
 

Resumo – O presente trabalho mostra que há uma correlação 
entre chuva e energia requerida pela Companhia Energética do 
do Ceará (Coelce). Serão mostrados os resultados da análise dos 
dados da chuva e da energia requerida pela Coelce no período 
de 1973 a 2006. Desenvolveu-se um software que permite reali-
zar a análise da relação entre a chuva e a energia de forma a 
avaliar a inclusão destes índices como variáveis explicativas nos 
modelos de previsão de carga utilizados pela Coelce, reduzindo 
assim o risco de erros na previsão de compra de energia para 
atendimento aos consumidores.  Isto implicará em modicidade 
tarifária. 

Palavras-chave – correlação, energia requerida, precipitação 
pluvial, previsão.

I.  INTRODUÇÃO

Uma das maiores aspirações de qualquer concessionária 
de energia elétrica é modelar suas curvas de carga para fazer 
uma previsão mais próxima do valor real, conseguindo as-
sim, um melhor atendimento aos seus clientes com custos re-
duzidos. O estudo das curvas de carga é muito importante 
tanto para o setor de planejamento de operação da conces-
sionária quanto para outros setores como o de Marketing e 
Financeiro. 

Atualmente os modelos de previsão de carga são do tipo 
univariadas,  baseando-se  somente  no  histórico  da  carga. 
Consequentemente situações  atípicas  do  passado  devido  a 
alterações nas condições pluviométricas podem contaminar 
os modelos de previsão. Neste trabalho ao se considerar as 
condições meteorológicas se fará com que o modelo aproxi-
me-se mais da realidade e se evitem erros  na previsão da 
carga. A relação entre carga e as variáveis meteorológicas é 
não-linear. Por exemplo, em vários países tem-se comprova-
do que os gráficos relacionando a carga com a temperatura 
máxima são em forma de V ou U, pois em dias quentes há 
uma maior incidência de ar-condicionado e em dias frios de 
aquecedores de ambiente. [1-3]. 

O Ceará tem um inverno típico que se inicia em meados 
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de janeiro e termina em meados de maio. As chuvas nestes 
meses costumam introduzir uma redução de 1 a 2 GWh/dia 
nos níveis de energia requerida observados pelos técnicos da 
área da Coelce. Um erro na previsão da energia em um único 
dia (na ordem observada de 1 a 2 GWh/dia) pode ocasionar 
perdas  da  ordem de   R$160.000,00/dia  aproximadamente 
para a concessionária. Isto significa que no fim da quadra in-
vernosa a concessionária pode ter perdas anuais da ordem de 
4 a 8 milhões de reais. 

 As chuvas no Ceará variam no tempo e no espaço, isto é, 
nem sempre se verificam nestes meses e  nem sempre nas 
mesmas regiões,  o  que pode acarretar  erros  nas previsões 
efetuadas  da  energia  requerida.  Isto  acarretava  problemas 
com a previsão da energia já que não existia antes da realiza-
ção do presente trabalho nenhum mecanismo que conside-
rasse o efeito pluviométrico na predição da carga no estado 
do Ceará.

Este trabalho mostra que há uma correlação das chuvas 
com a demanda de energia fazendo possível  que isto seja 
considerado na previsão de carga. O histórico da energia re-
querida pela Coelce entre 1973 e 2006 foi associado com as 
condições meteorológicas observadas neste período no Cea-
rá.  Foram  identificados  os  acréscimos  e  decréscimos  na 
energia decorrente da incidência ou não de chuvas na quadra 
invernosa do Ceará. 

 Utilizaram-se dados do Instituto Meteorológico Nacional, 
e dados de carga obtidos na Coelce. Fez-se uma modelagem 
considerando a precipitação pluvial, para obter  a predição 
das curvas de cargas melhorando o sistema existente na con-
cessionária. Também foi criada uma interface amigável com 
o objetivo de permitir uma fácil utilização por parte do usuá-
rio.

O presente trabalho não pretende fazer uma previsão das 
chuvas no estado do Ceará, mas o que se fez foi obter os da-
dos de precipitação do período de 1973-2006.

