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Resumo

Miranda, Cristina Vidigal Cabral de; Souza, Reinaldo Castro (Orientador);
Willenbockel, Lilian Manoel de Menezes (Co-orientadora). Insercdo de
variaveis exdgenas no modelo Holt-Winters com multiplos ciclos para
previsdo de dados de alta frequéncia observacional de demanda de
energia elétrica. Rio de Janeiro, 2012. 122p. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

O objetivo deste trabalho é inserir varidveis exdgenas no modelo Holt-
Winters com multiplos ciclos, genuinamente univariado. Serdo usados dados
horarios de demanda de energia elétrica provenientes de uma cidade da regido
sudeste do Brasil e dados de temperatura, tanto em sua forma primitiva quanto
derivada, por exemplo, indicadores de dias quentes, o chamado cooling degree
days (CDD). Com isso, pretende-se melhorar o poder preditivo do modelo,

gerando previsGes com maior acuracia.

Palavras-chave

Amortecimento exponencial, Multiplos ciclos; Variaveis exogenas;
Demanda de energia elétrica; Alta frequéncia observacional.
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Abstract

Miranda, Cristina Vidigal Cabral de; Souza, Reinaldo Castro (Advisor);
Willenbockel, Lilian Manoel de Menezes (Co-advisor). Introduce
exogenous variables in Holt-Winters exponential smoothing with
multiple seasonal patterns high frequency electricity demand
observations. Rio de Janeiro, 2012. 122p. PhD Thesis — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The aim of this thesis is to insert exogenous variables in the model Holt-
Winters with multiple cycles, genuinely univariate. Hourly data will be used for
electricity demand from a city in southeastern Brazil and temperature data, both in
its original form as derived, for example, indicators of hot days, cooling degree
days called (CDD). With this, we intend to improve the predictive power of the

model, generating predictions with greater accuracy.

Keywords

Exponential smoothing; Multiple seasonal patterns; Exogenous variables;
Electricity demand; High frequency
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1
Introducéao

1.1.
Consideracbes Gerais

Com o atual cenério de privatizacédo do setorietebrasileiro, ficou mais
importante a etapa do planejamento do nosso siste@eético, sendo um dos
principais problemas as desigualdades existentes @mferta de energia elétrica
e as previsbes de carga.

A previsdo de carga € um processo essencial fare o planejamento
quanto para a operacao do sistema de energiaa)&endo aqui considerada nao
apenas as necessidades das distribuidoras, magnadtbprocesso de geracéo, e
ainda o uso no controle das operacfes e das deadelespacho. Isso visa
garantir que o sistema trabalhe com eficiéncia,amgardo o continuo
fornecimento de energia elétrica ao mesmo tempguerprima pela seguranca e
economia do sistema.

Com isso, podem-se antecipar possiveis distorgdesistema, como as
ocorridas devido a mudancas bruscas na temperatuessim, propor acdes
corretivas para a seguranca e o equilibrio dorssigross & Galiana, 1987; Lee
et al, 1992).

O consumo de energia elétrica € um processo rnaok@sario aleatorio,
sendo influenciado por diversas variaveis comorégtoecondmicos (taxa de
crescimento do PIB), hora, dia (dia de semana wal fle semana, feriado e
feriado pont&ou, mesmo, eventos especificos, como o jogo fieaima copa do
mundo), estacdo do ano e variaveis climaticas @eatpra, velocidade do vento,
nebulosidade, umidade e precipitacdo) (Valor et2@Q1; Cancelo, Espasa &
Grafe, 2008; ).

Quando um percentual significativo da carga totebsumido pelo setor

residencial € necessario considerar, principalmeaatse tratar de dados de alta

! Dia em que ndo é feriado, mas tem o comportamsimilar ao de um feriado devido &
ocorréncia de feriado no dia posterior ou anteffmr exemplo, se ocorre um feriado em uma
terga-feira, pode-se considerar a segunda-feiraodenado ponte, o0 mesmo ocorrendo quando o
feriado é em uma quinta-feira, considera-se a ekt como feriado ponte.
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frequéncia, os fatores que interferem no cotidigas pessoas, como 0 UuSO
excessivo de ar-condicionado quando a temperatumara muito (como ocorreu
no Rio de Janeiro no verdo de 2010 e causou vatesupcoes).

Por isso, € necessario desenvolver bons modelaoktipos para a carga
em cada hora (ou mesmo em intervalos menores, aaada minuto, 15 minutos
ou 30 minutos), evitando desperdicio dos recursammedindo colapso no
sistema de energia elétrica.

Dessa forma, existem diversos tipos de previsdocaea, sendo
classificados de acordo com o horizonte de previd@diora em hora (dados de
alta freqiéncia), diaria (previsdo de curto prazenanal, mensal (previsdo de
meédio prazo) e até anual (previsdo de longo praZopsidera-se também a
previsao da carga do sistema de pico e a energssstiina. Ressalta-se que para
cada tipo de previsao, existem diversos modelggueuso dar-se-a, entre outros
fatores, pelas caracteristicas das séries (De &@dbiHyndman, 2005).

Apos o racionamento de 2001, a estimativa do coogie energia elétrica
comecou a ser tratada com maior rigidez e impolanos setores elétricos,
estando mais rigorosa a fiscalizacéo por parteddgéos de controle. A Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) imp6s limitesso a previsdo estipulada
pelos operadores nao tenha sido precisa, estipulame margem de 3% de erro,
para mais ou para menos. Caso o erro seja 3% superirealizado, a empresa
ndo podera repassar esses custos para a tarida, gele arcar com o prejuizo.
Caso a previsao seja inferior ao ocorrido, a enapsefrera penalidades.

Com isso, tém sido constantemente desenvolvidgdmltros que visam
melhorias na precisdo das previsdes da cargacelétid uma diversidade de
modelos, que varia tanto com a complexidade dadfunleg modelagem da série
quanto com os procedimentos de estimacdo, todogompdo melhorias na

preciséo da previsao da carga.

1.2.
Objetivo

O objetivo deste trabalho é fazer a previsdo deswmo de energia elétrica
em intervalos de alta frequéncia. Para tanto, atfemconsiderar os dados

historicos da carga, o modelo também vai consideéeanperatura.
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Aqui serdo utilizados dados horarios uma vez qua & o menor
intervalo de medicdo obtido. Mas vale ressaltar @uametodologia aqui
desenvolvida pode ser estendida e aplicada paevahds menores como a cada
30 minutos, 15 minutos ou minuto a minuto.

O modelo a ser usado para a carga é o Holt-Wintersdois ciclos (diario
e semanal) em sua forma aditiva, que se tem maositnaito pertinente para esse
tipo de dados (Taylor, 2003b; Taylor, 2008; Taylkbe, Menezes & McSharry,
2006; Miranda, 2007).

Esse sera usado na formulagdo em espaco de estgde, permite certa
flexibilidade na estimagéo dos parametros. Alémdlifoi considerada uma unica
fonte de erro, de forma que todos os componentgams@erfeitamente
correlatados. Assim, os parametros podem ser align@or amortecimento
exponencial, sendo resolvido pelas abordagens m&smnilhanca condicional e
exata (Hyndman et al, 2002).

O efeito das variaveis climéaticas sobre a demarmleertergia tem-se
apresentado na literatura de forma nao linear e @mmpactos diferentes
dependendo da regido a ser tratada e da sazormaédmtiente. Sendo assim, essas
variaveis serdo usadas na modelagem de formatdiptina cada estacéo do ano.

Sera necessario também estimar os pontothréshold e de saturacéo,
sendo esses, respectivamente, 0os pontos das vertdiveaticas que comecam a
interferir no valor da carga e os pontos em queh#mais influéncia na carga.
Serd mostrado ainda que o efeito da temperatune sollemanda de energia
depende do periodo do dia, o que deve, entdopesiderado no modelo.

A originalidade aqui sera considerar, de forma gedé@, outras variaveis
(neste caso, variaveis climaticas) em uma formolagde até entdo admitia

apenas o uso de dados histéricos da prépria vhaaser prevista.

1.3.
Estrutura da Tese

Esta tese propde desenvolver um modelo explicatiroando como base
um modelo univariado que j& demonstrou ter uma dpcacdo nas séries de
energia elétrica considerando os dados de altédrexig observacional.

