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Abstract— Activities related to the planning and operation of 
power systems use as premise the load forecasting, which is 
responsible to provide a load estimative for a given horizon that 
assists mainly in the electroenergetic operation of a power system. 
The hierarchical short-term load forecasting becomes an 
approach used for this purpose, where the overall forecast is 
performed through system partition in smaller macro regions, and 
soon after, is aggregated to compose a global forecast. Then, this 
paper presents a hierarchical short-term forecasting approach for 
macro-regions, with the main contribution being the proposal of 
an indicator that represents the Average Consumption per 
Meteorological Region (CERM), to be used as weighting of each 
Meteorological Station (EM) as their importance for the total 
demand of the macro-region. This indicator is used to weight the 
temperature variable and then, is incorporated into a Multi-layer 
perceptron ANN model for the load forecasting on the horizon of 
7 days ahead with hourly and daily discretization. The results 
showed higher average performance of the variable CERM in 
relation to the other combination performed, and the best results 
were used to compose the prediction of the Multi-Region (MTR). 
Finally, the proposed model presented a superior performance 
compared to an basis aggregate model for MTR, which shows the 
efficiency of the proposed methodology. 
 

Index Terms— Artificial Neural Network, Hierarchical Short 
Term Load Forecasting; Multi Region Forecasting, 
Meteorological variables weighting. 

I. INTRODUÇÃO 

 principal objetivo da operação e planejamento dos 
sistemas de potência é utilizar os recursos de forma 

eficiente, mantendo o sistema seguro e confiável. Para isso, a 
previsão de carga torna-se um componente essencial para 
garantir a operação ótima e econômica de um sistema de 
potência de grande porte[1]. Os estudos de previsão de carga 
estão estritamente relacionados ao horizonte de previsão, que 
por sua vez são definidos a partir dos objetivos pelo qual a 
previsão será aplicada.  
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A definição desses horizontes é fundamental para estabelecer 
as principais influências das variáveis externas a carga, 
garantindo a assertividade da previsão [2]. Estes horizontes 
podem ser divididos em curtíssimo, curto, médio e longo prazo 
[3], [4].  

Na previsão de curto prazo, na qual se insere o assunto deste 
artigo, o horizonte de previsão é aplicado, por exemplo, para 
estudos de planejamento da operação diária eletroenergética, a 
fim de aumentar a segurança do suprimento de energia e 
diminuir os custos de geração do parque hidrotérmico-eólico.  

Dentro deste contexto, a previsão de carga hierárquica vem 
ganhando espaço devido a sua complexidade e importância para 
operação e tomada de decisões em sistemas de potência que 
abrangem grandes áreas geográficas [5]–[8]. Neste tipo de 
problema, a assertividade do modelo torna-se requisito para 
despacho eficiente e econômico de geradores e a redução de 
custos de operação e manutenção (O&M) de um sistema de 
potência, como discutido em [9].  

A previsão de carga hierárquica consiste em particionar uma 
grande região e realizar a previsão individual para sub-regiões 
menores, e logo após, agregá-las em um modelo de previsão 
global.  Esta partição visa a redução da granularidade das 
características de uma região, quanto a diversidade 
meteorológica existente em sua área territorial. Esta 
diversidade, representada principalmente pela variável 
temperatura, torna a previsão de carga hierárquica um desafio 
já que se trata da variável externa que possui maior influência 
sobre a demanda, no horizonte de curto prazo [10]–[12]. 

Neste contexto, este artigo apresenta uma metodologia de 
previsão hierárquica de curto prazo para macrorregiões (MRs), 
tendo como principal contribuição a proposta de um indicador 
estatístico que representa o consumo médio por região 
meteorológica (CERM), a ser utilizado como forma de 
ponderação de cada Estação Meteorológica (EM) quanto a sua 
importância para a demanda total da macrorregião. A variável 
temperatura ponderada é então incorporado como entrada em 
um modelo de Rede Neural do tipo Perceptron Multicamadas 
(MLP) para um horizonte de previsão de 7 dias a frente.  