O projeto  foi  desenvolvido  no  âmbito  do  Programa de 
Pesquisa e Desenvolvimento do Setor Elétrico, cujas princi-
pais informações são: Código ANEEL:  0039-003/2006; Tí-
tulo: Avaliação do grau de correlação entre as chuvas no Es-
tado do Ceará e a Energia requerida pela Coelce; Financiado 
pela Companhia Energética do Ceará (Coelce);  Executora: 
Universidade  de  Fortaleza  –  UNIFOR;  Ciclo  2005/2006; 
Valor investido: R$ 205.660,00.
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II.  DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

O desenvolvimento do projeto de um sistema abrange vá-
rias etapas, desde o projeto de hardware até o projeto da in-
terface com o usuário [4-6]. Poucas organizações empregam 
projetistas especializados em interfaces. Por conta disso, na 
maioria das vezes, o programador assume o papel de proje-
tista da interface com o usuário. Especialistas em projetos de 
interface podem prestar  grande  assistência neste  processo, 
pois uma boa interface é essencial para o sucesso de um sis-
tema. Apesar do uso de interfaces baseadas em texto ainda 
sejam amplamente utilizadas, em especial em sistemas lega-
dos, os usuários de computadores atualmente esperam que 
os  sistemas de  aplicações  tenham algum tipo de  interface 
gráfica com o usuário [7-9].

 Para a execução do projeto fez-se necessário o desenvo-
lvimento de um software que permite analisar a relação entre 
chuva e energia. Considerando o alvo do trabalho e a dispo-
nibilidade dos softwares escolheu-se o Delphi para desenvo-
lver a aplicação. O DELPHI é um ambiente de interface para 
o desenvolvimento de aplicações no Microsoft Windows fei-
to pela Borland International Inc. Apesar deste ambiente ter 
uma forte vocação para a implementação de programas co-
merciais que envolvem bancos de dados e redes de computa-
dores, também é adequado para o desenvolvimento de ativi-
dades científicas, pois tem a facilidade da programação em 
Pascal,  alta precisão numérica e o processo de criação de 
elementos de interação com o usuário é agilizado pela técni-
ca de programação visual. 

A literatura sobre o DELPHI é vasta e facilmente disponí-
vel. Resumidamente, o ambiente fornece estruturas denomi-
nadas ‘Formas’ onde se podem colocar  objetos,  tais como 
ícones, botões, textos, barras de rolagem, etc. Cada objeto, o 
que  inclui  a  própria  forma possui  propriedades  tais  como 
cor,  tamanho,  visibilidade,  ordem de  aparição,  etc.  Estas 
propriedades  podem ser  livremente modificadas  durante o 
projeto ou mesmo durante a execução do programa. Foi pos-
sível um rápido desenvolvimento e um executável indepen-
dente e leve.  

Na Figura 1-a, pode ser vista a janela primária do projeto 
quando se executa o programa. Outra janela de suma impor-
tância é a janela de trabalho gráfico dos dados, tal e como se 
mostra na Figura 1-b. Nesta janela o usuário pode trabalhar 
com os dados de tal forma que consegue analisá-los grafica-
mente e pode ver a relação existente entre a chuva e a ener-
gia requerida pela Coelce.

 (a)

(b)
Figura 1.  (a) Janela primária do projeto. (b) Janela de análise gráfico dos 
dados.

A. Resultados da análise gráfica
O projeto analisou a correlação entre chuva e energia re-

querida. Apresentam-se na Figura 2-a os gráficos da chuva e 
energia do período novembro/1975 a dezembro/ 1976.  Ob-
serva-se que a chuva tem um pico em abril/1976 enquanto 
que a energia apresenta um mínimo. Após o fim das chuvas 
a energia apresenta um aumento no seu valor. Este compor-
tamento se repete nos anos em que o período de chuvas é es-
tável. Este comportamento sugere uma correlação negativa, 
entretanto precisa-se confirmar esta tipicidade e excluir ou-
tras variáveis que influenciam na carga.

(a)

(b)
Figura 2.  (a) Chuva e energia para o período de novembro/1975 a dezem-
bro/1976. (b) Chuva e energia para o período histórico de novembro/1982 
a dezembro/1983.

Há períodos históricos em que o comportamento apresen-
ta desvios já que a chuva não é o único fator para que a ener-
gia varie. Por exemplo, na Figura 2-b apresenta-se o período 
novembro/1982-dezembro/1983. Mesmo com a presença da 
chuva a energia não diminuiu. Para se analisar isto é neces-
sário estudar diferentes fatores tais como a implantação de 
empresas no Estado ou períodos de racionamento.

