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PROGRAMAGAO

EX>

Sessao 1: Estado da Arte

Sessao 2: Previsdes no Setor Elétrico
(Curto x Longo Prazo ; Ativo x Reativo)

Sessdo 3: Como Gerar Previsdes Estatisticas de Mercado

Sessao 4: llustragao e Demonstracao de Sistemas de
Previséo

MODELAGEM ESTATISTICA

Ambiente
Situacdo sujeita
aincerteza

EX®

Informagdes Quantitativas Informacdes Subjetivas

Dados Histéricos Mudangas Estruturais
Pesquisas de Mercado Planos Econdmicos

Informacéo
“A Priori”

Teoria da
Decisdo 4

Dados ou
Observagbes )/

CLASSICO BAYESIANO

SERIE TEMPORAL

EX®

« “E um conjunto de dados discretos
observados em intervalos de tempo

equidistantes e que apresentam uma
DEPENDENCIA SERIAL entre eles”

* Representacao: Zt;t=1,2,...




SERIE HISTORICA (SERIE TEMPORAL) X 15 CONCLUSAO w
AMOSTRA ALEATORIA (ESTATISTICA)

Abordagem

— Peso de um mesmo individuo ao longo do tempo (SERIE) Pl v

— Peso de individuos selecionados aleatoriamente em uma
dada populacdo (AMOSTRA ALEATORIA)

L. . ) Estatistica
— Exemplos de Séries Temporais: X

Séries Temporais

— Market Share; Distribuicdo; Promoc&o; Iindices e/ou

Indicadores; Preco; Propaganda; Consumo; Demanda; 7 )
Producao; Precipitagdes; etc... /

Abordagem
BAYESIANA

EXEMPLO: COELBA - ENERGIA e EXEMPLO: COELBA DEMANDA NA PONTA 3%

Legend
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PREVISAO DE UMA SERIE TEMPORAL 3%

+ Dado o conjunto de observagdes passadas (Série Histoérica):
Zt = (21, 22,...,Zt)

+ Determinar, com base nas propriedades estatisticas desta
Série Histdrica (e possivelmente de outras), quais os valores
provaveis:

Zt+1, Zt+2,...,Zt+k  (k € o Horizonte de Previsé&o)

* Notagdo: Zt+i;i=1,2, ...,k

HORIZONTE DE PREVISAO

* Previsdo a curto prazo x futurologia, onde “CURTO PRAZO”
depende do grau de previsibilidade da série (Aspecto critico:
0s métodos garantem previsdo “otima” 1-passo a frente).

* Precisdo diminui a medida em que aumenta o horizonte de
previsdo 0 erro da previsdo 1-passo a frente servird como
indicador do horizonte.

10

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES 5

* Previsdo sob a forma de uma Distribuicdo de Probabilidades
ao invés de Previsdo Pontual 0 Intervalo de Previsdao com
uma dada Probabilidade.

Z

S

Passado l Futuro

Presente 1

MACRO-CLASSIFICAGAO DOS MODELOS 9%
DE PREVISAO

* UNIVARIADOS
« CAUSAIS

* MULTIVARIADOS

12




MODELQOS UNIVARIADOS w

. > | Modelo Univariadg =™ 5

Informagdes
Relevantes 4

Exemplo: Previsdo dos valores futuros de venda de
energia (Zt+i) explicada somente pelos valores
passados das vendas de energia (2)

t+i

13

MODELOS CAUSAIS M,
(OU DE FUNGAO DE TRANSFERENCIA)

Zt—>

N>

Modelo de FT [~

Xt ,..., Yt: Séries de Entrada
Informacgdes
Relevantes /' 7t : Série de Saida

+ Exemplo: Explicar a venda futura de energia Zt+i pelo seu
passado Zt e pelas séries de temperatura (Xt ) e renda (Yt)

Xt t+i

Yt

14

MODELOS MULTIVARIADOS e

>

Z,
Z,

| ) -
Z,

Informagdes
Relevantes 4

Exemplo: Modelo para a Energia das concessionarias da
regido Sudeste.

Modelo Multivariado

N>
=

>

t+i

15

METODOS (MODELOS) UNIVARIADOS 3k

(A) Cléssicos:

- Até os Anos 60:
Decomposicédo
Tt (Tendéncia)
Zt St (Sazonalidade)
Ct (Ciclo)
et (Erro)

- Anos 60 (AUTOMACAOQ)

Métodos de Amortecimento (Alisamento) Exponencial

Faceis de usar porém formulacdo dos modelos é restritiva
(Funcéo do Tempo) 16




Anos 70 (REVOLUCAO)

Modelos BOX & JENKINS
ARIMA (p,d,q)
SARIMA (p,d,q) X (P,D,Q)s

Baseados na Teoria Geral dos Sistemas Lineares (CONTROLES)

Requer maior conhecimento dos usuarios; formulagdo dos
modelos é mais geral (para cada série um modelo da familia
(S)ARIMA)

17

ANOS 80: COMBINACAO DE PREVISOES

I I
Seja Z(% (1) a previsédo de Zt+1 feita no instante t pelo mé%odo
M i=1.2
© () @
Entdo: Zt (1)=a.Zt (1)+(1-a)zZt (1) é aprevisao 6tima
combinada de Zt+1 feita no instante t, onde a é tal que o erro
da previsdo combinada é minimo.

O resultado se estende facilmente para mais de 2 métodos.

“Se duas ou mais previsdes, baseadas em quaisquer métodos
sdo combinadas, o resultado serd sempre melhor que as
previsfes obtidas pelos métodos individuais”.