II. PREVISÃO DE CARGA HIERÁRQUICA 

A previsão de carga hierárquica vem ganhando espaço 
devido a sua complexidade e importância para operação e 
tomada de decisões em sistemas de potência que abrangem 
grandes áreas geográficas [5], [6], [13]. Este tipo de previsão 
possui duas abordagens em relação ao nível de agregação das 
previsões: Bottom-up e Top-Down. A primeira refere-se a uma 
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metodologia em que a previsão é realizada individualmente e 
os resultados são agregados para formar a previsão global do 
sistema. Já na metodologia Top-Down, a previsão de carga é 
realizada no nível mais alto de hierarquia, e logo após, a 
previsão é desagregada de acordo com algum critério 
estabelecido [14], [15].  

Neste artigo, a previsão hierárquica é denominada como 
multirregional e é realizada por meio da partição da 
multirregião (MTR) em regiões menores, denominadas de 
Macrorregiões (MRs) utilizando a metodologia Bottom-up. 
Este tipo de abordagem metodológica mostra-se como uma 
tendência para a resolução de problemas de previsão de curto 
prazo pra grandes regiões, como observado nos trabalhos de 
[16]–[20]. 

Em [21], a previsão de carga de curto prazo é abordada em 
um modelo botton-up para grandes áreas geográficas. Neste 
sentido, o autor desenvolve uma metodologia de previsão de 
curto prazo para multirregiões utilizando Redes Neurais 
Artificiais MLP Feedforward de 3 camadas, particionando o 
sistema existente em 24 regiões, o que, de acordo com os 
autores, foi decisivo para diminuição do erro de previsão 
comparados a um modelo agregado.   

Em seu trabalho posterior, [16] propõe um sistema previsor, 
baseado em Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), 
analisando a partição e/ou combinação ótima de regiões do 
sistema da concessionária em análise para a previsão de carga, 
considerando tanto características meteorológicas quanto de 
demanda.  De acordo com os autores, houve uma diminuição 
dos erros, à medida que se particionava o sistema em regiões 
menores. Esta mesma abordagem é realizada em [22], na qual 
os autores realizam a partição do sistema em macrorregiões 
para a realização da previsão global.  Além disso, reafirmam a 
necessidade de um modelo desagregado para obtenção de 
menores erros de previsão.  

Quando a previsão é realizada para uma grande região 
geográfica ou multirregião (MTR), normalmente tem-se a 
partição em macrorregiões de consumo, ou seja, a previsão é 
realizada individualmente para cada macrorregião 
considerando as respectivas variáveis meteorológicas da região 
em análise. No entanto, deve-se estabelecer quantas e quais 
Estações Meteorológicas (EMs) devem ser consideradas nesta 
macrorregião.  

Este desafio é abordado em [23] em que é realizado um 
estudo de caso com a comparação entre diversas formas de 
representar a variação de temperatura. A comparação foi 
realizada através da realização da média aritmética entre 5 
estações meteorológicas. Os resultados demonstraram que 
houve redução no MAPE em relação a utilização de apenas uma 
estação meteorológica para representar todo o território de New 
England. 

Na sequência [24] abordam o mesmo problema 
estabelecendo uma metodologia para seleção das estações que 
melhor representam a carga no estado da Carolina do Norte. De 
acordo com os autores, algumas premissas são importantes na 
seleção das estações, como histórico e consistência dos dados, 
quão perto estará a estação do território de análise e a 
proximidade em relação a outras estações. Por exemplo, 
estações com pouco histórico de dados são ignoradas e retiradas 
da análise. 

No trabalho de [25], a previsão de carga para macrorregiões 
é realizada para o Subsistema Sul do Sistema Elétrico 
Brasileiro. Neste trabalho, as estações meteorológicas (EM) são 
selecionadas de acordo com as áreas de concessão de cada 
distribuidora e ponderadas em relação ao número de habitantes 
abrangidos por cada EM. Ainda, em seu trabalho posterior, é 
realizado a análise de autocorrelação de dados para 
determinação das lags mais representativas para o modelo, além 
da análise variáveis como temperatura, conforto térmico e 
umidade [23]. De acordo com os autores, as variáveis 
Temperatura e Sensação térmica apresentaram bom 
desempenho em comparação a umidade. 

