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Resumo: A demanda de energia elétrica pode ndo ser suprida pelas concessionarias em alguns momentos, onde
0 consumo dos clientes é maior que a demanda de carga, assim faz-se necessario fazer predigdes sobre os valores
das demandas, para que a concessionaria ndo compre energia em excesso nem em falta. Existem métodos
simples de previsdo que podem auxiliar os gestores na elabora¢do do Programa Mensal de Operacdo Energética,
alguns destes métodos sdo apresentados neste trabalho, na forma de estudo de caso. Os modelos aqui analisados
séo os de regressoes lineares e ndo lineares. Nesta pesquisa foram modeladas func¢@es polinomiais aos valores de
demanda medidos no ponto de instalacdo de um religador automatico de uma subestacdo da Eletrobras
Distribui¢do Alagoas (Pilar) e a partir dos resultados observados foram tiradas conclusdes acerca da eficiéncia
dos polinémios modelados. O objetivo do trabalho é fazer previsdes de demanda de energia elétrica em redes de
distribuicdo com a utilizagdo de métodos simples e fazer um comparativo de eficiéncia entre os métodos
utilizados. Os resultados mostraram que com analise prévia da série temporal e aplicacdo de métodos simples de
previsdo é possivel obter resultados satisfatérios para o planejamento.
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Introducéo

A energia elétrica para ser consumida nas residéncias passa por diversos processos, ela é gerada em uma
usina (geragéo), transportada por linhas de transmissdo (transmissdo) e entregue aos consumidores por redes de
distribuicdo (distribuicio), esse processo necessita de uma perfeita combinacdo, de modo que a transmisséo
produza a energia suficiente para atender todos os clientes sem excesso de producéo.

A eletricidade desde sua descoberta ate os dias atuais, vem se ampliando por todos os locais onde se
possa imaginar. Hoje em dia podemos dizer que € impossivel a sobrevivéncia financeira de uma cidade sem a
utilizacdo de energia elétrica. Pelas estatisticas do IBGE, nos centros urbanos a taxa de atendimento aos
consumidores chega a 99%, enquanto na area rural atinge 77% [3]. Essa demanda de energia elétrica pode ndo
ser suprida em alguns momentos, onde o consumo é maior que a demanda de carga.

A previsdo é uma ferramenta bastante interessante, com uma boa analise a partir dos valores obtidos
podemos tirar uma grande quantidade de informac&o para decisfes de demanda de acordo com a necessidade e
principalmente a prevencéo, para que a demanda de carga ndo deixe de suprir a necessidade de toda a populagéo.
Um aspecto muito importante para a obtencdo de bons resultados na previsdo de carga é a verificacdo da
dependéncia serial entre seus valores, pois quando o grau de previsibilidade para uma série é alto entdo a sua
previsdo também é boa [1]. E necessério prever com a exatiddo adequada a quantidade de energia elétrica que o
mercado ir4 consumir, até para que o sistema esteja sempre preparado para satisfazer as necessidades de
consumo e nenhum consumidor fique prejudicado [4].

O objetivo desta pesquisa é fazer previsdes de demandas de energia elétrica de médio prazo (més)
utilizando o banco de dados da Eletrobras Distribuicdo Alagoas, estas informagdes foram analisadas através de
regressdes lineares e ndo lineares. O banco de dados foi organizado em periodos anuais, com os dados divididos
mensalmente, devido a periodicidade dos dados. Com a utilizacdo de diversos modelos de regressdo foi
analisado o que melhor se aplica as informacdes, obtendo assim as melhores previsdes.

Metodologia
O método usado para fazer as regressoes lineares é conhecido como método dos minimos quadrados, por
ser de facil entendimento e em larga escala o mais utilizado para fazer estudos usando esses tipos de modelos
[5]. Para fazer a modelagem este método utiliza a otimizagdo, minimizacédo, dos quadrados dos erros da fungédo
ajustada, encontrando assim o melhor modelo cientifico, dai seu nome de métodos dos minimos quadrados.
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Em muitas situagdes conhece-se um conjunto de dados, distribuidos no tempo, obtidos
experimentalmente ou de uma série histérica de dados e desejasse obter a expressdo analitica que melhor
represente esse conjunto de pontos. Neste tipo de problemas ndo existe a necessidade que a funcdo ajustada
passe exatamente por todos os pontos, mais sim que mostre a tendéncia da série.