* (Granger, 1980) 18

BJ x MAE

+ BJ requer conhecimento detalhado da teoria correspondente;
MAE pode ser utilizado por usuarios menos experientes

+ BJ oferece uma classe de modelos para uma série; MAE
fornece uma classe restrita de modelos para qualquer série

* PrevisGes com modelos BJ sdo, em geral, mais acuradas e
robustas

“AN ATTEMPT TO FORCE SQUARE PEGS INTO ROUND HOLES”
Newbold, (1984)

19

- ANOS 90: COMPUTACAQ INTENSIVA

*+ Uso intenso de técnicas de modelagem e previsdo que

utilizam a computagdo intensiva (principalmente via

paralelismo).

+ Métodos mais usados:
— BOOTSTRAP
— NEURAL NETWORKS
- FUzzYy LOGIC

20




MODELOS DE REDES NEURAIS w

Redes Neurais sdo uma técnica de inteligéncia computacional
inspirada no funcionamento dos neurbnios dos seres
humanos.

Usa modelo do neurdnio artificial abaixo.

REDES NEURAIS she_

« Exemplo: Rede com 2 camadas escondidas

o

X @
N =
X % D NET Ve OUT =F (NET)
X3 m Modela também séries sazonais. Fornece previsdes
pontuais (sem intervalos de confianca !!!!)
MODELOS CAUSAIS s MODELOS ECONOMETRICOS 3%

Formulagcdo BOX & JENKINS para Modelos Causais ou de
Funcéo de Transferéncia.

Modelos Estruturais

Tendéncia
Sazonalidade
Ciclo
+
Variaveis de Intervengéo
Variaveis Causais

Classica Bayesiana
(Harvey) STAMP (Harrison) BATS

Modelos de Regressdo Dinamica (Regressédo Linear para

Séries Temporais) 2

Modelos desenvolvidos tomando como base uma dada teoria
econbmica, tendo como objetivos: controle, verificagdo de
causalidades, teste de cendrios e até mesmo previsdes.

A evidéncia tem mostrado (ver Nelson, 1973) que os Modelos
Econométricos ndo podem competir com os Modelos
Especificos de Séries Temporais.

“YOU MUST FALL IN LOVE WITH YOUR DATA, BUT NOT
ALWAYS WITH YOUR MODEL"
G. M. Jenkins, (1979)

24




CONCLUSOES

* Modelar Séries Temporais é uma tarefa que
requer conhecimento e, acima de tudo,

criatividade > ESTADO DA ARTE

e Previsaéo é um meio e nao um fim>
COMPROMETIMENTO ENTRE O ANALISTA DE
PREVISAO E O TOMADOR DE DECISAO.

EX>

CONCLUSOES

(33

N&o existe um modelo Unico adequado para qualquer série.
Além disto, em ambientes sujeitos a instabilidades e
mudancas estruturais, um modelo em operacdo hoje pode néo

mais ser adequado amanha > MODELOS DINAMICOS.

FORECASTING IN BUSINESS IS LIKE SEX IN SOCIETY, WE
HAVE TO HAVE IT, WE CANNOT GET ALONG WITHOUT IT,
EVERYONE IS DOING IT, ONE WAY OR THE OTHER, BUT
NOBODY IS SURE THEY'RE DOING IT THE BEST WAY.

G. W. Plossel

PROGRAMAGAO

Sessao 1: Estado da Arte

Sessdao 2: Previsdes no Setor Elétrico
(Curto x Longo Prazo ; Ativo x Reativo)

(33

Sessao 3: Como Gerar Previsdes Estatisticas de Mercado

Sessao 4: llustragao e Demonstracao de Sistemas de
Previsao
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PRELIMINARES

EX

Modelos de Previsdes podem ser classificados em 3 macro-
categorias

UNIVARIADOS Model
odelo .
LT Univariad LT (h)1h =12..,H
[6)
CAUSAIS
T Model
L C:usea?: LT (h); h :1:2---1 H
TT
MULTIVARIADOS L1T (h)
|_1 Modelos
E12-—> gﬂoléltivaria | |_2T (h); h=12...H
L Lir (h) 28




PRELIMINARES she_

Previsdes necessarias no SEB, de acordo com o intervalo de
observagao dos dados

- DADOS HORARIOS (ou % hora; ¥ hora; 1/5 minutos etc...)

* Modelos de Curtissimo/Curto prazo; previsdes para horizontes
de 1 dia, 1 semana até 1 més a frente

+ Variaveis meteoroldgicas (temperatura, [IUminosidade, vento,
etc...) importantissimas na melhora da acuracia das previsoes
dos modelos.

29

PRELIMINARES she_

DADOS MENSAIS (ou semanais)

Modelos de Médio prazo para horizontes de 1 més a 1 ano a
frente

Variaveis Meteoroldgicas ndo sao tao importantes na melhora
da acuracia.

Exemplo: PREVCAR (MAPE~1%)
DADOS ANUAIS
Modelos de longo prazo para horizontes de 1 ano a 5 anos a
frente (requerimento do novo SEB para a contratagéo nos

leildes)

Variaveis Macro-econémicas importantissimas na construgéo do
modelo e formulagao de cenarios ., WHAT IF ANALYSIS?

30

PRELIMINARES she_

PRINCIPAIS MODELOS DE PREVISAO DE CARGAS
(curtissimo prazo)

- ESTATISTICOS

- Holt — Winters com multiplas sazonalidades (resultado recente!)