Dentro deste contexto da previsão de carga para 
multirregiões (MTRs), é importante destacar que, apesar da 
tendência de partição da MTR em regiões menores para 
resolução do problema de previsão de carga, levando em 
consideração critérios como carga ou dimensões territoriais, a 
temperatura é tratada como uma informação única, isolada e 
representativa daquela região. Por exemplo, nos trabalhos de 
[24] e [22] é considerada apenas média aritmética entre as EMs 
presentes na região. Já no trabalho de [19] é realizada uma 
ponderação considerando o número de habitantes, mas não se 
observa uma relação direta com a demanda. Neste artigo, a 
principal contribuição é a proposição inovadora de uma 
variável que considera o número de unidades consumidoras 
(UCs) abrangidas pela EM e um índice estatístico relacionando 
o número de UCs e o consumo de energia médio na região 
abrangida pela EM. Ressalta-se que este tipo de abordagem não 
é apresentado nos demais trabalhos na literatura, e que servirá 
como índice para ponderação da variável temperatura e 
inserção no modelo de previsão de Redes Neurais. 

III. METODOLOGIA PROPOSTA 

A metodologia proposta baseia-se em 4 etapas fundamentais. 
Na primeria etapa, tem-se o processo de desagregação da MTR, 
onde dados históricos de demanda são desagregados por 
Macrorregiões de Consumo (MR k), definidos pelos número de 
agentes de distribuição pertencentes MTR. A divisão da MTR 
em regiões é mostrada na Fig. 1. 

 
 

 
Fig. 1.  Conjunto de análise da MTR, Regiões e MRs. 
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Na Fig. 1 o universo de análise é a MTR, as Regiões 1, 2 e i, 
representam i conjuntos pertencentes a MTR. Dentro do 
conjunto Regiões, há ainda k subconjuntos, que neste caso são 
as MRs, mencionadas na etapa de desagregação da MTR. O 
objetivo desta desagregação é obter um previsor individual para 
cara MR k, e logo após, realizar a agregação para a previsão da 
MTR. Espera-se, assim, um melhor gerenciamento das relações 
entre carga e temperatura para o processamento da previsão de 
carga. 

Na segunda etapa tem-se o processo de ponderação. Nesta 
etapa as variáveis meteorológicas de cada EM p devem ser 
ponderadas antes de serem normalizadas e utilizadas pelo 
modelo de previsão como uma única variável resultante. Para 
este processo, é proposta a variável Consumo de Energia por 
Região Meteorológica (CERM), o qual representa a 
contribuição de cada EM p dentro da MR k individual. 

Na terceira etapa tem-se a seleção das entradas para o modelo 
de previsão. Estes dados então passam por uma fase de 
treinamento, com o ajuste de pesos e neurônios do modelo de 
Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron de Multicamadas de 
acordo com estudos de sensibilidade realizados. Por fim, na 
etapa de resultados, é realizada a previsão Multirregional 
horária e semanal por meio da agregação das previsões 
individuais de cada MR k. Apesar do foco ser a previsão de 
multirregiões, esta metodologia pode fornecer resultados de 
previsões individuais, que podem ser utilizadas como subsídio 
para diversos estudos dentro de cada macrorregião. 

A. Ponderação das Variáveis Meteorológicas 

O processo de ponderação é mostrado na Fig. 2. O foco 
principal deste fluxograma é a determinação do índice de 
Consumo de Energia por Região Meteorológica (CERM), a 
qual representa a contribuição deste artigo. Para a obtenção do 
índice CERM, primeiramente deve-se calcular Índice de 
Consumo Mensal por Unidade Consumidora Regional 
(ICMUR).  

 

 

Este índice é calculado com base nos dados estatísticos de 
consumo médio mensal e número de unidades consumidoras de 
cada Região i pertencente a MTR. Neste caso, estes dados 
foram obtidos do Anuário Estatístico de Energia Elétrica 
elaborado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) no ano 
de 2016, e segregados por regiões geográficas e Estados [26]. 
Os resultados de consumo são disponibilizados anualmente 
para consulta, o que permite a atualização dos dados para 
ponderação das variáveis meteorológicas do modelo ano a ano. 
O índice ICMUR é calculado em (1). 

