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RESUMO

O comportamento do consumo de energia elétrica no Brasil vem sendo amplamente in-
vestigado ao longo dos dltimos anos. Este interesse, em geral, € devido ao grande impacto financeiro
e social que a distribuicdo da energia elétrica pode acarretar, chegando a causar imensos prejuizos.
Neste contexto, modelos de previsdo tornam-se ferramentas uteis para a tomada de decisdes. O
objetivo deste trabalho é comparar modelos de previsao aplicados aos dados de carga de demanda
de energia elétrica mensal do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Assim, foram utilizados
os modelos de previsao de Holt-Winters aditivo, o SARIMA, o método Singular Spectrum Analysis
(SSA) e o modelo linear dindmico. O desempenho dos modelos foi comparado usando diferen-
tes métricas estatisticas. Os resultados indicam que o modelo linear dinamico forneceu melhores
previsodes, portanto, superando os outros modelos no periodo considerado.

PALAVRAS CHAVE. Modelo linear dinamico, previsao, carga de demanda.

Area Principal: EST - Estatistica

ABSTRACT
The electricity consumption behavior in Brazil has been extensively investigated over
the years because of financial and social impacts it may cause to both electric power utilities and
society. In this context, forecasting models become an important tool for supporting decisions, as it
helps the utility to control investments without worsening the quality of service. This paper focuses
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on comparing forecasting models applied to the load demand in southeast and midwest of Brazil.
The forecasting models of Holt-Winters additive, SARIMA, Singular Spectrum Analysis (SSA)
method, and dynamic linear model were used. The models’ performances were compared based
on statistical metrics. The results indicate that dynamic linear model provided better forecasts,
therefore out performing the other models in the time period considered.

KEYWORDS. Dynamic linear model. Forecasting. Load demand.

Main Area: EST - Statistics
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1. Introducao

O comportamento do consumo de energia elétrica no Brasil tem sido amplamente inves-
tigado ao longo dos dltimos anos, devido a importancia que a energia elétrica tem tanto em termos
econdmicos e sociais para um pais ou regido. Possiveis erros no planejamento do setor elétrico e
possiveis problemas de fornecimento de energia podem causar prejuizos imensos para o pais. As-
sim, as proje¢des do consumo de energia elétrica de um pafs ou uma regido sdo informacdes de
grande relevancia na tomada de decisao de 6rgaos e entidades que atuam no setor energético.

Neste contexto, uma grande variedade de modelos vém sendo utilizados, tais como o0s
modelos de regressao mdltipla (Ramanathan et al., 1997; Taylor e Buizza, 2003), os modelos de
Box e Jenkins e de redes neurais artificiais (Taylor e McSharry, 2007; Santana et al., 2012) e, os
modelos de amortecimento exponencial com regressdo sazonal (Taylor e McSharry, 2007). Fan
¢ Hyndman (2012) utilizaram os modelos semi-paramétricos para prever a demanda de energia
elétrica na Austrdlia. Rahman (2013) apresentou resultados satisfatérios para a previsdo da demanda
de energia elétrica do setor residencial no Ira utilizando um modelo linear dindmico bayesiano
comparado com modelos de regressdo e de redes neurais artificiais. Uma vantagem da abordagem
bayesiana € a capacidade de levar em conta a incerteza dos pardmetros do modelo (Congdon, 2001).

A Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2011) define a carga de demanda como o mon-
tante maximo de energia (poténcia) que € necessdrio injetar no subsistema em um curto intervalo
de tempo, a partir de usinas localizadas dentro do subsistema ou por importacdo de energia. Assim,
a carga de demanda é fundamental para o sistema elétrico, de forma que gerac¢do e transmissao de
energia devem suprir necessidades extremas de consumo. A carga de demanda esta associada ao
nivel da carga de energia (consumo mais perdas), ou seja, ao patamar de consumo. Araujo (2013)
utilizou um modelo de regressdao dinamica para prever a carga de energia do Sistema Interligado
Nacional (SIN). De acordo com EPE (2011), as previsdoes de demanda de eletricidade de longo e
médio prazo no Brasil sdo realizadas utilizando as abordagens do tipo bottom-up e top-down, que
agregam e desagregam previsoes dos niveis hierdrquicos, respectivamente. Em geral, propde-se um
método para prever carga de energia ou demanda de energia para, em seguida, prever a carga de
demanda.