* Box - Jenkins com mais de 1 componente sazonal

* Modelos de Espago de Estados (“Forecast Master Plus”;
EPRI/BFS)

+ Decomposigéao de Gupta

* Regresséo Dinamica/Pontos Cardinais (National Grid)

- “INTELIGENTES”

* Redes Neurais

*  Modelos Fuzzy

* Modelos Neuro-Fuzzy

- MODELOS HIBRIDOS 31
+ Estatisticos & “Inteligentes”

IRREGULARIDADES DOS DADOS s

- Dados de carga apresentam varios tipos de descontinuidades,
tais como:

Oultliers
Mudangas bruscas de nivel

Mudangas bruscas de inclinagéo
Variag6es abruptas na dispersao

Missing Values

FILTROS DE CORRECAO para produzir séries “modelaveis”

32




IRREGULARIDADES DOS DADOS b

- O mesmo se aplica para os dados de temperatura (especialmete
os longos “strings” de “missing values”), além da
indisponibilidade dos mesmos (histérico disponivel em geral se

referem a medigoes horarias da INFRAERO nos principais 1000
aeroportos comerciais) ! . St 501158
D 0 05 1 15 2 \ 25 2 35 4 xl;..ﬁ
FILTROS DE CORRECAOQ para obtengéo de séries “modelaveis” e Light o
ALGORITIMOS DE OTIMIZACAQ para a criagao de “proxys” de Série: Marco 99 B
temperatura para a previséo da carga de uma dada area. Min. a Min _
llustracdo: Dados minuto — a minuto de uma concessionaria -
33 o !
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MODELOS ESTATISTICOS (ae
(Mais Usados)

1) HOLT —WINTERS MULTIPLAS SAZONALIDADES

- HW convencional (dados mensais)
Z,=(a, + azt)'pm(t)+ €t

Pty Sazonalidade (fatores) mensais, m(t):més correspondente
ao instante t

e HW para CARGA HORARIA
L, = (a; + azt)'pld(t)'pz.s(t)+ St

P
"Sazonalidade” diaria; d(t) hora do dia correspondente a

horat(1,...,24)
Pty "Sazonalidade” semanal; s(t) hora no ciclo semanal 37
correspondente ao instante t. (1,...,168)

MODELOS ESTATISTICOS
(Mais Usados)

2) BJ com multiplas sazonalidades

BJ convencional (dados mensias) SARIMA (p,d,q).(P,D,Q),,
®(B*)D(B)VIV.,Z, =0(B%).0(B).a,
BJ para CARGA HORARIA:

«sARIMA* (p,d,q).(B,D;, Q) (P, Dy, Qy) 168

D(B'**).D(B) D(B).V! VELVELL, = ©(B™) O(B*) O(B) 4

She_

38

MODELOS ESTATISTICOS She_
(Mais Usados)

3) DECOMPOSICAQ DE GUPTA

L(d,h) = P(d,h) + € (d,h)

Componente Componente
Standiart esto$éstica

P(d,h) = B(d,h) + S(d,h)

Componente Componente
Bésitla SeTanaI(efeito do dia da semana)

Componente basica: obtida por um procedimento de médias méveis
de tamanho 7 para cada hora

Componente semanal: obtida por um filtro de amortecimento
exponencial para cada hora.

Componente estocastica: assume uma estrutura AR(1) multivariada

Obs: Permite aincluséo de variaveis meteorolégicas
39

MODELOS ESTATISTICOS

(Mais Usados)
4) MODELOS DE REGRESSAO DINAMICAS

- Modelos lineares que admitem “dindmica” (estrutura de

She_

desfasamentos) na série de carga e nas causais (temperatura)

Exemplo: Hora1 Granger Et alli IJF(1997)

HOURL = 1678.9 + 406YEAR + 324DEC + 0.5FEB
+71L.IMAR = 193 9MONDAY
+ 223 9DAYAFTERHOLIDAY — 2 85TEMP
+ 0 3OTEMP?
= T 6ESEVENDAYAVGMIDTEMP
—3.62YESTERDAYMAXTEMP
+0.0SLOADSA M.
+ 0.07MONDAY *LOADSA M.
— 0. 10DAYAFTERHOLIDAY *LOADSA M.
+ 05220 — 1] + 0.15&fr — 2] + 0.072( — 3]
+ 014l — 5] 2y

- Taylor (98) propde estrutura similar para modelar os “turning
points” (pontos cardinais) da curva de carga diaria (dados 2
horas; NGC)

40




MODELOS ESTATISTICOS
(Mais Usados)

llustracédo: A Comparison of Univariate Time Series Methods for
Predicting Electricity Demand up to a Day Ahead
Taylor, J, Menezes, L.M., McSharry, P. E. Annals of the ISF
(2004)

+  Compares and evaluates 4 univariate methods.

+  Uses intra-day data (30 weeks) for the state of Rio in Brazil
(hourly) and for England and Wales (half-hourly).

. Rio: 3,360 observations for estimation and 1,680 for
evaluation.

She_

+ England and Wales: 6,720 observations for estimation

and 3,360 for evaluation.

MODELOS ESTATISTICOS she_
(Mais Usados)

2.5%

MAPE

2.0% A

1.5%

0.5% 4

0.0%

36 42 48
Lead time (half-hours)

—e— Artifical Neural Network
—o— Double SARIMA
—»— PCA with Error Model

—e— Double Seasonal Exponential Smoothing with AR(1) Adjustment

41 42
MODELOS ESTATISTICOS "/ MODEL OS HIBRIDOS she’
(Mais Usados)
5.0%
MAPE
4.0% 4 Utilizagao conjunta de técnicas estatisticas e “inteligentes” na
formulacao de modelos de previsao de carga horaria de
5.0% 1 curtissimo prazo (dados Rio)
. llustracdo Souza & Lourenco, (1998)
g Redes Neurais (Classificagdo de padrdes)
1.0% - l
0.0% " Decomposic¢éo de Gupta (Modelagem univariada dos padroes)
0 3 6 9 12 15 18 21 24
Lead time (hours) l
—=— Artifical Neural Network
—o—Double SARIMA Légica Nebulosa (Introdugdo do efeito da temperatura)
—»— PCA with Error Model
43 44

—s— Double Seasonal Exponential Smoothing (AR(1) Errors)




MODELOS HIiBRIDOS She.