Para tanto, a tese foi dividida em seis capitdesdo, primeiro, feita

uma revisdo bibliografica, com um estudo sobre osceitos tedricos mais
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utilizados nos métodos preditivos em geral, nosetuzdpara previsdo de carga e
na influéncia das variaveis climaticas nesse tgpmddelagem.

No capitulo 3 € apresentado o modelo basico, o-Waoiters com
multiplos ciclos, e a proposta de alteracdo, consercdo das variaveis climaticas
na equacdao do nivel, gerando o modelo proposto.

Uma aplicagao desse modelo, com dados reais d@or8gideste do Brasil,
€ apresentada no capitulo 4, que também mostracompaaracdo com outros
modelos e o0 aprimoramento que o0 modelo propostxéro

Por fim, nos capitulos 5 e 6, tém-se as concluséas, as melhorias
alcancadas e a apresentacéo de sugestdes paos fuilralhos, e as referéncias

bibliogréaficas, respectivamente.
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2
Revisao Bibliogréafica

Os modelos preditivos tém se desenvolvido muito ilismas décadas
devido a ampla pesquisa que vem ocorrendo nesiaagarretando em um denso
referencial bibliogréfico. Este efeito tem comoéas avancos computacionais e
a necessidade, cada vez maior, de se melhoraraogsecursos disponiveis.

Ha algum tempo, os modelos preditivos eram restd&yvido as limitacdes
gue os computadores apresentavam quanto a veledidaprocessador, ao acesso
a memoria e ao espaco em disco rigido. Desta foomayanco da ciéncia
computacional possibilitou aos pesquisadores debexrv modelos mais
elaborados, que inclusive, podem contar com bastades melhores, que estdo
sendo constantemente aprimoradas.

Existem muitos modelos e métodos preditivos, costirdos graus de
sucesso, dependendo, entre outros fatores, daeéreque sera aplicado e da
qualidade dos dados disponiveis. Os modelos dessémporais sao classificados
em univariados, nos quais a série € modelada apenasfuncdo de seus valores
observados no passado e em causais, nos quaisdaléerem considerados 0s
dados histéricos da prépria série a ser previstdiem-se fatores exdgenos que
influenciam na série em questéao.

A finalidade de se realizar uma previsdo geralmestd relacionada a
estratégia e ao planejamento e, portanto, o motkio que ser adequado e
apresentar boa acurécia, caso contrario, impact@aprogramacdo e no
planejamento dos recursos utilizados.

O objetivo dessa tese € a previsdo de demandaedgizmelétrica que é
relevante para os trés segmentos existes no Bmgerhgcdo, transmissdo e
distribuicdo, pois esta relacionado as funcdesamrale, despacho e seguranca
do sistema energético.

Como a energia elétrica ndo € um bem estocavelstod horizontes de
previsdao (curtissimo, curto, médio e longo prazad smportantes para o
planejamento e sustentabilidade de todo o sistemja, para a identificacdo da

necessidade de novos projetos ou para o equifinaaceiro das empresas. Este
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altimo, no caso das distribuidoras, esta relacionad necessidade dessas
informarem a Agéncia Nacional de Energia ElétriceANEEL (2005) — o
montante contratado, ocorrendo apenacfes caswiadwdenha sido distinta da

energia distribuida (a margem de tolerancia é daag3%).

2.1.
Amortecimento Exponencial

O método de amortecimento exponencial foi inicialteedesenvolvido
por Robert G. Brown durante a Il Guerra Mundialarngo utilizou este modelo
para prever a localizagdo de submarinos, com ddontle intercepta-los (Gass &
Harris, 2000).

Na década de 50, Brown expandiu o0 modelo, deseewdtvmétodos para
a tendéncia e a sazonalidade (Brown 1959, 1963)daAinessa década, e
trabalhando independentemente de Brown, Charles$idt desenvolveu um
método similar ao amortecimento exponencial comailo uma tendéncia
aditiva (tal trabalho foi documentado em um memdoana Office of Naval
Research(Holt, 1957) e publicado ha poucos anos em Holl04a) e Holt
(2004b)). O método de Holt foi ampliado por PeteMRnters (Winters, 1960) e,
por isso, ficou denominado como método de Holt-@fmt

O primeiro a sugerir uma fundamentacdo estatiggaza o método de
amortecimento exponencial foi Muth (1960), demarsio os bons resultados ao
prever uma série originaria de um ruido branco raaiserro. Depois, em 1985
este método voltou a ganhar novo impulso com aigagélo de dois artigos:
Gardner (1985) e Snyder (1985). O primeiro mostima extensdo da
classificacdo de Pegels, a tendéncia amortecidaries trabalhos nesta area, o
que estimulou pesquisas adicionais. O segundo owosfue 0 amortecimento
exponencial pode ser escrito na formulagéo dos loedke espaco de estado. O
método de amortecimento exponencial de Holt tamédtascrito no livro escrito
por Holt, Modigliani, Muth e Simon (1960), um textlassico, ainda usado.

O modelo de Holt-Winters ganhou notoriedade apdsomapeticdo de
previsdo realizada por Spyros Makridakis, denonanakll-competition
(Makridakis et al, 1982), na qual 1001 séries formmliadas por meio de 21

técnicas de previsdo, aplicadas por especialistasagla area, para um horizonte
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de 1 a 18 periodos a frente. Dentre os resultatdidos, observou-se que o
método de Parzen e o Holt-Winters foram os maisistemente precisos e o
método de Holt-Winters foi o melhor para previsas morizontes de 1 a 6
periodos. (Armstrong e Lusk, 1983).

Desde 1980 foram publicados varios artigos envalgeanalises sobre o
método de amortecimento exponencial: Bartolomew&e& (1989) e Makridakis
& Hibon (1991) mediante estudos empiricos analimaf@opriedades desse
método; Ledolter & Abraham (1984) sugeriram novadados para estimacao e
inicializacédo; McClain (1988), Sweet e Wilson (19&aliaram as previsdes e
Taylor, de Menezes & McSharry (2006) compararara sgtodos univariados e,
uma das conclusées, foi a de que o método de armoeeto exponencial foi o
mais robusto. Além disso, ha aplicagcbes em vaniaasa como por exemplo,
componentes eletrdnicos (Gardner, 1993), passagéreas (Grubb & Masa,
2001) e planejamento da producgdo (Miller & Liberatdl993). Ha ainda muitas
outras variacbes em relacdo ao método original,ocQarrero e Madinaveitia
(1990) e Williams e Miller (1999) que adaptaram @todlo para lidar com
descontinuidades.

O método de amortecimento exponencial é reconbegalo seu bom
desempenho preditivo e robustez, uma vez que seamptros sdo atualizados a
cada instante, tornando-o adaptativo.

No passado, algumas criticas foram feitas em rdadoétodo ndo possuir
intervalo de previsdo (Newbold e Bos, 1989). Coofusbsa questdo foi suprida
com os trabalhos de Yar e Chatfield (1990) e Hymdnkaehler, Ord e Snyder
(2005). Os primeiros o fizeram mediante a derivagdoum modelo ARIMA,
obtendo um intervalo de confianca para o métodslaleWinters aditivo e um
ano depois fizeram uma aproximagcdo para o0 Holt-8¥ntmultiplicativo
(Chatfield e Yar, 1991). Os segundos desenvolvarantervalo de previsao por
meio da formulacdo em espaco de estado.

Os métodos de amortecimento exponencial séo fitaskis como sendo
autométicos e de validade local. Eles se baseiaidéim de que as observacdes
mais recentes contém mais informacdes do que asvaiges mais antigas e, por
isso, 0 peso decresce a medida que a observagémswrantiga (a taxa de

decréscimo é determinada por uma ou mais constatgeamortecimento),
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diferentemente do método das médias moveis emoglas s observacdes tém o
mesmo peso, limitando o modelo (Souza, 1983).

A tabela 2.1 contém as equacdes dos meétodos deteameento
exponencial (as notacdes referentes a essa tadiéla éxpressas na tabela 2.2),
sendo todas desenvolvidas a partir dos trabalhoBroen (1959, 1963), Holt
(1957) e Winters (1960). Essas equacOes estdo ssggrana forma recursiva,
muito utilizada atualmente. Estas mesmas equagéasetanto, podem ser
escritas, de forma mais simplificada, na formuladéoerro de correcdo, como
pode ser encontrado em Gardner (2006).