O objetivo deste trabalho é comparar diferentes modelos de previsdo aplicados aos dados
de carga de demanda de energia elétrica mensal do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Sendo
assim, buscamos encontrar o0 modelo de previsdo que melhor se ajuste aos dados e que apresente
o melhor desempenho na previsdo. Os dados de carga de demanda (MWh/h) de energia elétrica
utilizados neste trabalho estdo disponiveis no sitio eletronico do Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), para as regides geograficas do Brasil em varios intervalos temporais.

Neste trabalho, a fim de prever carga de demanda de energia elétrica, propomos o ajuste
de diferentes modelos de previsdo utilizando ambas as abordagens cléssica e bayesiana, e o método
Singular Spectrum Analysis (SSA). Para a primeira abordagem, utilizamos o modelo Holt-Winters
aditivo (Granger e Newbold, 1977; Winters, 1960) e o modelo SARIMA (Box et al., 1994) que sdo
modelos de previsao de séries temporais bem estabelecidos na literatura. Em seguida, foi utilizado
o método SSA (Golyandina et al., 2009) que ndo depende das suposigdes estatisticas relacionadas
tanto com o sinal ou ruido durante a sua aplicacdo. Finalmente, propomos um modelo bayesiano
linear dinamico (West e Harrison, 1997) que permite estruturas temporais bastante flexiveis, tais
como um passeio aleatdrio simples, crescimento linear ou sazonalidade, entre outras.

Os modelos classicos tém sido amplamente empregados para a previsdo de séries tem-
porais ao longo dos anos, produzindo previsdes pontuais satisfatérias para séries que apresentam
um comportamento relativamente estdvel. No entanto, eles ndo se ajustam em situagdes de elevada
instabilidade da série e, além disso, alguns também nao sdo versateis o suficiente para incorporar,
tanto na andlise como na previsao, todo o conjunto de informacdes (quantitativas ou qualitativas),
disponivel ao analista.

O método SSA e os modelos bayesianos passaram a ser empregados em previsao de séries
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temporais mais recentemente, com o aparecimento de ferramentas computacionas mais eficientes.
A abordagem bayesiana € amplamente conhecida e tem sido adotada na previsao da demanda de
eletricidade (Ohtsuka et al., 2010). Ela se aplica a uma gama maior de séries temporais e permi-
tem incorporar um conjunto de informac¢des mais abrangentes do que os modelos cléssicos, sendo
assim mais versateis. SSA é uma técnica ndo paramétrica que combina elementos de séries tem-
porais, estatistica multivariada, sistemas dinamicos e processamento de sinais. Essa técnica visa
a decomposicao da série original em um nimero menor de componentes independentes e inter-
pretaveis como a tendéncia, componentes de sazonalidade e ruido.
O trabalho esta organizado da seguinte forma: na secfo 2 apresentamos uma breve descricao

tedrica dos modelos e métodos de previsdao. Em seguida, na sec@o 3, mostramos os resultados obti-
dos. Finalmente, na secio 4 sio apresentadas as principais conclusdes.

2. Metodologia

Neste trabalho, foram utilizados os dados de carga de demanda mensais de janeiro de
2000 até dezembro de 2014 do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Utilizamos os dados de
2000 a 2010 para ajustar os modelos, retirando os tltimos 4 anos (2011 a 2014) da amostra a fim
de avaliarmos os modelos quanto a qualidade na previsdo. O periodo de tempo observado abrange
0 ano que em os reservatdrios atingiram o nivel muito baixo da histéria (2001) e a crise financeira
mundial iniciada em 2008 com reflexos na economia em 2009.