- Dados de carga e temperatura horarios de 96 e 99

FORECASTE

moving
average
exp.
smoothing

Fuzzy

MODELOS HiBRIDOS e

Passo 1: Classificagao dos perfis pelo algoritmo de Kohonen (50n)

1
Monday - Friday

2 3
Monday - Friday Monday - Friday
5 6
Monday - Friday Monday - Friday

Monday - Friday WINTER

10 1 12

‘ 9

SOM Pr;ggéire © - Passo 2: Decomposi¢éo de Gupta para cada grupo
(Kohonen) L"(d,h)=P"'(d,h)+ € (d,h)
Explanator P"(d,h)=B(d,h)+S"(d,h)
y
Variables 5 r: grupo (ou classe) identificado no passo 1. "
, ahe. ~ ahe’
MODELOS HIBRIDOS PREVISAO CARGA REATIVA

- Passo 3: Inferéncia nebulosa para verificar a variagao na carga
produzida por variagao na temperatura

w(temperature)

cold low normal high hot
1,0

temperature(°C)

0.0 =

10 20 27 30 40 50

Resultados

s,

HAPE ()
a8 p

PUEHRUHGS
e

opsf

- Dados horarios de carga reativa apresentam os mesmos tipos
de irregularidades apontados para o caso de carga ativa
(geralmente em maior intensidade)

- Apresentam também (dependendo da composi¢ao da carga)
descontinuidades causadas pela entrada/saida de
compensadores.

- Possibilidades de Modelagem

+ Diretamente a partir do histérico horario de carga reativa (e/ou
variaveis meteorolégicas) através dos modelos descritos acima.

« Utilizando a forte correlacdo carga ativa x carga reativa.
48




PREVISAO CARGA REATIVA 1

Modelo baseado em Cinvalar & Grainger (1988)

Y, =tan(@)x, —(C, +¢,) +U,
— yt: carga reativa no instante t
— xt: carga ativa no instante t

— ¢0: carga reativa devido a capacitores fixos (shunt)

— ct: carga reativa devido a capacitores variantes no tempo t
(switched)

— tan(0): tangente do angulo entre as cargas ativa e reativa
— ut: ruido aleatério.

49

PREVISAO CARGA REATIVA o

Aplicagao: Previsao de Reativo por Subestagao
Souza R. C. & Christo, E., (2004)

Os dados em estudo sao as cargas ativa e reativa das subestacdes
ARARAS1 e ATIBAIA da concessionaria ELEKTRO de Campinas —
SP

Os dados séo horarios e 0 ano escolhido para pesquisa € 2000

50

PREVISAO CARGA REATIVA o

Subestagio ARARAS 1

Subestagdc ATIBAIA

R R
= 000
g= tnin}

0 T T [ u
a 10000 20000 S0Ca LU0 ] 10000 20000 20000 40000 50C00

Ativa (W) Ativakan)

PREVISAO CARGA REATIVA o

“INVERNO”

Yt =Po +P1Xt +B2Xt-1+PB3Yt-1+PB4Yt-168 + Ut
Ut —rut—1 =¢€¢

Y, carga reativa em PU na hora t

X, carga ativa em PU na hora t

X,4: carga ativa em PU na hora t-1

Y, ,: carga reativa em PU na hora t-1

Y, 16s- Carga reativa em PU na hora t-168

B’s: coeficientes a serem estimados no modelo

g ruido aleatdrio associado ao modelo, onde se supbem que sdo
independentes e identicamente distribuidos com densidade N(0,c?2).

52




PREVISAO CARGA REATIVA

EX>

“\VERAQ”

Yt =Po +B1Xt +B2Yt-1+P3Yt-168 + Ut
Ut —Tug =€t

Yt: carga reativa em PU na hora t

Xt: carga ativa em PU na hora t

Yt-1: carga reativa em PU na hora t-1

Yt-168: carga reativa em PU na hora t-168

f’s: coeficientes a serem estimados no modelo

¢t: ruido aleatério associado ao modelo, onde se supdem que sao
independentes e identicamente distribuidos com densidade N(0,62).

MAPE Subestacdo ARARAS - 2000
Inverno
Prop
3.22
1.16
1.45
1.30
1.81
1.36
1.70
0.90
0.54
0.88
1.27
1.38
0.51
1.11
0.82
0.92
1.52
1.08
1.35
0.96
1.14
1.24
1.06
1.05

I
=]
S

0N OLEs W

Carga Leve 1.55
Carga Média 0.99
Carga Pesada 1.16

EX>

MAPE Subestacéo ATIBAIA - ano 2000

Inverno
RD
14.91
5.11
4.30
5.85
7.83
9.02
3.83
5.24
4.35
2.28
1.59
1.49
0.88

a5
o
=
Y

©~NO A WN =

Carga Leve
Carga Média
Carga Pesada

PREVISAO CARGA REATIVA

Os resultados mostram que o modelo proposto superou, de
maneira geral, os outros.

O erro percentual absoluto médio (MAPE) do modelo
proposto foi menor que os demais modelos em mais de 80%
das horas.

EX

56




CONCLUSOES

- Oqueusar como previsdo de temperatura nos modelos
causais (Temperatura-carga)? As obtidas exdgenamente
(Institutos Oficiais) ou geradas por modelos de séries
temporais especificos?

- Modelos Hibridos parecem produzir formulagées claras,
mais precisas e com facil entendimento por parte dos
usuarios.