Na tabela 2.1, cada método é expresso por umaues lkktras para
denominar a tendéncia, indicada nas linhas, e watmra para a sazonalidade,
indicadas nas colunas. Por exemplo, nos métodosaeomalidade tem-se o N-N
gue nao possui tendéncia, indicando o método deteoimento exponencial
simples (Brown, 1959), o A-N que tem tendénciaiaali{Holt, 1959), o DA-N
que é a tendéncia aditiva amortecida (Gardner eavizi€, 1985), o M-N com
tendéncia multiplicativa (Pegels, 1969) e o DM-Neqgmostra a tendéncia

multiplicativa amortecida (Taylor, 2003a).
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Tendéncia

Sazonalidade

N (Nenhuma) A (Aditiva) M (Multiplicativa)
S =az,+(1-a)s, S=alz, -1 )+1-a)s, S =alz,/1.)+1-a)s,
N (Nenhuma) | Z,(r)=§ L =AZ -8)+ - L =AZ/S)+L-p)e
Z(r)=8 +1 i Z(r)=8 1w
St =a. Zt +(1_a)(st—l+Tt—l) St :a(zt It—L)+(1_a)(S—l+Tt—l) St = (Z /It L) (1_0)(St—1+Tt—1)
Aadiva) | T AlS-S.)+W-Bmy | T =B(8-s.)+ -8 T =B(S -S4)+M-A)Ty
2( ) S +1T, I =V(Zt S\)"'(l_ )lt—L I :y( t/Si) (1 y)lt—L
Z(r)=s+1T +1 ., z(r)=(s +T )i
§ = (z +(1- c)r)(?_ﬁ)n_l) S;=a(( )) ((1—a))(s_1+¢t_1) S=a((zt/lt-L)) (( a)(S +¢Ts)
. T, = +1-B)gl, | T =BS - 1-B)P T, =B(§ -S4)+1-B)d,
DA (Aditiva B j _
amortecida) | Z(7)=$ +Z¢Tt l: G ) = lj Ha/s) By
2(r)=5 +;¢n i zt(r)=[a > T
§ =az,+{1-a)SaT) §=a(z -1 )+{-a)STa) § =a(z/1.)+-a)(saTs)
M T, = (S/S )+ (L= BT T, = (S/S )+- B, T, = B(S -S4)+ (- BT,
(Multiplicativa) | Z,(r)= ST l =AZ, -S)+@-¥)I L =AZ./S)+ -y
Z(r)=ST" +1 0 Z,(0)= (8T D
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DM

(Multiplicativa

amortecida)

S =az, +(1-a)s.T4)
T, = B(S/S.)+[1-B)T%
Z,(r)= ST%‘”

§= O'(Zt - It—L)+ (1_0')(St—1Tt?l)
T =B(S/S4)+ -8
I, = V(Zt _St)+(1_y)|t—L

T

. >
Z(r)=8TF +1..,

St :a(zt/lt—L)"'(l_a)(St—th?l)
T =B(S -S.)+ - A4
I = y(zt/S)-l-(l_y)lt—L

T

“ >
Z(r)=| ST |li

Tabela 2.2 — Notacdo usada nos métodos de amogt@ciraxponencial

Simbolo Definicédo
a Constante de amortecimento do nivel
B Constante de amortecimento da tendéncia
y Constante de amortecimento da sazonalidade
¢ Parametro do amortecimento da tendéncia
S Nivel da série no periodo t
T, Tendéncia da série no periodo t
l, Indices sazonais da série no periodo t
Z, Valor observado da série no periodo t
7 Numero de periodos da previsao
L Comprimento da sazonalidade

Previsdor passos-a-frente a partir da origem t
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Os modelos de amortecimento exponencial deranerarigos modelos de
espaco de estado, em que o modelo é caracterizadaurpa equacédo de
observacao e por um conjunto de equacdes de estado,descrito nas equacdes
2.1 e 2.2 (Hyndman et al, 2002).

Y, =h(x.)+k(x)e,

(2.1)

x = fx.)+alx.)e

(2.2)
sendo {&,} ~ N(O,o*z), um processo gaussiano com média zero e variancia
constante, e onde o vetor de estados é(h,bt,S,St-lr"'st-(m-l))' sendo o erro
e =k(x)e e i =h(x_,), que é a previsdo um passo a frente, tendo entéo
Y, =44, +¢, sendol, o nivel no instante th o crescimento no instante §, a

componente sazonal no instante t recorresponde ao comprimento da
sazonalidade.

A equagéo das observacdes é caracterizad¥ ppas equacdes de estado
séo formadas pelo vetot, que contempla as decomposi¢des (nivel, tend@&ncia

sazonalidades) do amortecimento exponencial.
Na tabela 2.3 tém-se os modelos escritos na fatosaerros aditivos:

Y, = i +& sendoy, =F_,, aprevisdo um passo a frente no instante t-1ldoten

k(xt_l) =1. Tém-se ainda as constantes de amortecimentbea sa, [, ye ¢.

Esta € a representacdo mais comum, denomimattgle sources of erros
— MSOE - em que os erros sdo mutualmente indeptsd@r@a um erro para cada
equacao do vetor de estados).

Quanto aos hiperparametros do modelo de amortatinexponencial, a
literatura geralmente recomenda que devem ser a$tisna partir dos dados
histéricos, minimizando o erro de previsdao 1 pas$@nte (Gardner, 1985). No
entanto, alguns pesquisadores tém discutido queipesparametros devem ser
ajustados ao longo do tempo, a fim de adapta-lamkecteristicas mais recentes
das séries temporais, como por exemplo, uma madamqivel da série deve ser

considerada dando maior peso as informagfes nwEstss.
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Tabela 2.3 — Equagbes de espaco de estado padetosicom erro aditivo

Sazonalidade
Tendéncia
N (Nenhuma) A (Aditiva) M (Multiplicativa)
M= It—l H = It—l + St—m H = lt—lst—m
N (Nenhuma) l, =l +ae, l, =l +ae, l, =l _+ae /s,
S =S+ & S =St V&/a
=l +by =l b+ 4o=( by s,
| =lathy+ag || =l +b+ae | | =l +h, +ag /s,
A (Aditiva) | b =b_, +ape, b, =b_, +apke, b =b_+aB&/sm
S =St S =S tre /(i +h,
He =1b =l s, 4 =1bs,
M | =laby+ag, |l =lubyvas, |1 =lub, +as /s,
(Multiplicativ | b =b_, +aBe, /I ;| b =b_ +aBe /|| b =b_, +aBe /(s_s)
a) § =S tIE § =S +)8 /(b))
=l +b =l sl 4= (It—l + bt—l)s—m
D It :|t—1+bt—1+a£t It :|t—l+bt—l+a£t It :|t—l+bt—l+a£t/s—m
= +ape, = +ape = +ape
(AmorteClda) bt ¢t)t—1 IB t bt ¢t)t—1 IB t bt ¢t)t—1 IB I/S—m
S =S tIE § =St 18 /(g +hy)

Fonte: Hyndman et al (2002)

Ha na literatura diferentes propostas que permiesnhiperparametros de
amortecimento exponencial adaptarem-se ao longtempo de acordo com as
caracteristicas da série. No entanto, segundo amii (1987), em um
amortecimento multi-dimensional, como é o caso détado Holt-Winters,
apenas o hiperparametro referente ao nivel devedagtado a fim de evitar
instabilidade. Assim, a previsdo usando um método amortecimento

exponencial adaptativo é dada por:

Zt+1 = pth + (1_ P )Zt

% 0 modelo com erro multiplicativo é escrito confo= L, (1+ Et) sendo para este modelo
k(xt_l) =pe& =e/u = (Yt — U, )/,ut . Assim, para colocar as equagdes na tabela 18 nes

modelo, basta substituf, por L&, .
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SendoZ,,, a previsdo 1 passo a frentgpgo hiperparametro adaptativo.

N&o ha consenso sobre a técnica adaptativa quee sler usada, mas uma
amplamente difundida é a de Trigg e Leach (196We @firma que o
hiperpardmetro amortecido dever ser igual a divisdtme o erro de previsao

amortecido e o erro absoluto amortecido:

(2.3)

A =ar +(L-w)A,

(2.4)

M, =de|+{@1-wM,,

(2.5)

Sendoe o erro de previsdo e um parametro arbitrario, comumente definido
como 0,2.