Não foi encontrada uma correlação plurianual entre chuva 



e energia, tal e como se mostra na Figura 3-a, em que se ana-
lisa o período histórico de novembro de 1982 a dezembro de 
1992. A energia apresenta uma tendência de crescimento ao 
longo dos anos enquanto a chuva oscilações anuais. Isto sig-
nifica que a chuva tem influência localizada.

Analisaremos o ano do racionamento já que ele é impor-
tante para o setor elétrico.  O comportamento desse ano se 
apresenta na Figura 3-b apresentando um comportamento di-
ferente do analisado até aqui já  que a energia se manteve 
num patamar elevado mesmo quando ocorreu o aumento da 
precipitação. Também quando a precipitação diminui a ener-
gia também diminui. Assim por exemplo do mês de janeiro 
para fevereiro a energia requerida variou de 597.054 MWh 
para  543.559  MWh, correspondendo  a um decréscimo de 
8,96  %,  ao  passo  que  a  precipitação  de  chuva variou  de 
112,95 mm para 68 mm,correspondendo a um decréscimo 
de 39,80 %. Do mês de fevereiro para março a Energia Re-
querida variou de 543.559 MWh para 599.186 MWh, cor-
respondendo a um acréscimo de 10,13 %, ao passo que a 
precipitação de chuva variou de 68 mm para  185,02 mm, 
correspondendo a um acréscimo de 172,10 %. Observe-se 
como depois que a chuva diminui e se esperava um aumento 
de energia o que aconteceu foi que os consumidores foram 
obrigados a diminuir o consumo.

(a)

(b) 

Figura 3.   (a) Chuva e energia para o período histórico de novembro de 
1982 a dezembro de1992. (b) Chuva e energia para o período histórico de 
janeiro a dezembro de 2001 (ano do apagão).

B. Resultados da análise da correlação cruzada
A partir dos dados de índice pluviométrico e quantidade 

de energia consumida mensais, com dados a partir de janeiro 

de 1974 até dezembro de 2005, foi feita uma análise quanti-
tativa e qualitativa através de funções estatísticas conheci-
das, que foram a função de correlação cruzada e a transfor-
mada de Fourier.

A função de correlação cruzada é um índice quantitativo 
de  medida da  similaridade  entre  duas  funções [1].  Isto  é, 
através do seu cálculo,  pode-se averiguar  se duas funções 
possuem dependência temporal.  Dada duas funções  u(k) e 
y(k), a função de correlação cruzada é dada por [10]:
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Sendo N o número de amostras totais e k o deslocamento 
de uma das funções da sua posição original. Como se pode 
analisar pela equação, a função de correlação cruzada trans-
passa uma função sobre  a  outra,  possuindo o maior valor 
quando da similaridade  máxima entre  as funções para um 
determinado valor de deslocamento  k [10]. Em nosso caso, 
as duas funções temporais seriam os índices pluviométricos 
e as quantidades de energia tomadas anualmente, isto é, du-
rante um período de 12 meses, de modo a verificar se duran-
te o decorrer  dos anos a correlação entre  chuva e energia 
permanece. Somente assim é possível afirmar de modo não 
empírico que estas funções são periódicas,  podendo assim 
ser identificadas. As análises das funções são mostradas na 
Figura 4.

Figura 4.   Funções de correlação cruzada entre chuva e energia tomadas 
anualmente.

Observa-se claramente que o formato das curvas é de so-
bremaneira  similar,  isto  é,  após  um determinado  desloca-
mento de uma das funções o valor quantitativo da função de 
correlação cruzada obtém um valor máximo de alta ordem, 
como pode ser visto pelo eixo vertical do gráfico. A dúvida 
então residiria  no formato das  curvas  dos primeiros  anos, 
uma vez que, devido ao baixo consumo de energia se com-
parado aos anos mais recentes, estaria distorcido e não passí-
vel de análise a partir deste gráfico. Porém, ao se tomar ape-
nas os 10 primeiros anos, obtêm-se os gráficos mostrados na 
Figura 5.



Figura 5.   Funções de correlação cruzada entre chuva e energia tomadas 
anualmente. São tomados apenas os 10 primeiros anos.