- Sempre que possivel, utilizar as formula¢des univariadas
(particularmente o HW com multiplas sazonalidades) que
fornecem previsfes automaticas e que servem como
benchmark

57

PROGRAMAGAO e

Sessao 1: Estado da Arte

Sessao 2: Previsdes no Setor Elétrico
(Curto x Longo Prazo ; Ativo x Reativo)

Sessdo 3: Como Gerar Previsdes Estatisticas de Mercado

Sessao 4: llustragao e Demonstracao de Sistemas de
Previséo

58

Sumario she_

1) Modelos de previsao

— Introducéo

— Variaveis utilizadas na modelagem

— Modelos

— Conclusotes

— Modelos selecionados para implementacdo no SPCA

2) SPCA: Sistema de Previsédo de Cargas

3) PPH (Pesquisa de Posses e Habitos)

59

Introducao ‘she’

» A elaboracao de modelos de previsdo causais para séries de
energia faturada da Light abrangeu os seguintes setores:

— Residencial Baixa Tensao (BT)
— Industrial Baixa e Média Tensao (BT e MT)
— Comercial Baixa e Média Tenséo (BT e MT)

* Atécnicade modelagem utilizada foi a bottom-up através de
modelos de Regressé&o Dinamica, isto é, a partir de um
conjunto de variaveis selecionadas previamente, parte-se de
um modelo inicial mais simples e procede-se incrementando-o
aos poucos.

60




Residencial

8H Legend A

RESIDENCIAL

g W

4 A

X 005
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0
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Industrial BT

Legend A
2600 INDUSTRIAL_BT

24000 A '\ \‘

2200

2000

|
|
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Industrial MT

Legend
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Comercial BT

Legend
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Comercial MT Variaveis utilizadas na modelagem
Legend
COMERCIAL_MT + Foram selecionadas a priori :
25 | — 22 variaveis para o setor Residencial
— 21 para o setor Industrial
— 18 para o setor Comercial
1=M‘ A\ ’/\ * Algumas variaveis sdo comuns aos trés setores, entretanto
. 000 existem também variaveis especificas para cada setor (e
HlHHHHHHHHHHhHHHHHHHlHHthHHHlHHHHHHthHHHHHHHHHHHhHHHHHHHHHHthHHHHXHHHHHHMHHH quando pOSSivel Separadas por BT e MT)
92 94 96 98 0 2
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Variaveis utilizadas na modelagem

Para o setor residencial, pode-se notar que as variaveis refletem
(variaveis proxy) “fatores” como:

— nivel de pregos na economia;

— caracteristicas do faturamento da Light (como nimero de contas
faturadas, tarifas, namero de dias de faturamento, entre outras);

— estrutura de renda dos consumidores (participagcédo dos gastos com
ar condicionado, refrigeradores, eletrodomésticos, energia elétrica no
orcamento das familias, rendimento médio real);

— atividade econdmica (populagdo ocupada, indice de emprego, taxa de
desemprego, taxa de utilizacdo da capacidade instalada, indices de
producéo fisica);

— variaveis de temperatura.

— Além das variaveis listadas, foram utilizadas também variaveis de
intervencao (dummy) para captar alguns eventos como o
racionamento, mudanca de nivel pés-racionamento, outliers (pontos

discrepantes), sazonalidade, entre outros
67

Variaveis utilizadas na modelagem

Para os setores industrial e comercial, os mesmos fatores
foram testados na modelagem.

Entretanto, como ja mencionado, utilizou-se variaveis
setorializadas como, por exemplo, Populacdo Ocupada na
Industria e no Comércio, Tarifas e Nimero de contas por setor
(separados ainda em BT e MT).
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Setor Residencial

Variaveis Sigla
indice de Pregos de Condicionadores de Ar IPAC
indice de Pregos de Eletrodomésticos e Equipamentos IPED
indice de Pregos de Refrigeradores IPRF
Variagdo do indice Nacional de Precos ao Consumidor para a Regido Metropoli INPC
Numero de Contas Faturadas da classe residencial NCCR
Tarifa Residencial BT (Reais com correcdo monetaria de ago-02) TAR_RESBT
Numero de dias no calendario CALE
Numero de Sabados, domingos e feriados SDFE
Numero de dias uteis NDUT
Numero de dias de faturamento BT FATB
Participacdo dos Gastos com Condicionadores de Ar das familias entre 1 e 8 M PGAC
Participacdo dos Gastos com Eletrodomésticos das familias entre 1 e 8 Minimo PGED
Participacédo dos Gastos com Energia Elétrica no Orcamento das familias entre PGEE
Participacédo dos Gastos com Refrigeradores das familias entre 1 e 8 Minimos PGRF
Rendimento Médio Real do Pessoal Ocupado na RM do RJ RMR
Populagdo ocupada de 15 anos e mais (Habitante) RM do RJ PORJ
indice de Emprego na IndUstria Fluminense IEIF
Taxa de Desemprego Aberto na RM do RJ TDARJ
Taxa de Utilizagdo da Capacidade Instalada da Industria TUCI
Temperatura Média dentre as Temperaturas Maximas Diarias registradas (RM TMMX
Temperatura Média dentre as Temperaturas Minimas Didrias registradas (RM ( TMMN
Temperatura Média na RM do RJ TMRM69

Setor Industrial

Variaveis Sigla
indice de Precos de Condicionadores de Ar IPAC
indice de Pregos de Eletrodomésticos e Equipamentos IPED
indice de Precos de Refrigeradores IPRF
Variagéo do indice Nacional de Pregos ao Consumidor para a RM do RJ INPC
Numero de Contas Faturadas da Classe Industrial: BT e MT NCCI_BT e NCCI_MT
Tarifa Industrial (Reais com correcdo monetaria de ago-02): BT e MT TAR_INDBT e TAR_INDMT
Numero de dias no calendario CALE
Numero de sdbados, domingos e feriados SDFE
Numero de dias uteis NDUT
Numero de dias de faturamento: BT e AT FATB e FATA
Populagdo Ocupada na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro - Industria POI
Rendimento Médio Real do Pessoal Ocupado na Regido Metropolitana do RJ RMR
Taxa de Desemprego Aberto na Regido Metropolitana do RJ TDARJ
indice de Emprego na Industria Fluminense IEIF
Taxa de Utilizagdo da Capacidade Instalada da Industria TUCI
indice da Produgao Fisica da Industria Geral PFIL_IG
indice da Produgao Fisica da Industria de Extrativa Mineral PFI_IEM
indice da Produgéo Fisica da Industria de Transformagéo PFI_IT
Temperatura Média dentre as Temperaturas Maximas Didrias registradas (RM TMMX
Temperatura Média dentre as Temperaturas Minimas Didrias registradas (RM) TMMN
Temperatura Média na Regido Metropolitana do RJ TMRM