Dessa forma,o, iria variar de acordo com o viés apresentado no e
previsdo. No entanto, as vezes, esta formulacéomeder previsdes instaveis
(Fildes, 1979), havendo pesquisas que tentaranmveeseste problema como
Whybark (1973) e Dennis (1978).

O filtro de Kalman ja foi utilizado para adaptaparametro exponencial
amortecido (Enns et al, 1982), no entanto, os tedos ndo foram conclusivos.
Uma area na qual o filtro de Kalman tornou-se ettévpor meio da previsao
adaptativa, usando minimos quadrados ponderados.

Ja Mentzer (1988) propds um meétodo adaptatdoho¢ no qual usa o
erro de previsdao percentual absoluto do periodos nacente, o qual é

denominadoa, e esta restrito ao intervalo 0 a 1. Sendo que, exeo percentual
absoluto for maior do que 100%¢q, assume o valor de 1 (Mentzer e Gomes,

1994).
Outro estudo foi desenvolvido por PantazopoulBsygpis (1996), no qual

o valor dea, é encontrado da seguinte forma:
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(2.6)

ComoY,,, é desconhecido, substituiu-se t+1 por t, chegando

t Yt—l - Zt—l
(2.7)

Para garantir que, permanega no intervalo entre O e 1, Pantazopeulos

Pappis (1996) propuseram uma restricdo forcadajuah se o valor otimizado
ficar fora deste intervalo, ele sera substituido palor extremo do intervalo mais
proximo.

Contudo, apesar de haver varias propostas adegstatido ha nenhuma
evidéncia a favor de um método especifico.

Além dos métodos descritos na tabela 2.1, uma it@pi@r inovacao foi

desenvolvida por Taylor (2003b), que estendeu oetooHiolt-Winters padrao

para que esse passasse a incorporar dois padf@saisaD, e W,), como

mostrado nas equacfes 2.8 a 2.12 para o modelotend&ncia aditiva e

sazonalidade multiplicativa:

s = a{ﬁ}(l—a)(s_l +T.) 28)

T, Zﬂ(St _St—l)+(1_ﬂ)Tt—l (2.9)
Zt

_ Z, _ 2.11

W {SDt_Ll ] s e

Z(r)= (S +7T D Wi, (2.12)

em que D, e W, representam cada padrédo sazonalLe e L, sao,
respectivamente, os comprimentos dos padrbes sazena S, y e 0 sao as
constantes de amortecimento e sdo elas quem podidleca peso dado a
informacéo presente e a passada. No caso do piwekxemplo, quanto mais
proximo de 1 fora mais peso darei a informacédo presente, o quearglie o

nivel da série tende a oscilar muito; quanto medgimo de 0 fora , mas peso
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serd dado as informacgfes passadas, indicando qiveloda série tende a ser
estavel, bem comportado.

Este método é adequado para séries temporaisagsegm mais de um
ciclo sazonal, pois se tera um indice para cadedpaghzonal. O primeiro padréo

sazonal D,) é calculado pela divisdo entre o valor observgdp) e a
multiplicacdo do nivel §) pelo segundo padréo sazonal, ainda ndo atualizado
(W, )- O mesmo entendimento é aplicado para calculaegundo padréo

sazonal.

2.2.
Modelos ARIMA

No inicio do século 19, o estudo de séries tempana caracterizado por
tratar o mundo de forma deterministica. Somente edrabalho de Yule (1927)
veio a nocdo de que as séries temporais sdo dstasds podem ser encontradas
por meio da realizacdo de processos estocasticos.

Dentre as varias pesquisas que surgiram aposatsteebta o livralime
Series Analysis: Forecasting and Contds Box e Jenkins (1970)que teve um
grande impacto tanto na teoria quanto na praticandderna analise de série
temporais e previsdo. Junto a isto, com as fadéidaadvindas com o uso dos
computadores, os modelos autorregressivos e deanmadivel — ARIMA —
passaram a ser muito utilizados em diversas areas.

O modelo de Box & Jenkins (B&J) é baseado na Tdgeeral de Sistemas
Lineares, a qual diz que a passagem de um ruidadon@or um filtro linear de
memoéria infinita gera um processo estacionarioedgisda ordefl como mostra
a figura 2.1. Sendo assim, o0 objetivo é encontmaisistema inverso, isto €, tem-
se uma série temporal e quer-se gerar um ruidadraaptando portanto toda a

estrutura de dependéncia da série, como exemglifica figura 2.2.

® H4 uma atualizac&o deste livro, escrita por Berkihs e Reinsel (1994).
* A estacionariedade de segunda ordem ou fracaeoqaando a média e a variancia do processo
sdo constantes no tempo e sua estrutura de depéntidear depende apenas da distancia entre os

periodos (da defasagem), isto E[Zt] =U, Var[Zt] =0’ e E[(Zt _/'I)(Zt—k —/,1)] =V
Ut . SendoZ, a série temporal. (Morettin & Bussab, 2002)
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: - W, L
ruido brancoa—> Filtro Linear | ™ | processo estacionario
]

Figura 2.1 — Geracao de uma série temporal

Filtro Llinear & ruido branco
" >

Figura 2.2 - Andlise de uma série temporal

. Xt
série temporal ——p|

O modelo B&J pode ser escrito como a equagéo Rdntanto,W(B) é

um polinbmio com infinitos parametros, o que apem@@nte € um problema.
Contudo B&J argumenta que, sob certas restricOesle-pe expressar tal

polindmio pelo quociente de dois polinémios finitos
W, = l'IJ(B)at = Z‘/Ikat—k
k=0

(2.13)

(2.14)

Sendo:6(B) é o polinémio MA de ordem q @(B) é o polindmio AR de ordem
p, definidos como:

6(B)=1-6,B-6,8°-...-6,B"

(2.15)

¢B)=1-¢yB-@B’-...-¢BP

(2.16)

Contudo, esta metodologia assume que a série taimpaer utilizada é
estacionaria de segunda ordem. Como isso nem seimpegificado, torna-se
necessario aplicar sucessivas diferencas até gépeease torne estacionaria. Para
tanto, na formulagéo de B&J é utilizado o operatidiferenca:
0=(-B)

(2.17)

sendoB o operador de atrasbgckward shift operatgrou defasagem&g):
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BZ,=Z_,
(2.18)

Assim, uma série tempora&l, torna-se estacionaria apos a aplicacad de
diferencas na série original,. Com isso, tém-se os modelos ARIMA(p,d,q)
escritos como na equacao a seguir:

w, =0°Z,

(2.19)

AB)N"Z, =6(B)a,
(2.20)

Podem-se ter ainda séries que apresentam compattaisezonal. Para
estas, B&J desenvolveram os modelos SARIMA, quepootam a correlacao

serial ndo apenas dentro, mas também entre oslpsréazonais. Neste caso, a
equacgao do modelo SARIMA(p,d,q)x(P,Ds@kgue:

BJo(B°)020°Z, =6(B)O(B° )

(2.21)

sendo:

dD(BS) = operador sazonal auto-regressivo de ordem P

Og = (1— BS)D = operador de diferenca sazonal de ordem D

@(BS) = operador sazonal de médias movel de ordem Q

S = comprimento do fator sazonal

Para encontrar as ordens dos operadores autssege e de média
movel (p, q, P e Q) deve-se analisar o comportasafuncéo de autocorrelacéo
(FAC) e da funcéo de autocorrelagéao parcial (FAQBg estdo definidas abaixo.
Na tabela 2.4 (Souza & Carmargo, 1996) ha um resdeocomo sao as

caracteristicas tedricas dessas funcdes para oslasofiR(p), MA(q) e ARMA

(p.q)>.