𝐼𝐶𝑀𝑈𝑅 =
𝐶𝑀

𝑁𝑈𝐶𝑠

 (1) 

em que 𝐶𝑀  𝑟epresenta o consumo mensal em GWh para a 
região i pertencente a MTR, 𝑁𝑈𝐶𝑠  representa o número de 
unidades consumidoras, dado em milhões, pertencentes a região 
i de análise. Como resultado tem-se o índice 𝐼𝐶𝑀𝑈𝑅  calculado 
para cada região i da MTR dado em kWh/(UC.mês). Observa-
se que cada região i receberá um indicador regional (ICMUR) 
de acordo com a energia consumida e número de consumidores.  

Este processo é realizado como forma de aproximação para 
obtenção deste mesmo índice por MRs. Neste sentido de 
aproximação poderá haver dois cenários, um no qual a Região 
é formada por uma única MR, e outro por n MRs. Em ambos os 
casos as MRs assumem o ICMUR como ICMU. Desta forma, 
cria-se o índice ICMU por macrorregião, o qual representa o 
consumo mensal por unidade consumidora da MR, também 
dado em kWh/(UC.mês).  

Como em cada MR pode-se ter inúmeras EMs, e 
consequentemente, um grande volume de dados 
meteorológicos disponíveis, deve-se identificar o número de 
EMs a serem selecionadas para o estudo. Neste artigo, foram 
selecionadas todas as EMs disponíveis de cada MR e com dados 
válidos no período considerado. Em (2) é obtido o peso final 
para ponderação das EMs, denominado de Consumo de Energia 
por Região Meteorológica (CERM). 

 
𝐶𝐸𝑅𝑀ாெ(,) = 𝐼𝐶𝑀𝑈 × 𝑈𝐶ாெ(,) (2) 

 
onde CERMEM(p,k) representa o peso dado a EM p pertencente a 
MR k dado em MWh/mês; ICMU é fixo e varia de acordo com 
a MR onde está situado a EM p. Por fim, a variável UCEM(p,k) 
representa o número de unidades consumidoras abrangidas pela 
EM p da MR k, dado que fornece uma estimativa de consumo 
de energia da região de abrangência da EM. Por critério, 
adotou-se como região de abrangência, o próprio município de 
localização da EM.  

Em (3) é realizado o processo final de ponderação. Neste 
artigo considerou-se apenas a variável temperatura para 
ponderação. No entanto, ressalta-se que esta ponderação poderá 
ser aplicada para qualquer variável meteorológica. 

𝑇𝑝() =
∑ 𝐶𝐸𝑅𝑀(,)𝑇ாெ(,)


ୀଵ

∑ 𝐶𝐸𝑅𝑀(,)

ୀଵ

  (3) 

em que 𝑇𝑝()representa a série ponderada final para a variável 
temperatura (T) na hora (h) para a MR k. A variável TEM(p,h)  

Fig. 2.  Processo de ponderação das variáveis meteorológicas.  
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representa a variável T de cada EM p a ser ponderada hora (h), 
com o respectivo peso CERM(p,k). O índice (p) depende do 
número de EMs selecionadas de cada MR k. Esta média 
ponderada é realizada para toda a série histórica de temperatura 
utilizada para treinamento e operação do modelo. 

B. Modelo de Previsão e Variáveis de Entrada 

Como observado em [27] um grande número de técnicas vem 
sendo empregadas para previsão de carga de curto prazo. No 
entanto, técnicas de Inteligência artificial merecem destaque 
devido as suas potencialidades quanto a modelagem da carga. 
Dentre os métodos de IA aplicados atualmente estão as Redes 
Neurais Artificiais (RNAs), lógica Fuzzy, sistemas adaptativos 
Neuro-Fuzzy, Algoritmos Genéticos (AG) e Máquina de 
Vetores de Suporte (SVM) [5], [28]–[30].  

Como técnica escolhida adotou-se o modelo de rede neural 
artificial (RNA) do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) feed-
forward [13]. Ainda, em [31] os autores destacam que a 
capacidade de generalizar e capturar relações não-lineares 
complexas, torna as RNAs muito atrativas para problemas de 
previsão de carga. 

As redes MLP utilizadas nos modelos de previsão deste 
artigo, possuem uma camada de entrada com um número de 
neurônios que corresponde ao número de variáveis entradas do 
modelo. Além disso, possui uma camada intermediária que 
utiliza a função sigmoide logística, e uma camada de saída, que 
representa a variável a ser prevista, que utiliza a função linear 
de ativação [32].  

