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RESUMO

No momento atual, em que cresce a preocupagdo com as mudancas climaticas, aumenta
a importancia de mensurar os impactos que a elevacdo das temperaturas pelo planeta pode
ocasionar na necessidade de energia elétrica pelas residéncias. O presente estudo objetiva
evidenciar a relacdo entre a temperatura e o0 consumo residencial de energia elétrica na cidade do
Rio de Janeiro. Para tanto, utiliza-se 0 método de decomposicdo sazonal X11 nas duas séries e
posteriormente ajusta-se um modelo de regressdo para explicar o efeito que variagbes na
temperatura podem causar sobre o consumo residencial. A analise de regressdo emprega uma
abordagem fuzzy, que permite levar em conta a incerteza inerente tanto nas medidas quanto na
propria relagdo estudada. Os resultados obtidos permitem demonstrar uma influéncia da
temperatura no consumo e estabelecer previsdes de valores extremos para 0 consumo.

PALAVRAS CHAVE: Energia Elétrica, Analise de Regressdo, Conjuntos Nebulosos.
Area Principal: EN - P. O. na Area de Energia

MODELLING THE IMPACT OF TEMPERATURE CHANGE ON RESIDENTIAL
CONSUMPTION OF ELECTRICITY IN RIO DE JANEIRO

The actual worry about climate change increases the importance of measuring the
impact that rising temperatures in the planet may cause in the need of electricity by households.
The present study aims to identify the relationship between temperature and residential
consumption of electricity in the city of Rio de Janeiro. To do so, it applies the method X11 of
seasonal decomposition in these two series and then fits a regression model to explain the effect
that variations in temperature may cause on the consumption levels. The regression analysis
employs a fuzzy approach, which allows for taking into account the uncertainty inherent not only
in both measures studied but also in the relationship itself. The results obtained show an influence
of temperature on consumption and provide forecasts of extreme values for consumption.
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1. Introducgao

De acordo com a Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2011), o consumo residencial
de eletricidade no mundo em 2009 totalizou 4.734 TWh, o equivalente a aproximadamente 28%
do total. O consumo de eletricidade nos lares brasileiros em 2011 foi de 112 TWh, representando
cerca de 26% do total do pais (EPE, 2012).

O consumo residencial sofre influéncia de distintas variaveis, a depender do horizonte
temporal analisado. No longo prazo, varidveis estruturais relacionadas a questdes demogréficas e
econbmicas determinam o montante de energia consumido. Sdo exemplos de varidveis capazes
de influenciar a demanda residencial por energia, neste horizonte de tempo, o nimero de
habitantes por residéncia, renda disponivel, posse de equipamentos por residéncia, entre outros.

J& no curto prazo variag@es significativas no consumo médio residencial sdo muitas
vezes derivadas de aspectos relacionados a mudangas na temperatura. Em situacdes ambientais
extremas 0 aumento ou diminuicdo acentuada da temperatura geram a necessidade da utilizacéo
de energia para condicionar o ambiente residencial.

A influéncia da temperatura sobre o consumo de energia elétrica varia de acordo com
caracteristicas climatoldgicas da area avaliada. Assim, em regiGes com clima temperado
(estacBes bem definidas e com inverno rigoroso) a relacdo é tipicamente ndo linear. Nesta
situacdo h& uma temperatura limiar (usualmente entre 18 °C e 21°C) a partir da qual tanto
aumento como diminuicdo da temperatura acarreta crescimento do consumo para fins de
refrigeracdo (no caso do aumento da temperatura) ou aquecimento (no caso de diminuicao).
Moral-Carcedo et al. (2005) demonstram a ndo linearidade da variacdo de temperatura sobre a
carga diéria de energia na Espanha. J& Henley e Peirson (1997) registram a relacdo ndo linear
entre a temperatura e a demanda residencial no Reino Unido utilizando métodos paramétricos e
ndo parameétricos.