® Ressalta-se que para analisar as ordens dessagangs, primeiro é necessario que a série seja
estacionaria, ou seja, é necessario primeiro erayoos valores dd e D, isto €, as diferencas na
parte ndo sazonal e da sazonal. A tabela 2.4 coadéraracteristicas da parte ndo sazonal, sendo
essas iguais as da parte sazonal, devendo naspadeal serem analisados estes comportamentos
apenas olgssazonais.
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:ﬁ - CO\’{Zt X Zt+k]
Yo yvaiz)xvadz,,)

P

(2.23)

Tabela 2.4 — Caracteristicas tedricas da FAC e Fé@3Anodelos AR(p), MA(q) e

ARMA(p,q)
Funcéo de Autocorrelacéo
Modelo Funcéo de Autocorrelacagy) _
Parcial (g, )
Infinita o
) B Finita
AR(p) (Exponencial e/ou sendides ]
) (Corte apos tag “p”)
amortecidas)
o Infinita
Finita ] .
MA (q) ] (Exponencial e/ou sendides
(Corte apo0s tag “q”) '
amortecidas)
Infinita Infinita
ARMA (p,q) (Exponencial e/ou sendides (Exponencial e/ou sendides
amortecidas apoéslag “g-p”) amortecidas apoéslag “p-q”)

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711226/CB

Depois de identificado a ordem do modelo, tem-se @stimar o0s
parametros. Na literatura, ha diversas maneiraa pstimar os parametros do
modelo ARIMA (Box, Jenkins e Reinsel, 1994) e, mesrales sendo
assintoticamente equivalente, Newbold, Agiaklogtoliller (1994) mostraram
que ha diferencas importantes que podem impactpreassdes. Através de um
estudo comparativo, eles concluiram que a forma m@deéquada para estimar 0s
parametros é por meio da maxima verossimilhancaédicz & Mishra, 1988).
H& ainda outros trabalhos desenvolvidos nesta @e@ os de Landsman e
Damodaran (1989) e Kim (2003).

Um dos motivos pelo uso extensivo deste modelo restéato que, com

ele, € possivel gerar o mesmo comportamento desdweipos de séries. Devido
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a isso, surgiu a necessidade, como em outros ngdkdalefinir o melhor modelo
para o problema em questdo. Entre essas técnias esritério de informacao
Akaike (AIC) (Akaike, 1974), o erro de previsaodirdefinido por Akaike (FPE)
e o critério de informacéo de Bayes (BIC), sende tpdas estas minimizam o
erro de previsdo um passo a frente e prezam pedangaia.

Uma alternativa a metodologia ARIMA foi propostar fParzen (1982) e
denominada ARARMA, tendo como objetivo a transfagémade um filtro AR de
memoria longa para um filtro de memaria curta. Asgara uma série temporal,

Z,, essa transformacao é dada pela equacéo:
Xy=24 -9l
(2.24)

sendog e r sao escolhidos de forma a minimizar a equagéo:

T

Z (Zt ~9Z., )2

Err(r)=tr4

T

(2.25)

Como resultado pratico, tem-se que o0 modelo ARMéivadente € menos
parcimonioso. Como exemplo, Meade (2000) cita g $arline” que ajustado
por Box & Jenkins segue o modelo ARIMA (0,1,1)X(Q) tendo quatro
parAmetros para serem estimados. Para esta mesrnga Parzen usou

X, =Z,-10248,_,, para transforma-la de memoéria longa para curtgyide

por 13 parametros do filtro AR para a série de nrentiurta.

Este modelo foi usado nd-Competitione apresentou o menor MAPE
para horizontes de previsao longos (Makridakid,et382). H4 também resultado
comparando aos demais modelos, para as sérigsaglattelecomunicagdes que
estdo descritos em Fildes, Hibon, Makridakis & Me##1998). Mais estudos e
comparacdes podem ser encontrados em MakridakB0)1® Meade & Smith
(1985).

A generalizagdo multivariada do modelo ARIMA consti no vetor
ARIMA, denominado modelo VARIMA, cujas caracterisis comecaram a ser
desenvolvidas por Quenouille (1957). Os modelos WAR permitiram mais
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flexibilidade uma que vez, com eles, é possivannarar aos modelos ARIMA a
influéncia de variaveis exdgenas.

Riise & Tjgstheim (1984) pesquisaram os efeitos da estimacdo dos
parametros na previsdo dos modelos VARMA e De ©paj Klein (1991)
estabeleceram as propriedades dos erros de previsde

Os modelos de vetores auto-regressivos (VAR) sAacaso especial da
classe mais geral que sdo os modelos VARMA. Elegiramn na década de 80
(Sims, 1980) e a idéia € desenvolver modelos dit@nimais flexiveis, sendo
todas as variaveis tratadas como endogenas. FLi®6)(mostra cinco formas de
especificar um modelo VAR e as compara utilizandea usérie de producgéo
industrial.

Assim, nos modelos VAR sédo examinadas as reldgieses entre cada
variavel, seus valores defasados e os valores atlefesde todas as outras
variaveis, sendo necessario definir as varidvetgs sfio relevantes e quais sdo as
defasagens envolvidas nas relacbes entre as vari@veue é definido pelas
estatisticas dos critérios de informacéo, comoggemplo, o AIC.

Em geral, os modelos VAR tendem a sofrer sobrepstr&zacéo
(overfitting), isto €, apresentam um elevado nimero de pamdsnednsiderando-
se um tamanho de amostra necessario para quehseuera estimacao confiavel
e podendo ter parametros insignificantBsirfymes & Tomakos, 1998). Se isto
ocorrer, o0 modelo pode até apresentar boas est@isto ajuste do modelo aos
dados, mas tera baixo poder preditivo (Liu, Gerl@wrwin, 1994 e Simkins,
1995f. Uma forma de solucionar isto consiste em impar gs coeficientes de
algumas variaveis sejam iguais a zero.

Ao invés de impor a exclusédo de algumas variaadgsins pesquisadores
como Litterman (1986) impuseram uma distribuicdopdebabilidadea priori
para cada um dos coeficientes, surgindo assim alos bayesianos de vetores
auto-regressivos (BVAR). Essa distribuic&o priori € combinada com a
informacdo amostral para gerar as estimacdes. Sassin, este processo é
diferente da estimacéo classica usada nos modélBs V

Existem diversos trabalhos de modelos preditivag gtilizaram os
modelos BVAR, dentre eles pode-se citar Artis & &ipg1990), Holden &

® Discussées relacionadas as previsdes dos modéies ppdem ser encontradas em Hafer &
Sheehan (1989) e Arifio & Franses (2000).
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Broomhead (1990). Knust & Neusser (1986), Spent893) e Ribeiro Ramos
(2003).

2.3.
Desazonalizacéo

Este método consiste em um ajuste da série temparaheio da retirada
da componente sazonal, gerando assim uma novacsémnielispersdo menor que
a original.

Os métodos de médias moéveis (Wonnacott e Wonna@f0) ja foram
muito utilizados para a desazonalizagdo de sérapdrais, antes mesmo do uso
dos microcomputadores. Com o0 advento deste, estacéé tornou-se mais
popularizada com os métodos de ajustamento infaratkis como o X-11,
desenvolvido peld).S. Bureau of the Census método X-11-ARIMA, realizado
pelo Statistics Canadae o método X-12 ARIMA, disponibilizado pelo.S.
Bureau of the Census

O meétodo X-11 (Shiskin, Young e Musgrave, 1967) stgie em
sucessivas filtragens mediante a aplicacdo dedilineares, considerando que a
série original pode ser decomposta em quatro coemes: tendéncia, ciclo,
sazonalidade e irregular. Apesar de ter tido graackitacdo, este método é
bastante criticado, principalmente por ndo existirmodelo explicito para a série
e suas componentes e pela sensibilidade das estimaazonais diante das
revisoes.

Devido a esses problemas, foi criado o método YARIMA (Dagum,
1980) por meio do qual a série € modelada por uniMAR obtendo assim
valores previstos para a série original e aplicesglalepois, o método X-11. Com
isso, os filtros usados estdo perto dos simétricogue reduz as revisbes das
estimativas do fator sazonal em relagdo ao métedd. X

Em 1996 foi lancado o método X-12-ARIMA (Findley a.,1998) que
trouxe melhorias em relacdo aos anteriores. Umapdasipais novidades € a
inclusdo do RegARIMA, o qual permite varios ajusi@®vios como, por
exemplo, correcdo por dias Uteis, anos bissextwgweis exdgenas, identificagdo
automética e estimacédo datliers A filtragem inicial ocorre quase que por uma

funcdo de transferéncia, excluindo o fato que oARINIA ndo permite a
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especificacdo de denominadores nas variaveis dedentDepois que esses filtros
eliminam as componentes identificAveis (e que né&tioe relacionadas a
sazonalidade) a série temporal € submetida ao mo¢ll, estando este com
algumas modificacoes.

A utilizacdo de séries corrigidas por meio de agies sazonais ndo €
aceita por todos os autores. Alguns consideramegte procedimento elimina
uma das fontes de flutuagcbes macroecondémicas.