Pode ser observada a grande semelhança deste último grá-
fico com o da Figura 4. A conclusão seria que as curvas na 
verdade são todas similares, com comportamento periódico, 
sendo que a única variação  está na quantidade  de energia 
consumida, que reflete diretamente no valor quantitativo da 
função de correlação cruzada. Observa-se que, com relação 
à Figura 4, a Figura 5 apresente um valor no eixo vertical em 
uma ordem de grandeza menor. Um detalhe interessante a 
ser salientado no primeiro gráfico pode ser visto na Figura 6.

Figura 6.   Funções de correlação cruzada entre chuva e energia tomadas 
anualmente com análise particular do ano de 2001.

Diferente das outras curvas,  o ano de 2001 possui uma 
tendência diferente a partir de um determinado deslocamen-
to de funções. Enquanto todas as outras possuem um cresci-
mento no valor da função de correlação cruzada próximo ao 
deslocamento de 15 unidades de tempo a queda neste ocorre 
bem antes. A explicação pode ser obtida observando que o 
ano de 2001 apresentou uma grande escassez na oferta de 
energia causada pela falta de chuvas, fazendo assim com que 
houvesse grande queda em ambas as funções analisadas esta-
tisticamente e que apresentasse um formato diferente das de-
mais.

C. Resultados da análise utilizando a técnica da transfor-
mada de Fourier

As transformadas  de  Fourier  têm muitas  aplicações  em 

disciplinas  científicas  — em  Física,  Teoria  dos  números, 
Análise  combinatória,  Processamento  de  sinal,  Teoria  das 
probabilidades,  Estatística,  Criptografia,  Acústica,  Oceano-
grafia,  Óptica,  Geometria e outras áreas [11]. Nos campos 
relacionados com o processamento de sinal, a transformada 
de Fourier é tipicamente utilizada para decompor um sinal 
nas suas componentes em frequência e suas amplitudes [12]. 
Através do teorema de convolução, as transformadas tornam 
a  complicada  operação  de  convolução em multiplicações 
simples,  o  que as torna num método eficiente de calcular 
operações  baseadas  em convolução,  como a multiplicação 
polinomial e multiplicação de números grandes. A equação 
da transformada de Fourier é dada por [13]:
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Consegue-se através da transformada de Fourier obter  a 
frequência em que este sinal opera com maior intensidade 
[12], isto é, verifica-se, em nosso caso, onde a probabilidade 
de chuva e energia ocasiona um maior potencial. As baixas 
frequências representariam então a relação inversa entre chu-
va e energia, isto é, um aumento de chuvas ocasiona o mes-
mo período uma diminuição da energia consumida e as altas 
frequências a relação direta, ou o aumento do consumo de 
energia quando o índice pluviométrico fosse maior. As fre-
quências intermediárias seriam as análises ponderadas entre 
estes dois extremos na razão direta do deslocamento dos grá-
ficos. Assim, a Figura 7 mostra a transformada de Fourier 
para os dois sinais.

Figura 7.  Transformada de Fourier aplicada às funções de correlação cru-
zada entre chuvas e energias analisadas anualmente

Observa-se a partir do gráfico que a maior energia forne-
cida aos consumidores ocorre na estação de baixas chuvas, 
respeitando-se sempre a periodicidade natural do índice plu-
viométrico  no  decorrer  dos  anos,  pois  poderia  interpretar 
que  uma ausência  total  de  chuvas  causaria  o  aumento  do 
consumo ao infinito. O gráfico apenas informa que, quando 
do tempo da ausência de chuvas, os consumidores ligariam 
mais aparelhos de ar-condicionado e ventiladores, causando 
assim aumento no consumo. Porém pode-se também obser-
var que há uma boa variação na quantidade de energia, no 
sentido de maior consumo, quando do aumento de chuvas, 
porém menor que no primeiro caso. Estágios intermediários 
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possuem  pouca  ou  nenhuma  relevância  no  decorrer  dos 
anos, uma vez que não ocorrem com tanta frequência.

D. Resultados da utilização de redes neurais na previsão da  
energia requerida

Com o objetivo de poder incluir a variável chuva no Esta-
do do Ceará na previsão da quantidade de energia requerida 
pela Coelce, fez-se uma análise com redes neurais. 