70

Setor Comercial

Variaveis utilizadas na modelagem 2%

— A variavel a ser explicada (energia faturada) comeca (para

Variaveis Sigla
indice de Precos de Condicionadores de Ar IPAC
indice de Precos de Eletrodomésticos e Equipamentos IPED
indice de Pregos de Refrigeradores IPRF
Variacgo do indice Nacional de Pregos ao Consumidor para a RM do RJ INPC
Numero de Contas Faturadas da Classe Comercial: BT e MT NCCC BT e NCCC_MT
Tarifa Comercial (Reais com correcdo monetaria de ago-02): BT e MT TAR_COMBT e TAR_COMMT
Numero de dias no calendario CALE
Numero de sadbados, domingos e feriados SDFE
Numero de dias uteis NDUT
Numero de dias de faturamento: BT e AT FATB e FATA
Populagdo Ocupada na Regido Metropolitana do RJ — Comércio POC
Rendimento Médio Real do Pessoal Ocupado na Regido Metropolitana do RJ RMR
Taxa de Desemprego Aberto na Regido Metropolitana do RJ TDARJ
indice de Emprego na Industria Fluminense IEIF
Taxa de Utilizagdo da Capacidade Instalada da Industria TUCI
Temperatura Média dentre as Temperaturas Maximas Didrias registradas TMMX
Temperatura Média dentre as Temperaturas Minimas Didrias registradas TMMN
Temperatura Média na Regi&o Metropolitana do RJ TMRM
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todos os trés setores) em janeiro de 1990. Entretanto, uma
caracteristica importante a respeito das variveis causais é
gue nem todas coincidem em relacdo ao periodo de dados.

Isto €, algumas estdo disponiveis a partir de janeiro de 1990,
outras iniciam-se em janeiro de 1991, outras comegam a
partir de janeiro de 1992, outras a partir de janeiro de 1994 e
outras ainda a partir de agosto de 1999.

Isto significa que a metodologia bottom-up foi ainda
incrementada com anlise para samples (periodos
amostrais) diferentes, ou seja, para cada setor, foram
usados 5 periodos com dados iniciando-se em: 1990, 1991,
1992, 1994 e 1999 (agosto) gerando um total de 25 modelos
(n@o necessariamente com estruturas diferentes). 2




Variaveis utilizadas na modelagem

Modelos She.

Atenta-se que os modelos estimados tiveram a forma LOG-LOG, ou
seja trabalhou-se com as variaveis em escala logaritmica de forma

Ano Quantidade de variaveis que os coeficientes de regressédo estimados ja refletissem o
Residencial Industrial Comercial coeficiente de elasticidade.

1990 11 14 11

1991 17 17 14 + Otermo elasticidade é empregado para descrever as caracteristicas

1992 19 19 16 de umarelacdo entre duas variaveis.

1994 20 20 17

1999 22 21 18 + Neste sentido, a elasticidade é definida como o limite da razéo entre
a variacdo proporcional em uma variavel em relacdo a variacao
proporcional em outra variavel (isto €, para uma variacdo de 1% em
determinada variavel X, objetiva-se saber qual a variagdo percentual
em uma variavel Y).
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Modelos Modelos

A seguir, sdo apresentadas as estruturas dos modelos bem como
algumas estatisticas de desempenho como:

— MAPE (Mean Absolute Percentual Error) : Calculado através da
diferenca entre valores estimados e reais. Equivale as previsdes
um passo-a-frente (no caso, para o més seguinte).

— R?ajustado (coeficiente de explicacdo): indica o quanto da
variagao total dos dados (série dependente, neste caso, a energia
faturada) é explicada pelo modelo. Calculado através da
comparagdo do erro do modelo e a variagdo dos dados da série
dependente em torno de sua média. Varia entre 0 e 100%.

— GMRAE (Geometric Mean Relative Absolute Error): Compara erro
do modelo em questdo com o erro do modelo ingénuo (aquele que
usa como previsdo o ultimo dado disponivel). E desejavel que seja

igual ou menor do que 1. -

* Foi feita uma analise dos erros in-sample e out-of-sample.

+ Estratégia de analise que consiste em guardar parte dos dados
para testar o poder de generalizagdo do modelo.

+ Paraanalise in-sample foram usados os dados de janeiro de
1990 (1991, 1992, 1994 e agosto de 1999) a agosto de 2002. Isto
significa que, para validar o modelo foi usado apenas o més de
setembro de 2002 (out-of-sample).