No entanto para regides caracterizadas pelo clima tropical (temperaturas anuais menos
variaveis e mais elevadas), a relacdo entre temperatura e consumo de energia apresenta
comportamento linear. Esta caracteristica estd em grande parte associada ao fato de o inverno
nessas regides apresentar temperaturas médias que ndo caracterizam a necessidade de calefacédo
de ambientes, o que em ultima instancia ndo aumenta a demanda de energia para tal fim. A
Figura 1, ainda que de maneira hipotética, ilustra essa diferenca no comportamento do consumo
de energia e temperatura média para regides de climas distintos. O eixo y representa as variacoes
no consumo de eletricidade dadas as variagcdes na temperatura no eixo X.
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Figura 1: Relagdo entre varia¢cdes no consumo de energia e temperatura
Fonte: Elaboracdo prépria.

Assim, diversos estudos quantificaram e demonstraram a influéncia da temperatura
sobre a carga ou o consumo de energia elétrica. Fung (2006) estima a partir de regressao
estatistica que o0 aumento da temperatura urbana em 1°C elevaria o consumo residencial em Hong
Kong em aproximadamente 9%.

Le Conte e Warren (1981), Al-Zayer e Al-lbrahim (1996) e Valor et al. (2001)
empregaram o conceito de degree days para analisar o impacto da temperatura e conforto térmico
sobre o consumo de eletricidade. Degree days é um conceito que leva em considera¢do quanto
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(em graus de temperatura) e por quanto tempo (em dias) a temperatura do ambiente esta acima
(cooling degree day) ou abaixo (heating degree day) de um determinado valor.

A relacdo entre consumo de energia elétrica e temperatura tende a ganhar ainda mais
relevancia na literatura dado o crescente envolvimento da sociedade com discussfes acerca das
mudancas climaticas. O conceito de mudanca climatica refere-se a alteracdes do clima através do
tempo, que podem estar associados tanto a variabilidade natural como também pode ser
consequéncia das atividades do homem sobre o meio ambiente, como emissdes de CO2
intensificando o efeito estufa no planeta terra.

Atualmente o Painel Intergovernamental de Mudanga Climéatica (IPCC), principal
entidade avaliadora do conhecimento sobre alteracGes climaticas, realiza estudos sistematicos
com o intuito de mensurar a magnitude e os impactos que alteracdes originarias de uma possivel
mudanca climéatica podem acarretar para a vida no planeta Terra.

Segundo IPCC (2012), mudancas no clima podem acarretar alteracdes na frequéncia,
intensidade, extensdo espacial e duracdo de eventos climaticos. Ainda segundo esse estudo,
mudancgas nos extremos de temperatura podem estar relacionadas a mudancas na média, na
variancia ou em outros pardmetros da distribui¢cdo de probabilidade, isolados ou conjuntamente.
A Figura 2 ilustra duas das diferentes alteracdes climaticas que podem ocorrer.

Mudangas na média Mudancas na variabilidade

-

mais
situacdes
extremas
de frio

e

-
-

menos
situagdes
extremas
de frio

mais
situagdes
extremas
~
~.  decalor

~
~

\ mais
\ situagdes
. extremas
}, decalor

\
N

Probabilidade de ocorréncia
Probabilidade de ocorréncia

N

—— Sem mudangas climaticas - -= = Com mudancas climaticas —— Sem mudancas climaticas - = = Com mudancas climaticas

Figura 2- Exemplificacdo de tipos de mudancas climaticas.
Fonte: Elaboracdo propria a partir de IPCC (2012).

IPCC(2012) registra ainda que os modelos preveem substancial aumento de
temperaturas extremas até o fim do século 21. E esperado o crescimento da frequéncia e
magnitude de dias e noites mais quentes e menor ocorréncia de frio ao longo do século, em escala
global. Como resultado final é esperado aumento na temperatura média do planeta.

Ja em IPCC (2007) era projetado um aumento médio global das temperaturas entre
1,8°C e 4,0°C até o ano de 2100. Segundo este estudo, tal aumento pode ser ainda maior
(atingindo 6,4°C) caso se configure um cenario mais extremo com maior crescimento econémico
e intensificagdo do consumo de combustiveis fésseis.