Este fato foi contestado por Bell e Hillmer (198d)e defenderam o uso
de séries desazonalizadas, por eliminarem umaatiesf de relacdes espurias.
Além disso, Ghysels e Perron (1993) ressaltam ocadtopdos filtros desses
métodos em relacdo a poténcia dos testes de ratdarianque utilizam as
estatisticas Dickey-Fuller e de Phillips-Perronstdemesma linha, Lee e Syklos
(1991), mostraram que algumas raizes unitérias emacontradas nas séries

desazonalizadas, sendo que essas raizes naonexiasaséries originais.

2.4,
Modelos Estruturais

O tratamento estatistico dos modelos estruturasi®se na formulagéo
em espaco de estados e, apesar de s6é comecansagarpara previsdo de série
temporais na década de 80, sua idéia ja estavanpeeso trabalho de Kalman
(1960).

Os modelos estruturais sao uma forma de escrevedelo® lineares a
tempo discreto, definida por duas equacdes estoaagte diferencas: a equacao
das observacdes e equacdo do estado, como abaigoyvisam extrair as
componentes ndo observaveis: tendéncia, sazonalidedo e irregular, sendo
estas componentes estocasticas (Harrison e Ste\@&f&e Harvey, 1989).

y, =Z.a, +d, +¢,
(2.26)

a, =Ta_+c +Rn,
(2.27)

sendo:

a,(mx1), é o vetor de estado
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g, ~NID(0,h)

(2.28)

m,(94) - NID(0.Q))
(2.29)

a, ~N(a,R,)

(2.30)

Eles;]=0,0st

(2.31)
Ele.a,)=Elpa,)=0,0t
(2.32)

Estando a série temporal escrita na formulacéesgaco de estado, pode-
se estimar o vetor de estado por meio de um atgordenominado Filtro de
Kalman, que calcula recursivamente o estimadoradtilm instante t condicional
as observagOes passadas.

O Filtro de Kalman tornou-se interessante paraeststisticos apenas
quando Schweppe (1965) mostrou que este algor@gibtéd o calculo da funcéo
da maxima verossimilhanca. Houve também a contgdtaude Shumway e Stoffer
(1982) que fizeram a previsdo de séries temposz@indo a modelagem de espaco
de estado e ainda trataram as observacoes falt@née®s de uma combinacéo
deste modelo com o algoritmo EMxpectation Maximizatioh.

Proietti (2000) mostrou varias representacdes paraodelo estrutural
basico, comparando suas propriedades e avaliandesatados das previsdes.
Este modelo € similar ao método Holt-Winters paada$ sazonais, incluindo
nivel, tendéncia e componentes sazonais.

Harvey (2006) além de produzir uma revisdo solstese modelos
introduziu o tempo continuo e variagbes ndo ganasiaOs modelos estruturais
nao gaussianos comecaram a ser discutidos em Gr@ikA) e West et.al. (1985).

Um exemplo para este tipo de aplicacdo esta emeiaernandes (1989) que

o algoritmo EM é usado para estimar dados faltaquesdo uma variavel foi observada, porém
hamissing valuesu, entdo, quando uma variavel ndo foi observada, sa tem sua distribuicdo
de probabilidade. Dessa forma, o algoritmo EM faméa estimativa da maxima verossimilhanca
dos parametros.
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utilizam dados de contagem e, através do Filtré&alenan, constroem a funcéo
de méxima verossimilhanca e geram previsoes.

Dentro desta linha de modelos, ha trés livros mapbes, que causaram
impacto na literatura de séries temporais, sao: ¢liesvey (1989), West e
Harrison (1989) e Durbin e Koopman (2001).

2.5.
Modelos Nao-Lineares

As séries temporais podem ser representadas paglosodheares, como
por exemplo, modelos de Box & Jenkins, funcao dastieréncia ou um modelo
de espaco de estados. No entanto, varias sérieseapam caracteristicas de néo-
linearidade (h& na literatura varios exemplos cénes macroeconémicas ou de
financas, como em Hamilton & Gang 1996, Davig 2@0#élamilton 2005), em
gue modelos lineares ndo capturaram suas prinagpessteristicas, necessitando
0 uso de modelos néo-lineares.

O estudo de modelos nao-lineares ainda € recentsors@arado aos
lineares. O inicio da analise de modelos nédo leseacorreu quando Volterra
mostrou que qualquer funcdo ndo linear em t podegraescrita como uma
aproximacéo finita de séries de Volterra (1930)isMarde, essas idéias foram
desenvolvidas por Wiener (1958), no entanto, caotinexistindo problemas,
como, por exemplo, na estimacdo dos parametrosgjusie do modelo e na
previsao. Toda essa complexidade tornou-se majglesncom as simplificacoes
propostas por Poskitt & Tremayne (1986).

A néo-linearidade dos modelos pode ser do tipo apresenta varios
regimes na série (por exemplo, periodos de recess&pansao ou periodos de
alta e baixa volatilidade), ou pode ter o efeitaccdeques que vao se acumulando
até o processo explodir (comportamento catastiffiocn ainda com algumas
variaveis que sao importantes para a previsao gemgumando atingem um
determinado patamar.

De Gooijer e Kumar (1992) concluiram ndo haved@&wcias de que o0s
modelos n&o-lineares tém desempenho superior aeardis. Mas Diebold e
Nason (1990) mostraram varias situacdes em queodslos ndo-lineares podem

ter desempenho inferior aos lineares. Uma desaagéarente ndo-linearidade que
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é detectada, erroneamente, por testes de lineardiaddo aoutliers ou quebra

estrutural e, para ser detectada, € necessariccuii@dosa analise ao longo da
série (Koop e Potter, 2000). Clements e Smith (L18@mMbém mostraram que o
fato dos modelos néo lineares serem pouco utilzadoa previsao esta no fato de
ser mais dificil obter previsbes para varios pass@rente, pois, para este caso,
solugdes analiticas exatas geralmente ndo estpondigis, sendo as previsdes

obtidas por meio de simula¢des de Monte Carlbamistrapping

2.5.1.
Modelos com troca de regime

Ha séries temporais que apresentam quebras dsasta longo de seu
historico, ocorrendo, por exemplo, em séries coen®s de crises financeiras
(Hamilton, 2005) ou mudancas abruptas na politiceegamental (Hamilton,
1988).

Suponha uma série sendo descrita por um modelorregtessivo de
primeira ordem sendo que no instamjehouve uma mudanca significativa no
nivel médio da série, portanto alterando o valorirdercepto do modelo. Esta
situagédo descreve uma mudanca abrupta no instgnteas, na realidade, nunca
sabemos em qual instante a mudanca ird ocorretlp sesta representada pela
equacao do modelo:

Yi =C T W1 T E
(2.33)

sendos, € uma variavel aleatoria que sera 1 para os iestaates da mudancga
abrupta e 2 para os instantes apos a mudaaga (N(O,JZ).
A especificacdo mais simples pasa € uma realizagdo da cadeia de

Markov em dois estados, como a seguir. Isto magteaa probabilidade de uma
mudanca de regime depende somente do valor doeaygars recente. Esta forma

foi analisada pela primeira vez por Lindgren (1978)
Pr(st = j|st—1 =i,8, = k""'yt—l’yt—Z""): Pr(st = j|st—1 = i): P;
(2.34)

Nesta mesma linha, Tong (1978) desenvolveu o roodelo-regressivo

com limiar (TAR —Threshold AutoRegressivejue também foi desenvolvido por
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Tong e Lim (1980) e Tong (1983). O modelo TAR édwms mais utilizados nesta
classe de modelos e serve de base a varios outrdslas, como por exemplo,
ESTAR (ExponenciaSmooth Transition Autoregressiwan Terasvirta, 1994),
STAR (Smooth Transition Autoregressjvem Terasvirta e Anderson, 1992 e
Terasvirta, 1994) e o modelo ARFIMA com limiar (lia e Scaillet, 2009). A
idéia do TAR consiste em um modelo auto-regresdimear que possui
parametros que sado alterados de acordo com detatosinvalores de certa
variavel, como exposto na equacao a seguir (Mesle2@00).