» Portanto, neste caso, tanto o MAPE quanto GMRAE out-of-
sample na verdade nao se referem a uma média e sim ao erro
percentual (caso do MAPE) e comparacédo com erro do modelo
ingénuo (caso do GMRAE).
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Modelos: Residencial

Modelos: Industrial BT

Modelo | Periodo Estrutura MAPE (%) R2 MAPE(%) | GMRAE fnodeiol|prenise S ARNE MAPE (%)| R U S (LS
IN- | ajustadao¢®y| OUT-OF- | ouT IN- - ajustado(%)( OUT-OF- | OQUT
SLGEE Sl JanMa90 [INOUSTRISL_BT[-1], TMRM, FFI_IT SAgdspLE a7 3 SA?DPLE [
Jani 980 |RESIDEMCIALET], TMREM, TR M[-1], 45 90,7 1.0 053 1 ana RMR FATE EAC[IO]II\IAMEMO - ! ! ! !
1 N 03002 RMR, FATB, FATBI] £502002 [POS. RACIOMENTO, JUL_2000
d JanMag |CTE, INDUSTRIBL_BT[], 34 0,2 % ]|
JanfT997 |RESIDENCIALF1], RESIDENGIALF12], 15 a37 0,0 0,004 5 a  |NDUSTRIAL_BT-12], TMRM, PFI_IT,
2 ] TMRM, RMR, FATB, FATB[-1], Agoi2002 [RMR, NCCCI_BT, FATB,
AQoi2002 |RACIONAMENTO RACIOMAMENTO, JUL_2000
3 Jani1982 |RESIDENCIALIT], RESIDENCIALF12], 37 EEE] 05 0,24 3 Janf1892 |CTE, INDUSTRIAL BT[], EE 07 3T 050
a TMRM, RMR, FATE, FATBE1], a INDUSTRIAL_BT[-12], TMRM, PFI_IT,
Agoi2002 |RACIONAMENTO Agoi2002 |RMR, MCCCI_BT, FATH,
RACIONAMENTOD, JUL_2000
4 Jani 984 |RESIDEMCIALR1], RESIDENCIALR1Z], a7 92,1 0,6 0,33 7 Tan 7894 NDUSTRIGL BT, TMRM, R, 33 EVES 35 053
a TMRM, RMR, FATE, FATBE], a FATB, SDFE, RACIONAMENTO,
AQO/2002 (RACIONAMENTO £902002 [POS_RACIONAMENTO, JUL_2000
5 Ago/1989 [CTE, RESIDENCIALE1], TMRM, 39 92,5 1.7 0,88 H Agofaaa [CTE, INDUSTRIEL_BT[-1], TMRHM, [EIF, a5 91,1 34 0,74
A TWRME1], IEIF A JUL_2000
Agof2002 Agos2002
Mota: varidveis acompanhadas de [-k] significa estrutura de defasagem de ordem k. Exemplo: RESIDEMCIAL [-1] = Hotas: CTE = Termo conztante; Vandvek como RACTONAMENTO, FOS_RACIOHAWMENTO e JUL_2000 =30 vanaves de intervengdo
energia faturada no més anterior para modelar evertos (JUL_2000 porexemplofoi um puko inclido no modelo para captar somernte um owditer ozomido em julho de
’ 20000,
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Modela | Periada Estrutura MAPE (%) il MAPE(%) | GMRAE i
M- ajustado(%) | OUT-OF- auT hodelo | Periodo Estrutura MAPE (%) R= MAPE(%) | GMRAE
SAMPLE SAMPLE M- sjustadol®) | OUT-OF- ouT
JarnA990 |CTE, INDUSTRIEL_MT[-12], THRM, 33 T3 K] 020 SAMPLE SAMPLE
1 a PEI_ITI-1], RACIONAMENT O, Janf990 |[COMER CIBL_BT1], 3 EF] (K] 076
Agar2002 |POS_RACIONAMENTO 1 a COMERCIAL_BT[-1Z2], TMRM, RMR,
TanAgg MDUSTRIEL_WTE], 37 T7a 03 038 e 2 itk L P e L e
2 a IMDUSTRIAL_MT[-12], TMRM, FATA, Janf99 |COMER CIBL_BT[-], 3E EE] 03 055
8302002 |RACIONAMENTO, 2 a COMERCIAL_BT12], TMRM, RMR,
POS_RACIONAMENTO Agoi2002 |FATE, FATE[-1], RACIONAMENTO
3 Janf99z [IMOUETRIEL_MT[], 3F TIE (3 [E=T) 3 Janf992 |COMER CIAL_ BT, o T 2 ]
a IMDUSTRIAL_MT[-12], TMRM, FATA,
R | e a COMERCIAL_BT12], TMRM, RMR,
40 o E TS AQoi2002 |FATE, FATE[-1], RACIONAMENTO
g JEnAa5d [NDUSTRISEL_MTAT, 30 V6 0E 0.3 4 Janf984 [COMERCIAL_BTL-1], 38 85,1 0,1 021
a IMDUSTRIAL_MT[-12], TMRM, El COMERCIAL_BT[12], TMRM, RMR,
Agar2002 |TAR_IMDMT, TAR_INDMT[-1], Agof2002 |FATE, FATE[-1], RACIONAMENTO
RACIONAMENTO[-1], NDUT[-1] g EgoA 999 |[COMERCIAL_BT[A], TMRM, TETF, 35 5.3 (i3 704
E EGoMS98 [CTE, TMRM, TAR _IMOMT, 33 L] T TE a ERRO[-1]
2 R CIOMAMENMTO[-1] Agos2002
Agof2002 _ _
Mota: ERRO[-1] = erro de previsdo no més anteior
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Modelos: Comercial MT

Modelo | Periodo Estrutura MAPE (%) R? MAPE(%) | GMRAE
M- |sjustadorse) | OUT-OF- ouT
SAMPLE SAMPLE
Tan 990 |COMER CIAL_MT[-], 33 940 T EY3

a COMERCIAL_MT[-12], TMRM, RMR,

£002002 [NCCC_MT, FATA, FATA[1], CALE,

RACIONAMENTO

TanAGd |CTE, COMER CIBL_MTL-1], 32 T34 T iE

2 a COMERCIAL_MT[-12], TMRM, RMR,

80002002 [NCCC_MT, FATA, FATA[],

RACIONAMENTO

3| Janfi992 [COMERCIBL_MTI-1], 37 TE i3 186
a COMERCIAL_MT[-12], TMRM, RMR,

£00/2002 [FATA, FATA[A], RACIONAMENTO

q Jan 994 |CTE, COMERCIAL_MT[-1], TMRM, 30 92,7 1.2 ]
a RMR, TUCI[-1], FATA, FATA[-1]
Agoi2002
g EGoA 999 |[COMERCIAL_MT[-1], THRM, TRRM[-1], I 28 33 743

A RMR, FATA, RACIONAMENTO,
Agof2002 |POS_RACIONAMENTO
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Conclusdes She_

A heuristica de modelagem via Regresséo Dinamica objetiva a
parcimbnia nos modelos, ou seja, evita-se a
superparametrizagdo com a inclusdo de muitas variaveis
causais de forma desnecessaria.