Assim, diante da relevancia do tema, o objetivo deste artigo é medir o impacto que
variagdes na temperatura média podem exercer sobre 0 consumo de energia nos lares cariocas.
Para tanto, a partir da dessazonaliza¢do dos dados da temperatura média mensal e do consumo
residencial na cidade do Rio de Janeiro, sera ajustada uma regressao entre as séries histdricas
dessazonalizadas dessas varidveis que permite estimar a relagdo entre elas.

2. Técnicas de Dessazonalizacao

Morettin e Toloi (2006) mostram como uma série temporal {Zt, t=1,..., N} pode ser
decomposta como uma soma de trés componentes ndo observaveis:
Zt=Tt+St+at. @

Em (1), Tt e St representam a tendéncia e a sazonalidade da série, enquanto at representa
a componente aleatoria. O principal interesse em decompor a série temporal desta maneira é que,
ao destacar a componente sazonal, se consegue constituir uma série sazonalmente ajustada. Feita
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a decomposicdo, determinam-se as componentes Tt e St e a diferenca entre os dados observados e
0 somatorio dessas parcelas constitui a componente aleatéria (at).

Um método bastante usual na decomposic¢do de séries temporais € 0 X-11 (Shiskin et al.,
1967), derivado do método Census Il desenvolvido pelo U.S Bureau of the Census. O método
utiliza-se do artificio de médias moéveis inicialmente desenvolvido por Henderson (1916) para
estimar as componentes sazonal e tendencial de uma série de dados. De acordo com Pezzulli et
al. (2005), o método pode ser definido como um algoritmo de trés passos: estimativa inicial das
componentes tendencial e sazonal, revis&o iterativa das componentes estimadas e estimativa final
da tendéncia e componente aleatdria.

Um maior detalhamento do método pode ser encontrado em Shiskin et al. (1967). No
presente estudo foi utilizado o software E-views para decomposi¢do multiplicativa X-11.

3. Conjuntos Nebulosos

O conceito de conjuntos nebulosos (fuzzy sets, em inglés) foi desenvolvido por Zadeh
(1965) e pode ser interpretado como uma generalizacdo da teoria classica de conjuntos. Tem
grande campo de aplicacdo em classificacdo de dados e processamento de informacGes. Nos
modelos de regressdo, a abordagem fuzzy permite lidar com problemas nos quais a fonte de
imprecisdo esta relacionada tanto & associacao entre as variaveis quanto a cada variavel aleatdria.

A diferenca entre a teoria de conjuntos tradicional e a teoria de conjuntos nebulosos
pode ser esclarecida com o uso da funcdo de pertinéncia. Os conjuntos da teoria tradicional
podem ser pensados como conjuntos nebulosos cuja fungdo de pertinéncia (uy(x)) assume
apenas os valores 0 ou 1. Assim a relagdo € binaria, o que significa que um elemento pertence ao
conjunto ou ndo pertence, ndo havendo situacGes intermediarias. Algebricamente esta relagéo é
descrita por:

_(lsex € A (2
’uA(x)_{Ose ¢ A

A teoria dos conjuntos nebulosos propde caracterizagdo mais ampla admitindo que uns
elementos sdo mais membros do conjunto que outros. Assim, a funcdo de pertinéncia pode
assumir qualquer valor entre 0 e 1, sendo que o valor 0 indica uma completa excluséo e o valor 1
representa completa pertinéncia. Desta forma a utilizacdo da funcdo caracteristica torna-se mais
poderosa. Fungdes com valores maiores que 1 também pdem ser usadas, mas, nada se perde com
a normalizacao.

Assim, a classe dos conjuntos nebulosos com base em um conjunto C é representada
pela funcéo de pertinéncia p4(x) que associa a cada ponto de € um nimero real pertencente ao
intervalo [0,1]. O valor de u,4(x) representa o grau de adesdo de x a A.