P h P
Y, = a, +;ajyt_,- +;{Am +J_Z:‘1/1,-i yt_j}li(qt)m
(2.35)

onde: g, ~ NID(O, 02) e Ii(J é uma func&o indicadora escrita como:

”([)]:{Lseqt 2T,

0, casacontrario

Desta forma, mudangas serdo feitas a partir @eagfies no limiarm, .
Quando a variavel de limiar € um lag de, y,,, sendod o tamanho do

defasamento, esse modelo é denominado auto-excitstdoé, SETAR Self
Exciting Threshold Autoregressjve

Um dos problemas relacionados aos modelos naaréieeesta em obter
previsdes varios passos a frente, uma vez que a&wolhcdes analiticas exatas.
Contudo, Clements e Smith (1997) compararam digersétodos para obter
previsdes para varios periodos a frente para me@&HI AR no tempo discreto e
concluiram que um melhor resultado é encontraddantzsimulacdes de Monte
Carlo, quando os erros advém de uma distribuigdétsica. Para outros casos,
eles sugeriram o uso Beostrap

Considerando tempo continuo, ha o trabalho de kBreit e Hyndman
(1992) que obtiveram previsées um passo a freniero® trabalhos nessa area
podem ser encontrados em Boero e Marrocu (2004)erSre Falk (1998) e Fok,
van Dijk e Franses (2005).

Uma desvantagem do modelo SETAR é a mudanca bouszaocorre
entre as trocas de regime, sendo esse problemais@do com o modelo

autorregressivo com transicado suave (STARmooth Transitiolutoregressive
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gue foi inicialmente introduzido por Chan e Ton§8@a) e depois desenvolvido
por Terasvirta (1994). Como o proprio nome diz,tmaaodelo, cada regime é

modelado por um processo autorregressivo de orgleeroom uma funcdo de

transicdo suave entre 0s regimes, sendo para sshrba utilizada a funcéo

logistica.

2.5.2.
Redes Neurais Atrtificiais

Uma rede neural artificial (RNA) € um sistema cotapional que surgiu
tomando como base o funcionamento do cérebro hun&re motivacao inicial
era a de realizar tarefas que o cérebro executmo cpor exemplo, o
reconhecimento de padrdes, percepc¢ao e controla if@drvalho et al, 1998).

A RNA é formada por dois elementos basicos: umarearartificial, que
€ 0 processamento, € 0 peso ou sinapse, que éerdcorAssim a RNA sera
formada por um conjunto de neurdnios artificiai® gdo conectados entre si por
um conjunto de pesos (Haykin, 1999). Dessa forma@n#&radas sdo multiplicadas
por seus respectivos pesos, em seguida essesadesukdo somados e depois
submetidos a fungéo de ativacao, resultando na.s@gldados de entrada podem
passar por uma ou mais camadas escondidas, depgerakearquitetura da rede.

A RNA é capaz de aproximar qualquer forma funciogaé melhor
caracterize a série temporal. Exemplos podem sené&ados em: Cybenko 1989,
Funahashi 1989, Hornik et al. 1989.

AS RNAs sédo néo-lineares e podem estimar com beesdio processos
que incluam funcbes nao-lineares. (Rumelhart e RIERId 1986, Darbelllay e
Slama, 2000).

Na literatura ha varios trabalhos que citam apfieac de modelos
preditivos usando RNA, havendo dois artigos quermnaeste assunto de forma
bem completa: Zhang, Patuwo, e Hu,1998 e Hippedrdra e Souza, 2001.

Ha também alguns trabalhos que ndo conseguiramncalcabons
resultados com o uso deste tipo de modelo e, pmrgsestionam sua eficiéncia
(Chatfield 1993, 1995Conejo, et al 2005). Contudo, faz-se necessérisiderar
se essas redes foram perfeitamente especificada® fpdjetivo em questéo e de
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acordo com as caracteristicas das séries, evitantmém a sobre parametrizacao
e super estimacao (Hippert, Bunn e Souza, 2005).

2.5.3.
Légica Fuzzy

A Légica Fuzzy deriva da Teoria dos Conjuntos Nedwns, que foi
desenvolvida por Lofti A. Zadeh (Zadeh, 1965) datranformacdes incertas,
imprecisas, transformando isso em termos matensatiéor isso, 0s conjuntos
fuzzy séo classificados por funcbes de pertinégcia variam entre 0 e 1, e
associam, a cada conjunto, um grau de pertinéncia.

Uma caracteristica no sistema fuzzy pode pertemcanais de um
conjunto, com diferentes graus de pertinéncia. @uarais proximo de 1 for a
pertinéncia, mais essa caracteristica vai perteaeeonjunto.

Dessa forma, a légica fuzzy tera a capacidadenitari a habilidade dos
seres humanos de tomar decisdbes em um ambiemeatteza e imprecisao, que
ocorrera por meio da manipulacdo de dados numércak conhecimento
linguistico.

Assim, mediante a teoria de conjuntos fuzzy eck@izzy, e realizado um
mapeamento ndo linear de valores numéricos dedengéra valores numeéricos de
saida. Na figura 2.3 ha um esquema do sistemagitsalfuzzy, que e composto

por quatro médulos:

Fuzzificador: tem a funcdo de ativar as regras €gtéo associadas as

variaveis linguisticas, isto é, mapeia valores migué em conjuntos

nebulosos.

 Banco de Regras: € fornecido por especialistas xtnaidas de dados
numeéricos, sendo formado por regras do tipo SE AN

* Inferéncia: determina como as regras sao combinadi@® de gerar a

saida fuzzy. Assim, este modulo tem a fun¢do desaragonjuntos fuzzy

de entrada em conjuntos fuzzy de saida.

» Defuzzificador: mapeia o conjunto fuzzy de saidausemvalor numérico.
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Regras
X »|  Fuzzificador Defuzzificador |« y
Entrada Inferénci Saida
Crisp > nferéncia |« Crisp

V V

Conjunto Fuzzy de Conjunto Fuzzy de
Entrada Saida

Figura 2.3 - Sistema de Légica Fuzzy

As regras do sistema fuzzy, definidos da formaESH-AO, envolvem
variaveis linglisticas que sdo agregadas utilizacmlwectores l6gicos do tipo
E/OU. Uma regra pode ser exemplificada como:

SE x € quenteE x, € muito baixdENTAO y gira_um pouco para a direita

Nessa regra,;xx, e y sao variaveis linguisticas, possuindo valdesgro
do conjunto fuzzy, do tipo quente, muito baixo e pouco para a direita. Cada
regra que foi ativada ira resultar em um conjunizzy que varia de acordo com o
grau de disparo da regra.

Entdo, na fuzzificacdo realiza-se 0 mapeamentovaleres crisp em
conjuntos fuzzy. Para tanto, tem-se as regras gaef@madas por variaveis
linglisticas, porem estdo associadas a conjuntosy.fuUApOs todas as regras
serem disparadas, elas serdo processadas pelénaierfuzzy. Por fim, a
defuzzificacdoo transformara os conjuntos nebulesosalores numericos.

No sistema fuzzy para previsdo de séries, as ragi@extraidas a partir
dos dados numéricos, o que pode ocorrer por duas$odistintas: os dados da
série estabelecem os conjuntos fuzzy que irdo forog antecedentes e
consequentes das regras, ou, primeiro, sdo préetstados os conjuntos fuzzy

para os antecedentes e 0s consequentes e, depdajas sdo associados a estes
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conjuntos. E sua aplicacdo esté relacionada aod®teer possivel aproximar
funcdes néo-linear e definir padrées em conjunéodatios grandes.

Um exemplo de aplicacdo da logica fuzzy em previgiae ser
encontrado em Lourenco (1998) e em Mori & Kobay#$896), que utilizaram a
l6gica fuzzy para a previsdo de carga elétricautgrazo. Mais detalhes sobre
essa metodologia podem ser encontrados em Merfifg )1

2.5.4.
Neuro-fuzzy

Um sistema neuro-fuzzy é uma arquitetura hibrigiae consiste na
combinacdo das técnicas de redes neurais e lagieg.fCom isso, consegue-se
aproveitar o melhor de cada técnica. A logica fuézgapaz de representar
incertezas, porém nao possuiu a caracteristicaederglizar o conhecimento. A
rede neural, ja possui essa capacidade de gewmeral@os sucessivas
apresentacdes dos dados de entrada e saida.

Dessa forma, o sistema neuro-fuzzy utiliza o afizalo da rede neural
para estabelecer os parametros que determinardongmtos fuzzy e as regras
fuzzy. Assim, o estabelecimento da base de regnam-te independente do
especialista.