Os modelos de Holt-Winters, SARIMA, SSA e linear dindmico foram implementados
levando em conta as suas caracteristicas ( de nivel, tendéncia, ciclo, sazonalidade e ruido.

Seja Y; a carga de demanda de energia no més ¢, parat = 1,--- 7, com 7' represen-
tando o total de meses da série. Abaixo descrevemos brevemente os quatro modelos propostos e
comparados neste trabalho.

(i) O método de Holt-Winters foi utilizado por se ajustar a uma grande variedade de séries tem-
porais, conseguindo captar as suas caracteristicas com eficiéncia. Existem dois modelos
de Holt-Winters, o aditivo para séries homoceddésticas e o multiplicativo para séries hete-
roceddsticas. Os dois tipos foram modelados e os seus erros de previsdo calculados, usando
os dados observados. Analisando a soma dos quadrados dos erros, verificamos que o modelo
sazonal aditivo é o mais adequado para série, isto €, paracadat =1,---, 7T,

Y = a1 +bit + v + &, (D

onde ¢; € o ruido e, a1, b; e v sdo, respectivamente, os parametros de nivel, tendéncia e
sazonalidade.

(i) Os modelos de Box & Jenkins determinam o processo estocdstico adequado para represen-
tar uma determinada série temporal através da passagem de um ruido branco por um filtro
linear. O modelo utilizado foi o ARIMA sazonal multiplicativo (SARIMA), para incorporar
a componente de sazonalidade que estd presente nos dados.

A estrutura do modelo SARIMA de ordem (p, d, ¢) x (P, D, Q)5 é dado por

¢(B)®(B*)VVLY, = 0(B)O(B%)as, 2)

em que ¢(B) é o operador auto-regressivo de ordem p; 6(B) € o operador de médias méveis
de ordem q; ®(B*) € o operador auto-regressivo sazonal de ordem P; O(B?) € o operador de
médias méveis sazonal de ordem Q; V¢ é o operador da diferenca simples e; V2 é o operador
da diferenca sazonal; a; é um ruido branco.

(iii)) O método SSA € uma técnica ndo paramétrica que consiste em dois estdgios complementa-
res, o de decomposicdo e o de reconstrugao de uma série temporal. As suas principais carac-
teristica € a filtragem e a previsdo. De acordo com Golyandina et al. (2009), a ideia bdsica
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de SSA consiste primeiramente em obter a matriz de trajetéria X para uma série temporal
Yr = (y1,92, ..., yr) de tamanho 7'. A matriz de trajetéria X com a janela de comprimento

L ¢ definida por
Y1 Y2 ys - UK
X =[X1, Xy, ... Xk]| = (SUU)ZLJIL = y.2 3{3 3{4 yK.+1 )
yL yL'—«—l yL.+2 T yr

T
onde K =T—-L+1elL < 7 Em seguida, através da decomposicao em valores singulares

(SVD) de X X7 sdo obtidos L autovalores (A1, A2, ..., A,) com seus respectivos autovetores
normalizados (Uy, Us, ..., Ur). A SVD da matriz de trajetdria pode ser escrita por

X =E+Ey+ -+ Eq,

onde F; = \/)TZUZ-VI»T, i=1,2,....d, sendo d o nimero de autovalores nio nulos de X X7,
e V; sdo as componentes principais definidas por V; = X7U;/+/\;. E, finalmente deve-se
agrupar as matrizes { F; }&_; em 7 grupos disjuntos (G1,Ga, ..., G;), com 1 < r < d. Sendo
assim, as componentes do SSA podem ser agrupadas pela tendéncia, sazonalidade e ruido.

(iv) O modelo linear dindmico bayesiano (West e Harrison, 1997) utilizado neste trabalho consi-
dera o crescimento linear e a sazonalidade:

Yi = wm+nte, e ~ N(0, Vo),
M = H—1+ Bt—l + 5,U,t) 6Mt ~ N(Ou Vu)7 (3)
Bt = 5t—1 + 56157 5ﬁt ~ N(07 Vﬁ)u
11
Yo o= - Z’Yt—i + 05, Oyt ~ N(0,V5),
i=1

em que p; € o nivel em ¢, 5; € a inclinagdo em ¢, 7, € o fator sazonal, V, € a varidncia
observacional, V,,, V3 e V,, sdo as varincias do estados do sistema, e 0s erros €;, d,¢, dg¢ €
d~¢ sdo internamente e mutuamente independentes.