Para o processo de treinamento e inicialização de rede 
adotou-se como partição um conjunto de 75% dos dados para o 
treinamento da rede, onde o mesmo é realizado por Batch. Para 
a validação utilizou-se 25%, avaliando o erro médio quadrático 
do resultado. Por fim, o conjunto de testes corresponde a dados 
que ainda não foram apresentados a rede de forma a analisar sua 
capacidade de generalização. 

O processo de treinamento para cada MR k considera uma 
faixa de variação entre 10 a 50 neurônios na camada 
intermediária. Para cada configuração da camada intermediária, 
é realizado o processo de treinamento, verificação e testes por 
n rodadas de treinamento e testes. Definiu-se inicialmente 30 
iterações para cada i neurônios da camada intermediária. 

Conforme resultados da simulação para cada rodada de 
treinamento e testes, é verificada a eficiência da previsão 
utilizando o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) entre as 
cargas observadas 𝑥 e as estimadas na previsão 𝑦 [33]. O 
MAPE é definido em (4). 

𝑀𝐴𝑃𝐸(%) =  
100

𝑁


ห𝑥 − 𝑦ห

𝑥

ே

ୀଵ

 (4) 

onde N depende do horizonte de previsão (MAPE diário, no 
caso de N=24, ou MAPE semanal para N=168). Como se trata 
de previsão de curto prazo, considerou-se um horizonte máximo 
de uma semana a frente com discretização horária e diária.  

Para cada roda de treinamento e testes é armazenado MAPE 
mínimo até que seja atingido o número de neurônios máximo 
especificado. Ao se atingir o número máximo de neurônios, a 

RNA treinada, cujo o resultado de simulação obtiver o menor 
MAPE será considerado para a MR k. Após este procedimentos, 
são calculadas os demais indicadores de performance em (5) e 
(6). 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
ห𝑥 − 𝑦ห

ே

ୀଵ

 (5) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ඩ
1

𝑁
൫𝑥 − 𝑦൯

ଶ
ே

ୀଵ

 (6) 

em que MAE (Mean Absolut Error) representa a média absoluta 
dos erros e RMSE (Root Mean  Squared Error) a raiz quadrática 
dos erros médios. Ambas as métricas possuem escala de acordo 
com os dados de carga (MW) e são amplamente utilzadas na 
literatura [13]. 

O padrão de entrada que será utilizado para cada MR 
obedecerá ao mostrado na Tabela I. 

Destaca-se que para a determinação das lags mais 
representativas para os modelos de previsão foram realizados 
estudos de Autocorrelação conforme [34], caracterizado pela 
equação (7).  

 

𝑟 = 𝑟(𝑋௧ , 𝑋௧ି) =  
∑ (𝑋௧ −  𝑋ത)

௧ୀାଵ ∙ (𝑋௧ି − 𝑋ത)

∑ (𝑋௧ −  𝑋ത)
௧ୀଵ

ଶ  (7) 

em que 𝑋௧ representa o valor observado na hora (h), 𝑋ത a média 
de toda a série de dados analisada (carga) e 𝑟o coeficiente de 
autocorrelação que mede o grau de correlação entre 
observações separadas por k atrasos 

C. Modelo Global de Previsão de Carga 

A obtenção da previsão para a MTR é realizada por meio da 
agregação das previsões individuais de cada MR k que 
resultaram em menor MAPE Global. Antes de realizar a 
agregação os dados são denormalizados e então agregadas, 
conforme (8). 

𝑃𝑀𝑇𝑅() =  𝑃𝑀𝑅(,)

 á௫

ୀଵ,ଶ,ଷ,…

  (8) 

em que 𝑃𝑀𝑇𝑅() representa a previsão multiregional horária 
para a MTR j para um horizonte N de previsão. A PMTR leva 
em consideração a soma das previsões individuais de cada MR 
k, denominada de PMR(k,h). Ressalta-se que além desta 
metodologia fornecer a previsão multiregional agregada, ainda 
pode-se obter a previsão individual de cada MR pertencentes a 

TABELA I 
VARIÁVEIS DE ENTRADA 

Variáveis de Entrada Descrição 

Mês Código referente ao mês 

Hora Código referente a hora 

Dia Código referente ao dia 
D(t-1,t-24, t-48, t-168, 

t-336)) 
Demanda com lag de 1, 24, 48, 168 e 336 
horas em relação ao dia a ser previsto. 