As redes  neurais  artificiais  são  redes  baseadas  na  rede 
neural biológica. São compostas por várias unidades de pro-
cessamento,  cujo  funcionamento é  bastante simples.  Essas 
unidades, geralmente conectadas por canais de comunicação 
que estão associados a determinado peso. As unidades fazem 
operações apenas sobre seus dados locais, são entradas rece-
bidas pelas suas conexões. O comportamento inteligente de 
uma rede neural artificial vem das interações entre as unida-
des de processamento da rede. A maioria dos modelos de re-
des neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pe-
sos de suas conexões são ajustados de acordo com os pa-
drões apresentado. Em outras palavras, elas aprendem atra-
vés de exemplos. [14]

A rede neural artificial pode ser dividida em três camadas: 
Camada  de  entrada  que  vai  conter  os  valores  reais; 
Camada(s) intermediária(s)  ou camada(s) escondida(s)  que 
realizam o aprendizado; Camada de saída que retornara o re-
sultado obtido. O treinamento é realizado da seguinte manei-
ra. Dado os valores de entrada e o resultado esperado, o al-
goritmo de treinamento vai mudando os valores dos pesos 
presente  em  cada  neurônio  da  camada  intermediária  de 
modo que, após os valores de entrada passarem pela camada 
intermediária, ela resulte no resultado esperado. Para o algo-
ritmo encontra os pesos para a rede, devem-se informar vá-
rios exemplos de entrada. [15]

A propriedade  mais importante das  redes  neurais artifi-
ciais é a habilidade de aprender com o  ambiente e com isso 
melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um proces-
so iterativo de ajustes aplicado a seus pesos,  chamado de 
treinamento.  O  aprendizado  ocorre  quando  a  rede  neural 
atinge uma solução generalizada para uma classe de proble-
ma apresentada.

Para o treinamento da rede neural utilizada foram realiza-
dos diversos testes variando os valores de entrada que são 
utilizados  para  o  treinamento  e  também os  algoritmos de 
treinamento da rede. Para cada rede neural treinada, era rea-
lizada uma porcentagem do erro do valor gerado com os va-
lores reais anteriores, e as redes neurais com melhores resul-
tados eram mantidos e os outros, descartados.

Os testes começaram tendo o valor da chuva prevista e o 
resultado de energia esperado. Não foi possível convergir. 
Procedimentos  de  treinamentos  foram realizados  depois  e 
após vários testes, a utilização de dados anteriores de chuva 
e de energia obteve o melhor resultado. Nesse caso foram 
utilizados 12 dados de chuva e 12 dados de energia anterio-
res além da chuva prevista.

Na última rede treinada foram utilizados 25 dados de en-
trada e 1 de saída sendo os dados de entrada:  Cálculo de 
Ano+Chuva,  11  chuvas  anteriores,  previsão  da  chuva,  11 
energias anteriores; como resultado foi informado o valor de 

energia  esperado.  O  calculo  do  ano+chuva  é  dado  por 
((Mês-1)/12+ANO)*1000, corresponde ao ano mais o mês 
com um peso de 1000, para que a rede leve mais em consi-
deração esse dado de entrada.

Na Figura 8 se mostra  a tela em que são feitas as previ-
sões de energia. Como se observa na figura existe a possibi-
lidade de fazer cálculos anuais, plurianuais e mensais.

Figura 8.  Tela de previsão de energia utilizando redes neurais.

A Figura 9 mostra a energia requerida  pela Coelce e a 
energia calculada com a utilização das redes neurais para o 
período de janeiro de 1999 até dezembro de 2000. Observe-
se como o cálculo feito com a rede neural consegue acompa-
nhar o consumo real de energia.
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Figura 9.  Energia requerida pela Coelce  e a energia calculada com a utili-
zação das redes neurais para o período de janeiro de 1999 até dezembro de 
2000.

Deve-se considerar que quando há eventos catastróficos a 
rede neural pode ficar confusa e não acompanhar os aconte-
cimentos. Isto acontece,  por exemplo, com o ano de 2001 
em que houve o denominado apagão do setor elétrico. Isto é 
ilustrado na Figura 10 onde se pode observar como a energia 
requerida teve uma brusca queda e a energia calculada com a 
utilização  das  redes  neurais  não  conseguiu  acompanhar  o 
comportamento anômalo.