Para encontrar a expressdo do modelo linear deve-se considerar um conjunto de dados disposto no tempo
e deseja-se ajustar uma funcéo linear. A partir desta ideia é tragada uma reta no grafico de dispersao do banco de
dados, a fim de torna-la a mais préxima possivel dos valores correspondentes dos nimeros da série é calculado o
quadrado de todos os erros (de cada ponto). Na equacdo do somatério destes erros é feito uma otimizacdo
encontrando os valores de intersec¢do e inclinacdo da reta [6].

A regressdo linear por minimos quadrados pode ser linearizada, ndo necessariamente sendo uma reta.
Essa linearizacdo pode ser encontrada assumindo que a funcdo ajustada é uma funcdo néo-linear como, por
exemplo: uma fungdo polinomial, exponencial, logaritmica, potencial e hiperbdlica. A metodologia para
determinacdo destas funcdes é a mesma da linear, o que difere é a equagao destas funcdes e suas especificacdes.

Estudo de Caso — Subestacéo de Pilar

Na previsdo de médio prazo da operagdo é elaborado o Programa Mensal de Operacgdo Energética (PMO)
onde sdo estabelecidas diretrizes energéticas para a operacdo coordenada e econdmica do Sistema Interligado
Nacional. O PMO é revisto semanalmente sempre que altera¢des nas premissas e/ou nas condi¢Oes de operacdo
acarretar em desvios significativos em relacdo aos resultados previstos [4]. A fim de auxiliar de forma
significativa nas decisdes inerentes a formulacdo do PMO a presente pesquisa destina-se a analisar as séries
temporais através de métodos ja conhecidos na literatura como regressdes lineares e polinomiais.

Para realizar os estudos referentes a previsao foram coletados dados da Subestagdo de Pilar. Pilar é uma
cidade alagoana com 33 mil habitantes, que esta situada a 36 km da capital Macei6. O municipio de Pilar é rico
como as outras cidades da regido pela a extracdo da cana de agUcar, além da pesca, onde Pilar é conhecida como
a cidade do peixe bagre. A cidade também tem industrias, grandes fazendas produtoras de alimentos e pecuarias.
Pilar conta com uma subestacdo de energia elétrica propria, capaz de alimentar toda a cidade, regido e ainda é
responsavel pelo controle e abastecimento elétrico da cidade de Marechal Deodoro, cidade litoranea do estado de
Alagoas.

Escolhendo um equipamento para realizar o estudo inicial e posteriormente expandi-lo para todos os
equipamentos da subestacdo que realizam medicfes. A ideia é ter percepcdo da tendéncia dos dados e, a partir
deste conhecimento determinar dentre os métodos mais simples qual o melhor para cada situacéo.

A extrapolacdo de uma funcdo s6 e vidvel se um banco de dados organizado estiver disponivel para este
fim, logo, o primeiro passo do trabalho foi coletar essas informac6es, esse banco de dados relaciona a demanda
no ponto de instalacdo do religado na subestacdo com os respectivos meses. Os dados foram divididos por ano,
devido a verificagdo de uma sazonalidade dos dados neste periodo.

Na analise, usando o MS Excel, foi feito o gréfico de dispersdo e calculado as equagdes para as regressdes
lineares e algumas regressdes polinomiais com graus variados, a fim de identificar se alguma se mostra eficiente
na situacdo estudada. Na Tabela sdo apresentados alguns resultados.

O coeficiente de Pearson é uma medida numérica da forga de relacdo entre as varidveis [6], ele varia de
zero até a unidade e quanto maior, mais uma variavel tem influéncia sobre a outra, outra forma de compreendé-
lo é interpreta-lo como a eficiéncia do modelo ajustado, o certo é que quanto mais perto do valor 1,
(independente do sinal for positivo ou negativo) maior é o grau de dependéncia estatistica linear entre as
variaveis, logo o aposto, quanto mais perto do O menor é a forga dessa relagdo. O nome desse coeficiente é dado
como homenagem a um de seus desenvolvedores, Karl Pearson.

O somatdrio dos minimos quadrados € uma técnica geral, que se aplica para determinar parametros de
uma relagdo funcional entre duas ou mais grandezas de um fendmeno ou valor mais provavel de uma Unica
grandeza medida varias vezes. O somatoério dos minimos quadrados pode indicar o erro da previsdo, entdo,
quanto mais proximo do zero ele encontra-se, melhor é o ajuste.