Para identificar um conjunto nebuloso podem ser usadas diversas formas de funcdes de
pertinéncia como a linear, sigmoide, triangular e trapezoidal. Para indicar que a funcdo de
pertinéncia é convexa, em vez de conjunto nebuloso fala-se em nimero nebuloso. No caso da
triangular, a funcdo de pertinéncia pode ser algebricamente definida, para C = [a, ¢] e b um
ponto de C, por

(0
| b—z a<x<b
up(x,a,b,c) ox 3
| — b<x<c
c-b’
t() c<x

Em (3) quando x assume valores menores ou maiores do que o limite inferior (a) e
superior (c), respectivamente, a funcdo de pertinéncia apresenta valor igual a zero, que representa
a exclusdo deste valor do conjunto nebuloso. Ja no intervalo entre a e ¢ a funcdo de pertinéncia
assume valores de 0 a 1, sendo que a maxima pertinéncia € atingida em b (abscissa de um dos
vertices do triangulo e moda da distribuicdo triangular). A Figura 3 representa graficamente o
conceito.
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Figura 3: Exemplo de conjunto nebuloso com funcéo de pertinéncia triangular
Fonte: Elaboracdo prépria.

S&o diversas as aplicacbes de conjuntos nebulosos na literatura envolvendo tanto
questbes climéaticas como consumo de energia elétrica. Cao e Chen (1981) aplicaram conjuntos
nebulosos na previsdo meteoroldgica. J& Kucukali e Baris (2010) com o auxilio de conjuntos
nebulosos estimam o crescimento de curto prazo da demanda de energia elétrica na Turquia.
Mamlook et al. (2009) utilizam abordagem fuzzy para prever o efeito de diferentes fatores
condicionantes, como o clima, na carga de energia.

4. Analise de Regressao Fuzzy

A andlise de regressdo ¢ uma ferramenta estatistica para estabelecer uma relacdo entre
variaveis. Uma vez ajustado, o modelo de regressdo pode ser usado para predizer o valor de uma
variavel, dita dependente, a partir do valor observado para outras, ditas variaveis independentes.

A regressao € dita linear quando a relacdo é de proporcionalidade e é dita simples quando
a previsdo da variavel dependente é feita a partir de apenas uma variavel independente.
Usualmente utiliza-se a letra Y para identificar a varidvel dependente e a letra X para a variavel
independente. A forma mais geral para um modelo de regressdo linear simples, em que Y é a
variavel dependente e X a varidvel independente ou regressor é:

Y =B+ B X+ (4)

O parémetro B, € chamado intercepto e representa a predi¢do para Y quando X é igual a
zero. O parametro ; representa a declividade da reta e representa a variacdo em Y associada a
uma variacao unitaria em X.

Muitas vezes, é preciso levar em conta que, além dos valores das varidveis dependentes
e independentes que servirdo de base para estimar os pardmetros da reta de regressdo, 0s proprios
coeficientes da reta ndo sdo valores precisos, mas estdo contidos em um intervalo possivel de
valores. Nestes casos torna-se desejavel para lidar com esses parametros aplicar a teoria dos
conjuntos nebulosos.

Seguindo a abordagem de Diamond (1988) adotada por Bargiela et al. (2007), pode-se
determinar um namero nebuloso A com fungdo de pertinéncia pu: R — [0,1] por uma familia de
conjuntos A, chamados a-cuts. Para cada valor a < (0, 1],

Ay = [A" (@), A ()], (5)
onde AL(a) = inf{z €R: uy(2) > a} (6)
e

AV(a) = sup{z €ER : us(z) = a' } (7

Uma distancia entre dois nimeros nebulosos A e B pode ser definida empregando os
respectivos a-cuts como:

d(4,B) = J [} (4t (@) - BL (@) da + f, (AU (@) - BU(@)) da @®)
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Desta forma é possivel definir o ajustamento de um modelo de regressdo simples fuzzy
como um problema de identificagdo dos pardmetros S, e 8; € R na Equagdo 4. Isto é realizado
generalizando o processo de ajustamento de um modelo linear, minimizando o erro, que € a
distancia entre os valores observados e preditos para Y.