Para selecionar o modelo de previsao mais adequado foram utilizadas as seguintes métricas:
erro quadratico médio (MSE), erro médio absoluto percentual (MAPE), erro médio absoluto (MAE),
critério de informacdo de Akaike (AIC) e o coeficiente de desigualdade de Theil (U-Theil). Segue
abaixo a definicao das métricas adotadas neste trabalho, considerando-se que /N é quantidade de
valores previstos, y; € o valor previsto e y; € o valor observado ambos para o instante i.

(a) O erro quadratico médio € definido por
N
MSE == (yi — i)

N 4
=il

(b) O erro médio absoluto € definido por

| N
MAE = Nz;m%-
1=
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(c) O erro médio absoluto percentual (MAPE) € definido por

N N
1 Yi — Ui
MAPE =100 x — .
e

Y
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As trés medidas MSE e MAE MAPE sdo baseadas apenas no ajuste do modelo comparando-

se os valores previstos médios com os observados.

(d)

estatistico para um conjunto de dados e, é obtido por

AIC =2k — 2In(L),

O Critério de Informacgao de Akaike (AIC) € uma medida da qualidade relativa de um modelo

em que L é o valor maximizado da fun¢do de verossimilhangca do modelo e k£ o nimero de

parametros estimados no modelo.

(e

O coeficiente de desigualdade de Theil, U-Theil, fornece uma medida de quao bem a série

temporal prevista se compara com a correspondente série temporal observada, sendo definido

por

. \/ S ol =)
Zﬁi2(yi —yi-1)?

Para mais detalhes sobre essas medidas ver Petris et al. (2009). Todas as anélises es-
tatisticas foram realizadas através do software R 3.0.1 (The R Foundation for Statistical Computing,

Vienna, Austria; http://www.r-project.org).
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo apresentaremos os resultados dos modelos de Holt-Winters aditivo, SA-

RIMA, método SSA e o modelo linear dinAmico.
3.1. Modelo de Holt-Winters Aditivo

Na figura 1, mostramos o ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo aos dados de carga
de demanda de energia elétrica entre 2000 e 2010, assim como a previsdo mensal para o horizonte

quatro anos a frente.

45000 55000
I I I

35000
1

P
R

Carga de Demanda - SE/CO (MWh/h)

25000
1

T T T T f
2000 2001 2007 2008 2009 2010 2011

Ano

T T T T T
2002 2003 2004 2005 2006

T
2012

T T 1
2013 2014 2015

Figura 1: Ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo (linha cheia) aos dados de carga de demanda (“+”) no

periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsao mensal (linha tracejada azul) para o horizonte de

quatro anos com seu respectivo intervalo de confian¢a de 95% (linha tracejada vermelha), sobrepostos aos

valores observados neste periodo (circulos).

O valor obtido pela métrica U-Theil de 1, 05, mostra que o modelo de Holt-Winters adi-

tivo ndo é melhor do que a previsdo ingénua.
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3.2. Modelo SARIMA

Para identificar o modelo SARIMA mais adequado € necessario verificar o comporta-
mento das funcdes de autocorrelacio (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP), figura 2. A figura 2(a)
mostra que a fungdo de autocorrelacio decai lentamente para zero, indicando a ndo-estacionariedade
da série. Portanto, a série precisa ser diferenciada com o objetivo de torné-la estaciondria.

Q i & 5
= 2 \HHH — =
0\ 12 24 36 48 27
© 2 4 ||||||||||| |I| |||||. 1 |
3 T y”“l'w'“l””
0 12] 24 36 48
Lag Lag
(a) Funcao de autocorrelacao. (b) Funcio de autocorrelacao parcial.
¢ ¢ ¢ ¢aop

Figura 2: Funcdes de autocorrelacdo da série de carga de demanda, no periodo de 2000 a 2010.