Tp(t-1, t-2, t-3) 
Temperatura com lag de 1, 2 e 3 horas em 
relação ao dia a ser previsto 
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MTR, podendo auxiliar em diversas atividades de planejamento 
dentro de cada MR. Este processo por ser repetido a outras 
MTRs j, que possuem k MRs.  

IV. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

A. Premissas para o Estudo de Caso 

A metodologia proposta neste artigo é avaliada para a MTR 
Sul (Subsistema Sul), pertencente ao Sistema Interligado 
Nacional Brasileiro (SIN). Assim como os demais subsistemas 
do SIN, o Subsistema Sul apresenta grande diversidade 
meteorológica devido a sua extensão territorial. A MTR Sul é 
composta por 5 MRs, definidas pelas áreas de concessão dos 
agentes de distribuição de energia. A Tabela II mostra algumas 
características das MRs pertencente a MTR Sul.  

Observa-se que as MRs possuem características diferentes 
quanto a demandas máximas registradas, extensão territorial, 
número de consumidores e amplitude térmica. Essa grande 
variação sazonal influencia diretamente nas demandas 
registradas, assim como no perfil de carga de cada MR. Além 
disso, o número de EMs também foi selecionado para utilização 
na etapa de ponderação da variável temperatura.   

Como forma de avaliar os modelos de previsão para cada MR, 
considerou-se a partição do histórico em 2 conjuntos de 
treinamento: o primeiro (C1) compreendido entre 1º de junho 
de 2012 a 8 de julho de 2013, e o segundo (C2), compreendido 
entre 1º de outubro de 2012 e 4 de novembro de 2013. Adotou-
se esta partição de modo a avaliar a robustez dos modelos em 
períodos diferentes de demanda e temperatura. Os testes são 
realizados para previsão do período de 9 de julho a 5 de agosto 
de 2013 (C1) e para o período de 5 de novembro à 2 de 
dezembro de 2013 (C2). Ressalta-se que ambos os conjuntos 
possuem características semelhantes quanto a dias úteis, fins de 
semana e feriados. 

Os dados de demanda são oriundos da base histórica de 
operação do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e os 
dados de temperatura foram obtidos através do histórico de 
leitura de Estações Automáticas Meteorológicas (EMs) 
pertencentes ao Instituto Nacional de Meteorologia [35].  

Com base na metodologia descrita, a MTR Sul é particionada 
e as MRs são selecionadas para a previsão de curto prazo, tendo 

os dados de demanda importados do banco de dados e 
normalizados. Na Etapa de Ponderação, primeiramente é 
calculado, conforme (1), o índice ICMUR por Região, mostrado 

na Tabela III.  
Após o cálculo do ICMUR por região, obtêm-se o índice 

ICMU de acordo com a região onde cada MR se encontra. Na 
Tabela II é mostrada a região a qual pertence cada MR. Por fim 
calcula-se o índice CERM para cada EM de acordo com (2). 
Este índice é utilizado então para a ponderação de cada EM de 
acordo com (3).  

Como forma de avaliar os resultados de previsão, foram 
realizadas as seguintes análises de sensibilidade: um modelo de 
previsão com temperatura ponderada proposta (S1) e outro que 
considera somente a demanda agregada de cada macrorregião 
(S2). Com base no treinamento realizado, a Tabela IV mostra 
os resultados de previsão para cada MR quanto ao MAPE 

médio para dias úteis (DU), não úteis (DNU) e feriados. 
Pode-se observar na Tabela IV que o processo de ponderação 

proposto neste artigo teve uma maior eficiência no período C2 
(Primavera) do que em C1 (Inverno). No caso de C1, nota-se 
um desempenho médio superior de S2 levando-se em 
consideração dias úteis e não úteis. Este resultado pode estar 
relacionado a uma maior ou menor correlação entre temperatura 
e demanda em cada período de teste[36]. Como critério de 
agregação adotou-se para C1 os resultados de S2. 