No procedimento para o ajuste de uma regra de regressdo desenvolvido por Bargiela et
al. (2007), o célculo da fungéo erro H(.) depende do sinal de ;. No caso presente, 0 interesse em
analisar as séries temporais da temperatura e consumo residencial parte de que, por estarmos
analisando uma regido de clima tropical, a variacdo positiva na temperatura média deve acarretar
aumento da energia consumida. Assim, elimina-se a priori a hipotese de §; < 0. Desta forma, o0s
parametros S, e 3, foram estimados minimizando a fungdo H* definida por

k k
H* (6, B,) = Z f 1 (¥&(@) = o - BuXH@) da +Z f 1 (¥ (@) - Bo - BiXP (@) da ()
i=1 i=1

onde Y (a), YV (@), X} (a) e XY () sio as representagdes por o-cuts dos conjuntos nebulosos
representando a i-ésima observacgdo das variaveis dependente e independente.

5. Caracterizagdo dos Dados

A cidade do Rio de Janeiro estd localizada na regido Sudeste do Brasil, mais
precisamente nas coordenadas 22,9° de latitude sul e 43,2° de longitude oeste. O clima da cidade
é tropical quente e Umido e a temperatura média anual estq entre 23°C e 24°C. Segundo o
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) as normais climatolégicas para o periodo entre
1961 e 1990, apresentam o comportamento descrito na Figura 4, com média mensal mais elevada
no més de fevereiro e menos elevada no més de julho.
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Figura 4: Gréfico das Normais Climatoldgicas
Fonte: Elaboracédo propria a partir de INMET (2012).

Notadamente, mesmo nos meses de inverno (de junho a agosto), as temperaturas
médias ndo sdo tipicas de uso de energia para aquecimento de ambientes (embora, seja possivel
supor um aumento do uso de chuveiro elétrico). Sobre este aspecto é razoavel supor que
aumentos de temperatura tendam a aumentar o consumo de eletricidade para fins de refrigeracéo
dos ambientes residenciais, ao passo que as temperaturas mais baixas ndo tém o efeito de
aumento do consumo verificado em regides de inverno mais intenso.

Os dados de temperatura que serdo utilizados de agora em diante foram extraidos de
WUNDERGROUND (2012) e sdo relativos a medi¢des para o periodo compreendido entre 2002
e 2010 no Aeroporto Santos Dummont, localizado na &rea central da cidade.

Para relacionar os efeitos da temperatura sobre o consumo residencial de energia
elétrica, o presente estudo adotard a medida de consumo residencial por unidade consumidora
definida como o total consumido pelas residéncias (em KWh) dividido pelo nimero total de
consumidores residenciais no mesmo periodo.

E importante aqui notar que a medida utilizada ndo é o consumo residencial, mas, sim,
0 consumo total das residéncias dividido pelo nimero de consumidores. Esta medida se torna
mais adequada, pois expurga o efeito de aumento do numero de consumidores sobre o
crescimento do consumo.
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Figura 5: Consumo de energia elétrica por residéncia e temperatura média
Fonte: Elaboragdo propria a partir de LIGHT (2011) e WUNDERGROUND (2012).

Assim, de acordo com dados da concessionaria de energia elétrica LIGHT (2011),
publicados pela prefeitura do municipio do Rio de Janeiro, foi calculado o consumo médio por
residéncia por més para o periodo compreendido entre 2002 e 2010. O consumo médio por
residéncia no Rio de Janeiro foi de 202 KWh/més, variando entre 177 KWh/més em julho e 233
KWh/més em marco.

Como ¢ possivel visualizar na Figura 5, a temperatura e 0 consumo por consumidor
residencial na cidade do Rio de Janeiro apresentam, de fato, comportamento semelhante, o que
sugere uma relacdo de causalidade entre elas.

6. Analise de Dados

A partir do levantamento de dados de temperatura média e consumo residencial de
energia na cidade do Rio de Janeiro, o objetivo do presente artigo é estimar a relacéo entre essas
duas variaveis. Para melhor compreensdo da relacdo entre as duas variaveis, resumem-se na
Tabela 1 os valores médios mensais para a amostra observada que compreende o periodo entre 0s
anos de 2002 e 2010 na cidade do Rio de Janeiro. Notadamente a temperatura é mais elevada nos
meses de verdo e no inicio de outono (més de abril), periodo no qual se observa também um
maior consumo de energia elétrica nas residéncias.