Pela funcio de autocorrelacdo da série diferenciada (figura 3(a)), podemos observar um
decaimento exponencial nos lags multiplos de 12, o que indica a possibilidade de estacionariedade
da série temporal. E, através dos testes de Dickey-Fuller (Dickey-Fuller = -4,9487, p-valor = 0,01)
e Phillips-Perron (Z, = -108,9628, p-valor = 0,01) aceitamos a hipdtese de estacionariedade da
série diferenciada ao nivel de significancia superior a 1%. Além disso, a FAC aponta um corte
significativo no lag 12 indicando a possibilidade de uma média mével sazonal do modelo.

A FACP (figura 3(b)) aponta um corte atenuado no lag 8 e outro significatifo no lag 12
indicando uma possivel existéncia de uma ordem autoregressiva sazonal. Com base nas fungdes de
autocorrelagéo, é possivel que a estrutura do modelo seja um SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12. E,
através do teste de sobrefixag@o para verificar a possibilidade da existéncia de um modelo de ordem
mais elevada, foi encontrado o modelo SARIMA (2,1,1) x (1,0, 1);2.

Portanto, os possiveis modelos escolhidos para o ajuste desta série temporal foram o
SARIMA (1,1,0)x(1,0,1)12 e 0 SARIMA (2,1, 1)x(1, 0, 1);2, com os respectivos valores de AIC
2194,14 e 2196,11. Baseados neste critério, o modelo mais adequado foi o SARIMA (1, 1,0) x
(1,0,1)12.

Na figura 4, apresentamos a fung@o de autocorrelagao dos residuos do modelo SARIMA
(1,1,0) x (1,0,1)12 e o ajuste do modelo aos dados de carga de demanda e, a previsdo mensal
para o horizonte de quatro anos. Pela FAC (figura 4(a)), verificamos que o processo gerou um ruido
branco, e pelo teste de Jarque-Bera o valor do p-valor € igual a 0, 6306, o que nos leva a aceitar a
hipétese de normalidade dos residuos ao nivel de significancia de 5%.
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Figura 3: Funcgdes de autocorrelacio da série de carga de demanda diferenciada, no periodo de 2000 a 2010.
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Figura 4: (a) Andlise dos residuos do modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12. (b) Ajuste do modelo SA-
RIMA (1,1,0) x (1,0, 1)12 (linha cheia) aos dados de carga de demanda (“+”) no periodo de janeiro de
2000 a dezembro de 2010. Previsdo (linha azul) para o horizonte de 4 anos com seu respectivo intervalo de

confianga de 95% (linha tracejada vermelha), sobrepostos aos valores observados neste periodo (circulos).

3.3. Método SSA

Na aplicagdo do método SSA utilizamos uma janela de comprimento 36 para obter a
matriz de trajetéria (X ), e que satisfaz as condi¢cdes do método. Desta maneira, pela SVD de X X7
obtemos 36 autovalores. Na figura 5(a) podemos observar que ocorre uma varia¢do ndo significativa
a partir da componente 13 e que pode ser interpretado como o inicio do ruido segundo Hassani et al.
(2009). A figura 5(b) mostra o ajuste e a previsao mensal da carga de demanda de energia elétrica
para o horizonte de quatro anos a frente através do método SSA.
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(a) Logaritmo dos autovalores. (b) Ajuste pelo método SSA.

Figura 5: (a) Logaritmo dos autovalores. (b) Ajuste pelo método SSA (linha cheia) aos dados de carga de
demanda (“+”) no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsdo (linha tracejada azul) para
o horizonte de 48 meses com seu respectivo intervalo de confianca de 95% (linha tracejada vermelha),
sobrepostos aos valores observados neste periodo (circulos).