 
B. Análise de Resultados da MTR Sul 

Após a previsão individual de cada MR, realiza-se a etapa de 
agregação para compor a previsão global de carga da MTR Sul. 
Como o objetivo deste artigo é a realização da previsão de carga 
de uma MTR, adotou-se como critério de agregação das 
previsões, conforme (8), a variável com melhor performance 
em cada período de teste. Neste sentido, a variável temperatura 
ponderada foi considerada somente para C2. Como critério de 
comparação do modelo proposto, elaborou-se um modelo de 
previsão considerando a demanda agregada total da MTR Sul, 

TABELA III 
ICMU POR REGIÃO 

Regiões 
Consumo mensal 

(GWh/mês) 
Número de 

UCs (milhões) 
ICMUR 

kWh/(UC.mês) 
Região 1 2.478,6 4.650,487 532,97 

Região 2 1.920,8 7.121,656 269,70 

Região 3 2.435,0 6.020,604 404,44 

 

TABELA II 
CARACTERÍSTICAS DA MTR SUL 

Parâmetro MR 1 MR 2 MR 3 MR 4  MR 5 

Região 1 2 3 3 3 

Amplitude 
Térmica 

(Inv.  - °C) 
27,2 26,5 30,4 32,4 29,3 

Amplitude 
Térmica 

(Verão -°C) 
23 23,1 27,9 30,3 27,3 

Dmin (MW) 2071 1456 568 567 1456 

Dmax (MW) 5127 4127 1937 1967 1920 

Área (km2) 180,0 95,3 90,7 99,5 73,6 

NUC 
(milhões) 

4,4 2,8 1,4 1,3 1,6 

EMs 21 19 14 9 10 

 

TABELA IV 
RESULTADOS MRS PARA C1 E C2 

Conj. Testes 
MAPE 

(%) 
MR1 MR2 MR3 MR4 MR5 

C1 

S1 
DU 2,33 2,55 2,31 2,74 2,51 

DNU 3,05 4,26 3,01 3,91 4,06 

S2 
DU 2,12 2,35 2,35 2,80 2,53 

DNU 3,20 4,11 2,98 3,55 4,1 

C2 

S1 

DU 2,09 3,03 2,36 2,65 2,05 

DNU 3,38 3,53 2,84 4,14 3,86 

Feriado 4,79 4,21 5,78 7,19 5,84 

S2 

DU 2,20 3,30 2,62 2,83 2,09 

DNU 3,10 3,79 3,07 4,16 3,90 

Feriado 5,75 5,16 5,85 7,48 6,42 
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denominado Modelo de Previsão Agregado (MP). A elaboração 
deste modelo seguiu as mesmas premissas de treinamento 
propostos e com a mesma janela de treinamento e mesma 
técnica de RNA. O padrão de entrada de MP utiliza somente 
dados de demanda normalizados de toda MTR Sul. Os 
resultados oriundos deste modelo são descritos como MAPEMP1 
e MAPEMP2, correspondendo aos resultados para os Conjuntos 
1 e 2, respectivamente. A Tabela V mostra o desempenho 
quanto ao MAPE médio para cada dia da semana dos Conjuntos 

1 e 2, assim como o MAE e RMSE médio para cada conjunto. 
Percebe-se na Tabela V que a metodologia proposta 

apresentou um MAPE médio superior em relação ao Modelo 
MP para ambos os conjuntos de testes. Por exemplo, o MAPE 
médio encontrado entre as quintas-feiras do Conjunto 1 foi de 
0,72% e 1,20%, para o modelo proposto e MP, respectivamente. 
Para o feriado, a metodologia proposta obteve um MAPE de 
1,28% em relação 2,60% obtido pelo MP. Ainda, de acordo 
com a Tabela V, observa-se que o modelo proposto apresentou 
uma média de erros (MAE e RMSE) inferior ao modelo MP.  
Esta dispersão de erros é evidenciada na Fig. 3 onde observa-se 
uma maior dispersão dos erros para o Modelo MP em relação 
ao proposto.  

 
Por fim, na Tabela VI é mostrado a concentração de erros 

positivos (subprevisão) e negativos (sobreprevisão) em relação 
a curva real observada para o Conjunto 2. 