Tabela 1: Valores médios de temperatura e consumo residencial de energia elétrica
no Rio de Janeiro (2002-2010)

Valores médios observados

Més Temp. CCR
(°C) (KWh/més)
Janeiro 26,6 222,0
Fevereiro 27,0 223,1
Marco 26,8 232,8
Abril 25,6 221,7
Maio 23,1 200,2
Junho 22,2 180,1
Julho 21,6 176,6
Agosto 22,3 1779
Setembro 22,4 181,9
Outubro 23,6 191,2
Novembro 24,7 199,9
Dezembro 25,9 2154

Fonte: Elaboragdo propria a partir de LIGHT (2011) e WUNDERGROUND (2012).

955



Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 1 9
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos publicos e/ou privados Natal/RN

O primeiro passo do estudo foi dessazonalizar os dados utilizando o método X11, tanto
para as series de temperatura quanto para o consumo médio por residéncia. A identificacdo do
componente sazonal é importante, pois possibilita a linearizacdo do modelo. Assim, é possivel
estimar a relagdo linear entre as varidveis através de uma regressao linear simples relacionando as
diferencas entre os dados observados e 0s mesmos dessazonalizados.

Além disso, dada a imprecisdo do modelo, cuja inclinacdo pode variar em uma cidade
que possui diferentes regides, optou-se pela utilizacao da regresséo fuzzy.

Outra vantagem da utilizagdo dessa técnica € que muitas vezes o interesse maior esté,
ndo na simples determinacdo da relacéo entre varidveis, mas sim na obtencéo de predigdes sobre
picos ou baixos consumos. A regressdo fuzzy ao substituir valores exatos para os parametros por
uma distribuicdo de probabilidades, permite realizar essas predicdes empregando os limites
superiores e inferiores para as estimativas dos coeficientes da relagdo entre variéveis.

No que segue, denotam-se, para cada més (m) de cada ano (a) do horizonte analisado,
por X3 e Y4 as varidveis independente e dependente, respectivamente, a serem consideradas no
modelo de regresséo linear:

10
X = .u(TEMP)Z1 — K(TEMP des)g1 (10)

YR = Her)y, — H(CCR des) (11)

onde #(TEMP)fn € a meédia das temperaturas diarias do periodo em questdo e urgmp des)fn 0
equivalente dessazonalizado, enquanto #(cm)fn é a média mensal do consumo residencial no Rio
de Janeiro e pccr des);ln 0 seu equivalente dessazonalizado. Considerando que o periodo

analisado é o compreendido entre janeiro de 2002 e dezembro de 2010, para cada més tém-se
nove observacdes.

O proximo passo foi separar e agrupar essas variaveis por més, para definir os limites
inferiores e superiores a serem utilizados para a caracterizacdo dos numeros fuzzy a serem usados
na regressdo. Definiu-se a seguinte formulacéo para definicdo dos limites superiores e inferiores a
serem utilizados:

LS(X)% = X + [Max (X,,,) — Md(X,)] (12)

LIX)m = X — [Md (X)) — Min (X;n)] (13)

onde, para cada més fixo m, LS(X)%, representa o limite superior do ano a para o més m, LI(X)%,
representa o limite inferior para o ano a no més m, Max (X,,,) € o valor maximo da variavel X no
més m em toda a amostra analisada, Md(X,,) é a mediana dos valores de X no més m na amostra
e Min (X,,), o valor minimo da variavel X no més m em toda a amostra analisada.
Analogamente, para as variaveis dependentes Y temos:

LS(Y)§, =Ye + [Max (Yy,) — Md(Yy,)] (24)

LIY)m = Y — [Md(Yp) — Min (Yn)] (15)

Assim, tem-se para cada observacdo uma distribuicéo triangular com moda nos valores
dados, respectivamente, pelas equacgtes 10 e 11, limite superior nos valores dados pelas equacdes
12 e 14 e limite inferior nos valores dados pelas equagfes 13 e 15. A partir dessas distribuigdes se
estimam os coeficientes da regressdo fuzzy. O resultado do ajustamento do modelo pela
minimizacdo do erro definido na Equagéo 9 € a seguinte reta de regresséo:

Y2 = -0,1149,85.X% (16)

Para simples comparacdo, cabe registrar que 0 ajustamento por minimos quadrados
ordinérios conduziria a um coeficiente angular de 9,94 com um R? de 89%.