Modelo Linear Dindmico
Consideramos as variancias definidas nas equacdes em (3) conhecidas e grandes. Na

figura 6, apresentamos o ajuste do modelo linear dindmico aos dados de carga de demanda e a
previsdo mensal para os quatro anos a frente com seu respectivo intervalo de credibilidade de 95%.

Carga de Demanda - SE/CO (MWh/h)

o
o
S |
wn
w
o
o
S |
w
<
o
o
S |
v
el
o
o
S |
e}
N T T T T T T T T T T T f T T T 1
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Ano

Figura 6: Ajuste do modelo bayesinao de crescimento linear e sazonalidade (linha cheia) aos dados de carga
de demanda (“+”) no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsdo (linha tracejada azul) para
o horizonte de 48 meses a frente com seu respectivo intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada
vermelha), sobrepostos aos valores observados neste periodo (circulos).
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3.5. Comparacao entre os modelos Holt-Winters, SARIMA, linear dinimico e 0 método
SSA.

Pelos valores das métricas apresentadas na tabela 1, verificamos que o modelo linear
dindmico, com os menores valores em todas, ajustou-se melhor aos dados de carga de demanda de
energia elétrica em comparagiao com o método SSA, o modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12e0
modelo de Holt-Winters.

Tabela 1: Comparacdo entre o método SSA, o modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0, 1)12, 0 modelo Holt-Winters
aditivo e o modelo linear dindmico em relagdo ao ajuste dos modelos aos dados de carga de demanda, no
periodo dos anos 2000 a 2010.

Modelo MSE MAE (%) | MAPE (%) | U — Theil
Holt-Winters aditivo 1306449 879,98 2,50 1,05
SARIMA (1,1,0)x(1,0,1)12 | 956648 625,69 1,78 0,89
Método SSA 204885 318,12 0,91 0,41
Modelo linear dindmico 85698,64 210,60 0,59 0,27

Para comparar os modelos em relacio aos seus desempenhos na previsao dos dados, uti-
lizamos o erro quadritico médio e o erro médio absoluto percentual entre os valores previstos € 0s
dados observados nesse periodo. Pelos resultados apresentados na tabela 2, novamente o modelo
linear dindmico demonstrou um melhor desempenho na previsao do que os modelos Holt-Winters,
SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12 e 0 método SSA.

Tabela 2: Comparagdo das previsdes utilizando o método SSA, o modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12, 0

modelo Holt-Winters aditivo e o modelo linear dindmico, no periodo de 2011 a 2014.

Modelo MSE MAPE (%)
Holt-Winters aditivo 6222786 4,92
SARIMA (1,1,0)x(1,0,1)12 | 4543766 4,01
Método SSA 9502356 5,36
Modelo linear dinamico 4353932 3,98

4. CONCLUSOES

Neste trabalho, utilizamos os modelos de Holt-Winters aditivo, SARIMA, linear dinamico
e o método SSA a fim de fazer previsdo para a carga de demanda de energia elétrica do subsistema
sudeste/centro-oeste do Brasil para o horizonte de 4 anos a frente, a partir dos dados do ONS de
janeiro de 2000 até dezembro de 2010.

Pela métrica U-Theil, os modelos adotados nesse estudo mostraram superioridade em
relagdo a previsdao ingénua, exceto o modelo de Holt-Winters. Ressaltamos que esses modelos
conseguiram capturar a estrutura complexa dos dados que envolvem as crises (picos nas séries)
nos anos de 2001 e 2009. Com base nos valores das métricas MSE, MAE, MAPE, e U-Theil,
verificamos que o modelo linear dindmico apresentou o melhor ajuste aos dados e a melhor previsao.
Essa performance do modelo linear dindmico concorda com os resultados de Rahman (2013).

Na estimacdo do modelo linear dinAmico, supomos as variancias das observagodes e dos
parametros da evolucdo do sistema (nivel, tendéncia e sazonalidade) conhecidas. Uma possivel
extensdo seria estimar essas varidncias sob o paradigma bayesiano, supondo uma distribui¢ao a
priori para o vetor de parametros, representando um cendrio mais realistico.
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