Energia calculada e energia requerida
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Figura 10.  Energia requerida pela Coelce e calculada com a utilização das 
redes neurais para o período de janeiro de 2001 até dezembro de 2002.

Depois de treinada a rede neural e de feitos diversos testes 
fez-se uma previsão da energia requerida pela Coelce para 
um período de cinco anos. Isto foi feito através de um estudo 
dos dados meteorológicos de 30 anos. O resultado da previ-
são se apresenta na Figura 11. 
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Figura 11.    Previsão da  energia requerida  da Coelce para o período de 
2007 até 2011, com duas metodologias.  Em rosa se apresenta o resultado 
das previsões estatísticas e em azul o resultado das redes neurais.

É necessário salientar que mudando a previsão meteoroló-
gica os resultados são diferentes e que ao acontecer eventos 
muito diferentes do habitual a rede neural, assim como os 
métodos estatísticos pode dar resultados errados. Lembre-se 
mais uma vez que o projeto nunca teve como objetivo fazer 
predições meteorológicas sobre precipitação pluvial. Obser-
ve-se que como comparação foi utilizado um método tradi-
cional estatístico de se fazer previsões em séries temporais.

E. Resultados da análise utilizando técnicas estatísticas
Tradicionalmente a previsão da energia requerida fez-se 

utilizando métodos estatísticos. O software desenvolvido in-
cluiu ferramentas estatísticas para comparação com os resul-
tados obtidos por outros métodos. 

A idéia por trás das previsões estatísticas experimentais é 
a de basear as predições em resultados observados em situa-
ções prévias similares (treinamento de dados). Entre as ma-
neiras possíveis de avaliar e condensar dados treinados são: 
[3,16-17]

1. Categorização: busca de casos comparáveis, geral-
mente baseados em análise especialista.

2. Estatística:  correlação  e  análise  de  significância. 
[3,18]

3. Lógica Fuzzy: combina análise estatística e especia-
lista.

Os modelos auto-regressivos integrados e de média mó-
vel, sazonais (SARIMA) são descritos pela equação:

t
s

t
dss LLcDELL εθφ )()()()( Θ+=∆∆Φ    (3)

Onde Δd yt = yt-yt-d é o operador de diferenciação; d repre-
senta o número de vezes que a série deve ser diferenciada 
para se tornar estacionária em média e, s corresponde a for-
ma pela qual a série precisa ser diferenciada para remover os 
picos sazonais da mesma.

Há três etapas importantes na elaboração de um modelo 
do tipo SARIMA para gerar previsões: i) identificação; ii) 
estimação e iii) diagnóstico.

No processo de identificação, determina-se o número de 
defasagens ideal para o processo auto-regressivo e de média 
móvel do modelo. Isto é feito através da análise das funções 
de autocorrelação (AC) e função de autocorrelação parcial 
(PAC), da inspeção de algum critério de informação, e dos 
testes de diagnóstico.

Depois  de  estimados  os  parâmetros  desses  modelos,  a 
próxima etapa consiste na checagem de diagnóstico do mo-
delo.  Nesta fase são realizados testes de significância dos 
parâmetros, testes para checar se os resíduos apresentam au-
tocorrelação, heterocedasticidade ou efeitos do tipo ARCH. 
Uma vez aprovado o modelo, este poderá ser utilizado para 
gerar previsões. Caso contrário, o processo de identificação 
e estimação é realizado novamente.

Foram estimados vários modelos SARIMA. Os resultados 
da estimação dos modelos que apresentaram melhores efici-
ências preditivas – SARIMA1 e SARIMA4. O SARIMA 1 
apresentou um MAPE de 1.11, enquanto o MAPE do SARI-
MA4 foi 1.93.  Na Figura 12 se apresentam dois gráficos, 
com os valores realizados e previstos pelos modelos SARI-
MA1 e SARIMA4, respectivamente.
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(b)
Figura 12.  Valores realizados e previstos pelos modelos (a) SARIMA1 e 
(b) SARIMA4.