Tabela 1: Valores dos minimos quadrados e dos coeficientes de Pearson para a reta de regressdo e para a
regressao polinomial do 2° grau.

Funcdo Ajustada Soma dos Minimos Quadrados Coeficiente de Pearson

Linear 0,463383551 0,0425
Polinomial do 2° grau 0,079697514 0,8355




y) Vi CONNEPI

Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e Inovagio
PALMAS . TOCANTINS . 2012

/
..
R_ IR/

19 a 21 de outubro - Ciéncia, tacnnlogla e inovacao: ac6es sustentaveis para o desenvolvimento regional

A partir dos resultados obtidos (Tabela ) e da observagao do grafico de dispersao da Figura 1 é possivel
verificar que a funcdo polinomial do segundo (2°) graus se ajusta melhor ao banco de dados, devido a
semelhanca do grafico de dispersdo com o formato do grafico da fungdo, essa tendéncia do banco de dados
ocorre devido a influéncia de fator determinantes no consumo de energia elétrica, fatores estes que séo externos
ao sistema, como fatores climaticos e socioeconémicos, como é possivel verificar nos meses de verdo a demanda
de energia elétrica no ponto de medicdo é bem maior que nos meses de inverno, isso ocorre devido ao excesso de
consumo de aparelhos como condicionadores de ar durante os periodos quentes.
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Figura 1: Gréfico de dispersdo com o ajuste da reta de regressdo e da funcdo polinomial do 2° grau.

Com a utilizacdo da regressdo polinomial do 2° grau (regressdo quadratica) os indicadores de eficiéncia
apresentam valores bem melhores, a soma dos erros quadraticos teve uma reducdo de 0,46338 para,
aproximadamente, 0,079697 o que representa uma melhora de 82,8% na previsdo se comparado a reta de
regressdo. Este resultado é possivel ser verificado, também, através da observacdo do coeficiente de Pearson,
interpretando-o como medida da eficiéncia do método é possivel verificar se comparado os dois modelos, que o
coeficiente aumentou em torno de 82%.

A regressdo quadratica mostra-se como um método de razodvel precisdo para a situacdo estudada
(coeficiente acima de 0,8) [6], ele mostra a tendéncia das demandas durante o0 ano, o que possibilita, de maneira
simples, a determinacéo de valores para elaboracdo do PMO.

A Figura 2 mostra um comparativo entre os valores dos coeficientes de Pearson das fun¢des polinomiais
ajustadas aos dados. Foram ajustados polindmios de diferentes graus (1 até 6) com o objetivo de comparé-los e
identificar qual dentre eles apresentava melhor resultado. A fim de, simplificar a visualizagdo da comparacéo, foi
gerado o grafico de comparacéo (Figura 2).
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Figura 2: Comparativo entre os valores do coeficientes de Pearson.

Verifica-se, através da observagdo da Figura 2, que o modelo com a melhor previsdo é o polindmio do
sexto (6°) grau, é importante analisar, quando da necessidade de fazer previsdo, a precisdo exigida, sabendo-se
gue quanto mais preciso 0 modelo mais complexo é sua modulagdo, assim em determinadas situac6es, métodos
simples, como os apresentados neste trabalho, apresentam resultados satisfatorios.

Conclus@es

Apesar de sua relevancia pratica, técnicas quantitativas de previsdo sdo desconhecidas, na quase
totalidade, por um grande ndmero de empresas. Este fato, embora expressa a realidade brasileira, ndo representa
0 que vem sendo feito em outros paises, onde estas técnicas sdo bem difundidas, inclusive nos setores de
servigos e de redes de utilidades publicas.

O estudo de casos, além de ilustrar a metodologia proposta, expds as dificuldades de modelagem de
dados reais, em vista da aleatoriedade dos dados. Neste artigo, buscou apresentar os principais métodos
guantitativos de previsdo de demanda conhecidos como modelos causais, relacionando sua eficiéncia em um
estudo de caso.

Os resultados obtidos com a utilizagdo das curvas de regressdo sao animadores devido ao grande aumento
da eficiéncia em fungdo do aumento do grau das curvas, com isso as expectativas com a utilizagdo dos préximos
métodos é que esses erros reduzam a um grau aceitavel pelas empresas, e assim inserir sistemas de previsao de
demanda bastante simples com uma boa precis&o.
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