Combinando o resultado do ajustamento do modelo de regresséo fuzzy com as predicdes
para as variacfes nas temperaturas em relacdo a média anual, é possivel estabelecer as predi¢des
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para 0s extremos no consumo das residéncias. A Tabela 2 apresenta um sumario dos resultados
deste desenvolvimento.

A andlise da Tabela 2 permite algumas observacGes importantes sobre a relacéo entre
temperatura e consumo por residéncia. Por exemplo, pode-se depreender que 0s meses de janeiro
apresentam temperaturas entre 1,99 e 2,72 °C superiores & média anual o que acarreta aumento
entre 19,50 KWh/més e 26,64 KWh/més do consumo por lar carioca.

Tabela 2: Influéncia da variacédo da temperatura sobre o consumo residencial

Limite inferior Valores Médios Limite Superior

Més Temp. CCR Temp. CCR Temp. CCR
(°C)  (KWh/més) (°C)  (KWh/més) (°C) (KWh/més)

Janeiro 1,99 19,50 2,34 22,95 2,72 26,64
Fevereiro 1,73 16,94 2,51 24,60 3,12 30,57
Marco 2,35 23,01 2,47 24,19 2,58 25,29
Abril 0,65 6,27 1,28 12,46 1,64 16,09
Maio -1,40 -13,92 -1,19 -11,85 -1,05 -10,44
Junho -2,57 -25,38 -2,04 -20,20 -1,78 -17,69
Julho -3,00 -29,66 -2,65 -26,18 -2,25 -22,31
Agosto -2,06 -20,40 -1,85 -18,28 -1,68 -16,69
Setembro -2,35 -23,30 -2,00 -19,82 -1,54 -15,28
Outubro -1,12 -11,17 -0,77 -7,65 -0,43 -4,36
Novembro -0,09 -1,04 0,10 0,91 0,70 6,79
Dezembro 1,66 16,23 1,69 16,55 1,93 18,91

Fonte: Elaboragdo propria.

Interessante é notar que a variagdo de 1°C na temperatura para mais aumenta 0 consumo
de uma residéncia em aproximadamente 10 kWh/més por ano. Para compreender melhor o que
isto representaria em termos de necessidade incremental de energia na cidade do Rio de Janeiro,
tomou-se 2010 como o ano base, ou seja, utilizou-se 0 nimero de consumidores (NCR,410) € O
consumo residencial deste ano (CR,p10)-

A partir desses dados estabeleceu-se um valor para o consumo médio por consumidor
residencial inicial (CCR;;;) que quando adicionado aos incrementos de consumo para cada més
por consumidor residencial (ACCR,,) e multiplicado pelo numero total de consumidores
residenciais totaliza o total consumido em 2010 pelas residéncias cariocas. Algebricamente tem-
se:

CCR,, = CCR;p; + ACCR,y, (17)

onde ACCR,, é a média para 0 més m da variacdo de CCR esperada dada a variacdo na
temperatura esperada, em outras palavras é o resultado da predicdo pela regressao fuzzy. Assim
tem-se o consumo residencial total:
12
CRy010 = 2 CCRyx NCR,, (18)
m=1

A seguir simula-se o efeito que uma variacdo do aumento de um grau Celsius na
temperatura em todos os meses do ano traria para o consumo total naquele ano.