O procedimento bottom-up faz com que apenas as variaveis
relevantes estatiscamente sejam inseridas nos modelos.
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Conclusdes She_

Pode-se observar que, em geral, os modelos apresentaram bom
desempenho preditivo (MAPE baixo e R? alto).

Apresentaram ainda um bom poder de generalizacéo (erro out-of-
sample préximo ao erro in-sample).

ExcecOes sdo os modelos para Industrial (MT) que apresentaram
um poder de explicagcdo um pouco menor que 0s dos outros
setores e o Comercial (MT) que apresentou dificuldade de
generalizacdo (entretanto cabe lembrar que o periodo out-of-
sample é constituido apenas do dado de setembro de 2002).
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Conclusdes She_

Como era esperado, samples diferentes geram estruturas de
modelos diferentes.

Das variaveis de temperatura, a que melhor se ajustou foi a
Temperatura Média na Regido Metropolitana do RJ (TMRM).

Outra variavel freqiiente nos modelos é o Rendimento Médio Real
do Pessoal Ocupado na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro
(RMR).

Das variaveis proxy das caracteristicas de faturamento da Light,
uma variavel que ajustou-se bem aos modelos foi o Numero de
dias de faturamento (FATB e FATA). O namero de contas
faturadas bem como a tarifa cobrada aparecem também em

alguns modelos.
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Conclusoes ‘she’

Das variaveis de atividade econdmica, algumas como o indice de
Emprego na Indudstria Fluminense (IEIF), indice da Producéo Fisica
da Industria de Transformacgao (PFI_IT) e Taxa de Utilizagao da
Capacidade Instalada na IndUstria (TUCI) ajustaram bem os modelos.

Em todos os modelos é possivel visualizar também a existéncia de
dinamica (estruturas de defasagem) tando da variavel dependente
(energia faturada) quanto das variaveis independentes (variaveis
causais).

Por fim, em quase todos os modelos é possivel observar a existéncia
de variaveis de intervencao (como para o Racionamento e Pos-
racionamento).
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Conclusodes She.

* A estratégia é partir de um modelo mais simples para um mais elaborado,
observando-se a coeréncia estatistico-logica e o critério da parciménia.
As inclus@es de variaveis ndo sdo feitas ao mesmo tempo mas passo a
passo.

« Isto significa que pode-se chegar a diversas estruturas para modelos de
regresséao dinamica, pois diversos caminhos podem se seguidos o que
implica em diferentes modelos correntes sob avaliag&o.

» Isto ndo caracteriza um problema, ao contrério, oferece varias
possibilidades para se obter as previsfes. O importante € gue os modelos
tenham coeréncia estatistica, I6gica e erros de previsdo aceitaveis.

* Obviamente, o modelo a ser adotado precisa ter estas caracteristicas e
ainda ser melhor do que os demais sob comparacéo.
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Conclusodes She.

Feitas estas consideracdes, de todos os modelos apresentados para
cada setor, selecionou-se neste momento uma estrutura apenas para
realizar as previsdes.

Importante salientar que os modelos sdo dinamicos também quanto a
sua estrutura. Isto se deve ao fato de realidade também ser dinamica.

Com a ocorréncia de novos dados € necessario atualizar os
parametros e verificar se a estrutura encontrada a principio foi
mantida. Obviamente espera-se que a chegada de poucos dados nao
deve mudar a estrutura do modelo.

Os parametros precisam ser atualizados constantemente (e também
n&o devem sofrer mudancas significativas).
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Modelos escolhidos para implementacéao
no SPCA

Modelo Petioda Eatrutura MAPE (%) R* ajustador®s)
Tanf9a |RESIDENCIAL-1], RESIDENCIAL-T 2], 35 EEN
Residencial (BT) a TMRM, RMR, FATE, FATB[-1],
Agoi2002 |RACIONAMENTC
TarAOgT [CTE, TNDUSTRIAL BT, KE} IR

Industrial (ET) & |INDUSTRISL_BT[-12], TMRM, PFI_IT,

£90/2002 [RMR, NCCCI BT, FATE,

RACIONAMENTO, JUL_2000

Tdustral (AT | Jarf99d TNDOSTRIEL AT, ] TE
& |INDUSTRISL_MT[-12], TMRM,

£90/2002 |TAR_INDMT, TAR_IMDMT[-1],

RACIONAMENTO[1], NDUT]-1]

Comercal (BT | JanA 99 [COMERCIAL_BT-T], I M3
8 |COMERCIAL_BT[-12], TMRM, RMR,

£90/2002 |[FATE, FATE[], RACIONAMENTO

Tomercial (MT) | JanA 99 |CTE, COMERCIEL_MTLT, 37 T3
a COMERCISL_MT[-12], TMRM, RMR,

Agof2002 |NCCC_MT, FATA, FATAL],

RACIOMNAMENTO

Mota: Estatisticas aprezentadas ja incorporando o dado de setembro de 2002 no periodo uwtlizado para estimar

modelo,
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