(b)

O modelo ARMA, ao contrário da metodologia tradicio-
nal dos modelos SARIMA, foram utilizadas variáveis de ten-
dência linear determinística e variáveis binárias para mode-
lar os efeitos sazonais. Neste trabalho serão utilizados dois 
modelos DTSARMA. O primeiro modelo será elaborado a 
partir da equação 4.

t
s

i
iit

s )L()L(DtcDE)L()L( εΘθ+γ+β+=Φφ ∑    (4)

Onde, t representa uma tendência linear determinística; εt 

é considerado um ruído branco, e Di representa um conjunto 
de variáveis binárias utilizadas para modelar a sazonalidade.

Na literatura sobre previsão de demanda de energia, a in-
clusão de variáveis relacionadas com as condições climáti-
cas, podem melhorar a eficiência preditiva dos modelos. Em 
cidades  com clima predominantemente quente,  com pouca 
variação de temperatura ao longo do ano, dias com maior 
precipitação pluviométrica podem afetar a demanda de ener-
gia elétrica  de  forma negativa,  em virtude  da  redução  da 
temperatura e; portanto, do menor consumo de energia dos 
aparelhos de refrigeração em geral.

Um modelo ARMA2 que inclui o nível  de precipitação 
pluviométrica e seus valores defasados no tempo, utilizadas 
como variáveis explicativas podem ser elaboradas a partir da 
equação 5 da seguinte forma:

t
s

i ii

jt

k

0j jt
s

)L()L(D

chtcDE)L()L(

εΘθ+γ+

α+β+=Φφ

∑

∑ −=     (5)

Na qual, cht é a abreviatura para chuva no dia t.
A Figura 13 mostra o gráfico 3 com os resultados da esti-

mação do modelo ARMA 2 que gerou as melhores previsões 
para a variável dependente em questão, com um MAPE de 
1.71.
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Figura 13.  Gráfico  mostrando os valores realizados e os valores previstos 
pelo modelo ARMA2.

F. Aplicação dos resultados do projeto
A aplicação dos resultados do projeto pode resultar em 

uma redução das perdas comerciais da concessionária ao re-
dor de 4 a 8 milhões anuais já que a variável chuva pode-se 
incluir na previsão da compra de energia evitando erros na 
previsão da energia requerida. Este resultado supera em mui-
to o investimento feito pela Coelce no projeto e mostra a alta 
viabilidade econômica do mesmo.

III.  CONCLUSÕES

Neste trabalho foi mostrado claramente que há uma rela-
ção entre a energia requerida e a precipitação pluvial. Essa 
relação não é fácil de ser inserida nas previsões dada a difi-
culdade de fazer previsões de precipitação.

Foi demonstrado graficamente que na maioria das vezes, 
quando há uma precipitação,  a  energia  requerida  diminui, 
mas também ocorre a possibilidade do consumo de energia 
não diminuir com a chuva. 

A análise com a correlação cruzada mostrou que a maior 
energia  fornecida  aos  consumidores  ocorre  na  estação  de 
baixas chuvas, respeitando-se sempre a periodicidade natural 
do índice pluviométrico no decorrer dos anos A análise indi-
ca que, quando há ausência de chuvas, os consumidores liga-
riam mais aparelhos de ar-condicionados e ventiladores, cau-
sando assim aumento no consumo. Porém pode-se observar 
que há uma boa variação na quantidade de energia, no senti-
do de maior consumo, quando do aumento de chuvas, porém 
menor que no primeiro caso.  Estágios intermediários  pos-
suem pouca ou nenhuma relevância no decorrer  dos anos, 
uma vez que não ocorrem com tanta frequência. 

Com a utilização das transformadas de Fourier, determi-
nou-se que as baixas frequências representam a relação in-
versa entre chuva e energia, isto é, um aumento de chuvas 
ocasiona o mesmo período uma diminuição da energia con-
sumida e as altas frequências a relação direta, ou o aumento 
do consumo de energia quando o índice pluviométrico fosse 
maior. 

A utilização  das  redes  neurais  permitiu  a  realização  de 
previsões  da  energia  requerida  pela  Coelce.  Esta  técnica 



mostrou-se muito útil quando comparada aos métodos esta-
tísticos tradicionais. 

Com a ferramenta desenvolvida é possível atualmente me-
lhorar a previsão da energia requerida pela Coelce, podendo 
assim obter uma diminuição significativa nas perdas comer-
ciais da empresa.  O software desenvolvido é o produto do 
projeto que permite realizar as análises da correlação entre 
chuva e energia. Este produto está em utilização no Departa-
mento de Mercado da COELCE. 
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