Em 2010, o consumo residencial no municipio do Rio de Janeiro totalizou 5.988.844
MWh e a partir do modelo encontrado estima-se que o aumento de 1°C poderia aumentar o
consumo residencial da cidade em valores entre 3,1% e 6,3%, com um valor médio de 4,7%.
Assim, o consumo médio mensal ao longo do ano pode chegar a ser 14 kWh/més maior do que 0
cenario base, totalizando 223 kWh/més. A Figura 6 ilustra o consumo médio mensal por

Natal/RN
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residéncia e para o cenéario base, o limite inferior (LI (+1C)) de impacto, o impacto médio (Med
(+1C)) e o limite superior (LS(+1C)).

223
216 219

209

Caso base LI (+1C) Med (+1C) LS (+1C)

CCR(KWh/més) OCrescimento (% em rela¢do a base)

Figura 6: Impacto do aumento de 1°C sobre o consumo residencial
Fonte: Elaboracdo prépria.

Observa-se que o crescimento médio desta magnitude aumentaria o consumo da cidade
em 281.807 Mwh/ano. Isso equivaleria ao acréscimo de 112 mil residéncias com perfil de
consumo equivalente ao dos cariocas (consumo médio anual de 209 kwWh/més). Destaca-se ainda
que o aumento de 4,7% é maior que o crescimento médio anual do consumo residencial entre
2002 e 2010, que foi de 3,4%.

Em IPCC(2007) estimou-se que até 2100 as temperaturas medias sejam entre 1,8°C e
4°C maiores do que as atuais, 0 que acarretaria impacto de crescimento do consumo entre 6,8% e
impressionantes 20,4% por residéncia carioca de acordo com o0 aqui estimado. No entanto, em se
tratando de tdo longo prazo a relacdo passa a ser muito menos precisa, pois é provavel que acdes
visando ao aumento da eficiéncia energética de edificacbes e aparelhos possam vir a reduzir a
necessidade de energia por residéncia.

Verifica-se, assim, que a relacéo entre temperatura e consumo residencial de energia é
de significativa importancia para o mercado de energia elétrica. Caso se concretizem 0s cenarios
mais pessimistas de elevacdo da temperatura média nos préximos anos, o consumo residencial de
energia em mercados localizados em regibes como o Rio de Janeiro deverdo aumentar
consideravelmente seu consumo de energia para fins de conforto térmico e as empresas do setor
deverdo estar preparadas para tal situacéo.

7. Conclusao

A relagdo entre temperatura e consumo de energia elétrica é largamente estudada na
literatura. A tematica tende a aumentar de importancia dadas as crescentes preocupagfes acerca
do impacto das agOes antropogénicas sobre a natureza que pode resultar em aumento das
temperaturas médias pelo globo terrestre.

Caso realmente se comprove tal cenario, é razodvel supor que o consumo de energia
elétrica nas residéncias para fim de refrigeracdo e ventilacdo aumente. Partindo desta premissa o
presente estudo calculou a relagdo entre consumo residencial de energia elétrica e variagGes de
temperatura na cidade do Rio de Janeiro.

Além disso, estimou-se o impacto que a elevacdo de temperatura pode exercer sobre o
consumo médio das residéncias cariocas. A expansdo calculada com o emprego da regressao
fuzzy é que o consumo pode ser majorado em 4,7% no ano em resposta ao aumento de 1 °C na
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temperatura. A magnitude de tal ndmero é significativa, pois representa valor superior ao
crescimento médio anual entre 2002 e 2010 do mercado residencial da cidade.

Assim, é razoavel supor que as distribuidoras de energia elétrica passem de alguma
forma a incorporar esse tipo de informacdo em seu planejamento de mercado, pois, em Ultima
instancia, a concretizagdo de tal cenario pode exigir maiores compras de energia e investimentos
na rede para suportar picos de consumo devidos a variaces na temperatura.

Por outro lado, esta constatacdo pode ainda funcionar como um estimulo a eficiéncia
energética. ReducGes de consumo devem ser buscadas, seja pelo uso de aparelhos associados ao
condicionamento de ambientes mais eficientes, seja pelo desenvolvimento de novos padrfes de
residéncias mais adaptadas a nova realidade.
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