algoritmo desenvolvido para realizar a
projecéo.
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Figura 9. Etapas da previséo.

C. Calculo do erro

Para poder avaliar o desempenho da metodologia proposta
neste trabalho determina-se o erro percentual médio segundo [8],
que pode ser calculado por:

10 xR — xF
L L
En = El [7%,2 ] x 100 (%) (2
=

Onde N é o horizonte de previsdo, x¥ € o i-nésimo valor da
carga real e x/ é o i-nésimo valor da carga projetada.

RESULTADOS DA PREVISAO

A fim de testar a eficiéncia do algoritmo de projecéo
desenvolvido, foram realizadas simula¢fes computacionais. Ap6s
comparou-se os resultados obtidos com valores reais da demanda
de energia elétrica para um horizonte de 24 horas a frente. O
periodo de analise dos dados refere-se ao ano de 2011, e os
resultados apresentados das simulacdes sdo referentes a previsao
da demanda para o0 més de dezembro do mesmo ano. O intervalo
de leitura dos dados de carga e das variaveis climéticas é de uma
hora, e os valores lidos séo referentes aos valores instantaneos de
hora em hora, para todas as variaveis.



Smart Grid podem ser capazes de aperfeicoar métodos de
previsdo de carga a curtissimo prazo quando ha atualizacdo
horéaria dos dados. Os métodos de previsdo a curtissimo prazo
tornam-se mais adaptativos quando os dados da previsdo sdo
atualizados de hora e hora, fazendo com que os erros diminuam,
ocasionando maior confiabilidade na projecéo.

Foram realizadas quatro tipos de simulagBes considerando
diferentes varidveis climaticas, também foram obtidas
simulagdes que consideram s6 a média das variacdes do histérico
sem o desvio padrdo e outras foram realizadas com o calculo do
desvio como descrito no item anterior. Os diferentes tipos de
projecdo foram realizados a fim de comparar os resultados e
verificar as previsdes que possuem menor erro. Os resultados
referem-se a um dia tipico do més de analise.

A. Previsdo da Carga considerando a Temperatura, Umidade,
Velocidade do Vento e Radiagdo Solar sem Desvio Padréo

A primeira previsdo foi realizada considerando todas as
variaveis climaticas analisadas, exceto a pressdo atmosférica que
obteve o0s resultados menos significativos na anélise da regressdo
maltipla, considerando que essa varidvel ndo influencia no
resultado da previsdo. Na figura 10 h4 a comparacdo dos dois
tipos de previsdo realizados. Foi simulada a proje¢do da carga
para 24 horas a frente com base no primeiro horario do dia
(Previsdo 1), e também foi simulada a proje¢do da carga com a
atualizacéo dos dados de hora em hora (Previsao 2).
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Figura 10. Previséo de carga com e sem atualizagdo horéria de dados.

O célculo da projecdo mostrado na figura 10 foi feito com
base na variacdo horaria média do histérico, sem o calculo do
desvio padrdo. O erro médio percentual encontrado para a
Previsdo 1 foi de 3,24% enquanto o erro médio para a Previséo 2
foi de 1,89%.

B. Previsdo da Carga considerando a Temperatura, Umidade,
Velocidade do Vento e Radia¢do Solar com Desvio Padréo

Nessa previsdo foram consideradas as mesmas varidveis que
a simulacdo anterior, mas utiliza o calculo do desvio padréo das
variaveis do histérico com a atualizacdo dos dados de hora em
hora. Pode-se perceber, pela figura 11, que a previsdo da carga

realizada obteve resultados mais robustos para o dia em andlise,
onde o erro médio encontrado foi de 1,78% para o dia em
questéo.
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Figura 11. Projecao da demanda com desvio padréo das variagdes do histérico.

C. Previsdo da Carga considerando a Temperatura

Também foi simulada a projecéo da carga utilizando somente
a variavel climatica que possui a maior influéncia, a temperatura.
A figura 12 apresenta a projecdo da carga utilizando somente
dados do histdrico da carga, temperatura e hora do dia, o erro
percentual médio encontrado para essa previsao foi de 2,08%.
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Figura 12. Projecdo da demanda com desvio padrdo usando a temperatura e hora
do dia.

D. Previsédo da Carga considerando a Temperatura e Umidade
do ar

Pela analise do item Il, a umidade também se mostrou muito
influente sobre a carga. A figura 13 apresenta a projecdo da carga
considerando a temperatura e a umidade do ar, que sdo as duas
varidveis de maior influéncia. O resultado do erro para essa
previsao foi de 2,07%.
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Figura 13. Projecao da demanda com desvio padrdo usando a temperatura,
umidade do ar e hora do dia.

CONCLUSAO

Este trabalho desenvolve uma metodologia para previsdo de
carga a curtissimo prazo, através da criacdo de uma ferramenta
computacional que leve em consideragdo as varidveis climaticas
que tém influéncia sobre a demanda de energia elétrica. Os dados
historicos de demanda total e das varidveis climéaticas foram
armazenados através de um programa que realize o agrupamento
dos dados, utilizando a plataforma VBA do Excel. Permitindo a
realizagdo das previsdes de carga a curtissimo prazo, através da
andlise de transicOes dos agrupamentos ao longo do tempo.

Foram obtidos dados de carga de uma subestacdo da regido
metropolitana do estado do Rio Grande do Sul, analisados com
dados de uma estacdo meteoroldgica da regido. A analise das
variaveis climéaticas em relacdo a demanda de energia elétrica
apresentou resultados importantes para serem considerados nos
métodos de previsao.

Apos a realizacdo dos diferentes tipos de previsdo pode-se
perceber que todas as simula¢Bes apresentaram erros percentuais
baixos. O menor erro médio encontrado foi de 1,78%, o método
considerou a influéncia da temperatura, umidade do ar, velocidade
do vento e radiacéo solar, e utilizou o desvio padréo no tratamento
estatistico. Outra previsdo que teve os melhores resultados foi a
previsdo que considerou as mesmas variaveis, mas nao utilizou o
tratamento com desvio padrdo, e obteve um erro de 1,89%,
confirmando que as variaveis climaticas consideradas tem grande
importancia para refinar métodos de previsdo de carga,
fundamental para o planejamento de sistemas. Ja a previsdo da
carga que obteve o maior erro, porém também um erro baixo de
3,24%, foi a que ndo fez a previsdo para 24 horas a frente, sem a
atualizacdo horaria dos resultados, concluindo que Smart Grid
ajuda no refinamento dos dados das previsoes.

As previsOes realizadas somente com a temperatura e a
umidade do ar também apresentaram erros muito baixos na
previsdo, a simulacdo utilizando somente a temperatura obteve
um erro de 2,08%, e para a simulacdo utilizando a temperatura e a
umidade do ar o erro foi de 2,07%, o que confirma que essas duas
variaveis sao as que possuem maior dependéncia sobre a carga, e
que a temperatura é a varidvel climatica mais importante na
aplicacdo do modelo, pois aplicando a proje¢do somente com ela
os resultados ja se mostram significativos. Porém pode-se
concluir também que as simulacBes realizadas com todas as
variaveis de influéncia refinam o método de projecdo da carga,
obtendo resultados ainda mais precisos.
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