Observa-se na Tabela VI, que a concentração de erros de 
subprevisão para o conjunto C2 é maior no modelo proposto 
(58%) do que no agregado (52,5%). No entanto, como se 
observa na Fig. 3 e com base nos erros inferiores a 100MW para 
o modelo proposto, 68,5% dos erros estão concentrados nesta 
faixa (0 a 100 MW). Enquanto para o modelo MP, 52,1% dos 
erros são inferiores a 100 MW. Quanto aos erros de 
sobreprevisão, o modelo proposto apresenta uma melhor 
performance geral. Esta informação, associado aos demais 
resultados apresentados, evidencia a eficiência da metodologia 
proposta neste artigo, quanto a proposição do processo de 
ponderação pela variável CERM, além de mostrar a 
aplicabilidade do modelo considerando a metodologia Bottom-
up de previsão de carga hierárquica.  

V. CONCLUSÕES 

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma 
metodologia como contribuição para a previsão de carga 
hierárquica de curto prazo. A abordagem realizada buscou 
contribuir para a elaboração de modelos para macrorregiões de 
consumo, onde se tem o desafio de realizar a previsão global de 
um sistema com grande dimensão territorial e diversidade 
meteorológica. 

Neste sentido, foi proposto o indicador CERM de forma a 
realizar a ponderação da variável meteorológica temperatura 
para ser inserido nos modelos de previsão. Esta variável, 
quando inserida nos modelos de previsão apresentou 
performance superior para o período C2 (primavera), enquanto, 
para C1 (primavera), a temperatura ponderada apresentou 
desempenho inferior. 

Com base nos resultados individuais, o modelo proposto é 
comparado a um modelo de previsão agregado (MP), onde 
obteve-se um MAPE médio inferior a 1% para C1 e C2, 
mostrando desempenho superior ao MP. Além disso, quando 
analisada a dispersão dos erros horários para C2, por exemplo, 
nota-se uma maior dispersão dos erros no período, evidenciado 
também pelos resultados de RMSE médio. 

Por fim, a abordagem proposta neste artigo se mostrou 
eficiente no que diz a previsão de carga hierárquica, fornecendo 
uma estimativa da carga com erro reduzido e podendo ser 
aplicada com desempenho satisfatório para problemas deste 
tipo. Além disso, ressalta-se que o sistema de previsão proposto 
neste artigo, poderá considerar a presença ou não de variáveis 
meteorológicas, o que dependerá das características e o nível de 
informação de cada MR. Como trabalhos futuros ressalta-se a 
possibilidade de se considerar a análise da região de 
abrangência da EM para obtenção da variável CERM, já que 
para este estudo considerou-se como critério somente dados do 
município de localização da EM, o que pode vir a influenciar 
nos resultados de ponderação e na eficiência do modelo de 

 
    Fig. 3. Dispersão de erros para o Conjunto 2. 

TABELA V 
SÍNTESE DOS RESULTADOS DA PREVISÃO GLOBAL 

 MAPEC1(%) MAPEMP1(%) MAPEC2(%) MAPEMP2(%) 

Ter 0,71 1,19 0,89 1,33 

Qua 0,70 1,17 0,86 1,34 

Qui 0,72 1,20 0,84 1,16 

Sex 0,73 1,06 0,82 1,32 

Sáb 0,79 1,02 0,66 1,07 

Dom 0,88 1,29 0,87 1,27 

Seg 0,77 1,14 0,88 1,26 

Med 0,76 1,15 0,83 1,25 

Feriado - - 1,28 2,60 

MAE (MW) 74,41 115,05 86,26 130.84 

RMSE (MW) 98,59 151,22 109,84 169,71 

 

TABELA VI 
DISPERSÃO DE ERROS PARA O CONJUNTO 2 

Tipo de Erro Modelo Proposto Modelo Agregado MP 

 Total <100 MW Total <100 MW 

Subprevisão (+) 58% 68,5% 52,5% 52,1% 

Sobreprevisao (-) 42% 65,6% 47,5% 45,8% 

Total 100% - 100% - 
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previsão.  Além disso, como a metodologia de treinamento e 
testes das RNAs considerou todos os valores possíveis dentro 
do número de neurônios considerados, sugere-se como 
trabalhos futuros a possibilidade da aplicação de um método de 
otimização afim de otimizar o tempo de processamento desta 
etapa da metodologia.  
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