Uma das formas de utilizar esse sistema neurgrfézzpor meio do
ANFIS, que esta detalhado em Jang (1993), e unmeagfb desse método para
previsao de curto prazo de energia elétrica podersmntrado em Papadakisal
(1998), Bakirtziset al (1995) e Andrade (2010).

2.6
Modelos que usam variaveis climaticas

A relacdo entre carga de energia elétrica e temhyer para dados da
Espanha foi apresentada por Valor, Meneu & Cas@le31), os quais utilizaram
16 anos de dados historicos para mostrar essadoelagn valores diarios.
Constataram que a sensibilidade da carga em relacdemperatura tem
aumentado ao longo dos anos, sendo este increrbentomaior em meses de
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verdo do que de inverno. Este tipo de andliseiéildib Brasil, uma vez que nao
ha disponibilidade de dados histoéricos para lompgoidos.

Valor, Meneu & Caselles (2001), eles criaram dwagveis, as quais sao
indicadoras de dias frios e dias quentes. Nessiiizourse a meédia da
temperatura diaria, calculada por meio da méaxirmima diaria, sendo este
valor ponderado pelo peso populacional das quamdes que continham
estacdes de medicdo, pois os dados de carga nefeei@o pais como um todo e
os de temperatura estavam disponiveis para quatmtog de medicdo. Nesse
caso, a média das temperaturas maxima e minimegligode ser usada sem
comprometimento dos dados, pois, em um estudazaealiusando oito anos de
dados de temperatura a cada 30 minutos, a méddifetenca da temperatura
média por essa forma de célculo ou pela temperatédia foi 0,0C e o desvio
padrdo médio foi apenas 84 isto €, ndo havia discrepancia.

Assim, comparando esta temperatura média com dssdde carga, foi
observada a existéncia de uma relacdo néo lineistinelo uma pequena regiao
na qual a carga é insensivel a temperatura (nssteoefoi 18C com variacdo de
+- 3°C) e um ponto de saturacdo, a partir do qual a @emyra ndo mais
influencia a carga. Para modelar a influéncia daptratura, usaram-se duas
variaveis:cooling e heating degree daySDD e HDD), que sao indicadores de
dias “quentes” e “frios”. O ponto de saturacédo ma@DD foi 29C e para o HDD
foi 5°C.

Neste estudo, eles também detectaram a necessidagbparar os dados
em estacdo de verdo e de inverno e mostraram csaraga sensibilidade do
impacto dos dias de verdo estar crescendo mais@ogydo dia de inverno, essa
sensibilidade € mais significantes nos dias denadas “dias que necessitam de
aguecimento”, isto €, nos dias “frios”.

Em um estudo posterior, Pardo, Meneu & Valor (2@&&envolveram um
modelo preditivo para a carga elétrica, no qudizatia além desses dados
historicos, variaveis explicativas de indicadores dias quentes (CDD) e dias
frios (HDD), que foram criados por meio da compacaga temperatura média do
dia com a temperatura média usada como indicedouefdefinicdo anterior em
Valor, Meneu & Caselles, 2001, que calculou a teatpea meédia pela
ponderacdo, de acordo com a populacédo, da tempemé¢ucada regido). Com

isso, criou-se uma funcéo de transferéncia pargepeedemanda diaria.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711226/CB

41

Este modelo preditivo considerou a sazonalidadeadie a semanal por
meio de varidveislummiese como variavel climética utilizou os indices dasd
qguentes e dias frios (possuindo esse mais efdii@ omodelo) nos tempos atual
e defasados. Além disso, para eliminar a auto@mwdel dos residuos, utilizou uma
estrutura de erro autorregressivo de ordem 1. &&sssostrou um bom ajuste, com
coeficiente de determinacdo de 97,2%, no entagioneds varidveis ndo foram
estatisticamente significantes (de acordo com atissta t), devendo por isto
serem retiradas do modelo, a fim de evitar a sapanpetrizacdo e aumentar os
erros ao ser utilizada para fins de previséo.

Taylor & Buizza (2003) investigaram 0 uso de mées de variaveis
climaticas por meio de funcbes de densidade deapiidlade com o intuito de
prever a demanda de energia elétrica, em periadieidiaria, para 1 a 10 dias a
frente. Nesse trabalho, a previsdo da demandaivimiidh em duas partes: uma
independente das variaveis climaticas, denominaatgacbase e outra que
relaciona essas variaveis a energia, esse modeattagsificado como “two-stage
approach”. A parte da demanda relacionada com @dvess climaticas € uma
funcdo ndo linear das seguintes variaveis: temp@avelocidade do vento e
nebulosidade.

Este sistema de previsdo produz varias realiza@esevisdes numéricas
usando diversas condicfes iniciais. A distribuidaofrequiéncia dessas diversas
realizacdes é denominadasemble resulta na estimativa da fungéo densidade de
probabilidade. Nesse processo, as condigdes micén sdo amostradas como em
uma simulacéo estatistica devido a complexidadelias dimensdes do modelo
de tempo, sendo entdo encontradas por meio da ramdas direcGes da
possibilidade de maximo crescimento.

Assim, foram criados 51 cenarios para cada unsaddsés variaveis (essa
quantidade de cenarios foi avaliada em estudosiams), sendo um deles uma
previsdo da melhor alternativa do estado inicialattaosfera e mais 50 outros
gerados mediante a varredura das condicfes inidiados esses cenarios foram
aplicados na equacéo de previsdo, formando 51ioerde previsdo de demanda
da parte relacionada com as variaveis climatiegjs o resultado final calculado
pela média desses pontos.

Para todos os 10 passos a frente previstos, amsnéas previsdes dos

cenarios apresentaram mais acuracia do que a goedsdemanda calculada por


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711226/CB

42

procedimentos tradicionais que substituem um pamiiwo de previsdo das
variaveis climéaticas no modelo de carga de enelgisica.

Em um trabalho mais recente, Mirasgedis, et aDg§2Oestudaram a
previsdo de energia elétrica usando variaveis tlas para dados da Grécia,
sendo utilizadas como dados meteoroldgicos infobesgsobre temperatura e
umidade relativa, ambas em suas formas de média gidra prever a demanda
diaria e a mensal.

Assim como no estudo de Valor, Meneu & Casell@912, foram criados
indicadores de dias quentes e dias frios, sen@s eshtabilizados em més para
serem utilizados na equacdo de modelagem de dasltsaim. Além disso, para os
dois tipos de periodicidade foram usadas variaskesmiesara dias de semana,
para indicar feriados e feriados-pontes e paraacaptsazonalidade mensal,
indicando o més a ser utilizado, sendo usado tambéestrutura de erro
autorregresivo de ordem 1.

Este modelo também apresentou boas estatisticasppavisdes varios
passos a frente, sendo a temperatura do dia pgual@ previsdo de demanda é
realizada, a temperatura dos dois dias anteriorem @midade relativa os
parametros climaticos mais importantes que afetaoneumo de energia elétrica.

Amaral (2007) propés um modelo néo linear parvgrrea demanda de
energia elétrica a cada trinta minutos, usando éamd temperatura. Nesse, fez-se
uma combinacdo de um modelo de mdultiplos regimes-r@gressivo com
transicdo suave e um modelo periddico auto-regr@sdienominado modelo de
multiplos regimes peridédico com transicdo suaveP(SR).

A transicdo suave foi feita entre dois regimesiydeecriados por um
processo AR(p) e uma funcao de transicao logigjioa,considerou a temperatura

como variavel de transigao.

Como mostrado, ja foram estudadas algumas podaidls de se
considerar variaveis climaticas na modelagem daaddm de energia elétrica;
contudo, até o momento, ndo foi considerada alpiidade de contemplé-las no
método Holt-Winters com multiplos ciclos, o quabgimostrou bastante aderente
a dados de demanda de energia em alta freqiénom mdicado em Miranda
(2007).
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Modelo Proposto

O método de amortecimento exponencial de Holt-#v&é conhecido por
ser genuinamente univariado, por se adaptar asgérigporais que possuem mais
de um ciclo sazonal e por ser robusto e preciss@nmodelagem. Contudo,
algumas séries sao fortemente influenciadas néoaapeelo seu historico, mas
também por variaveis exdgenas.

Esta modelagem é muito utilizada para séries da #akqléncia
observacional (como serd o caso aqui). Contude@epeu-se que nem todos os
efeitos exdgenos podem ser capturados apenas commuancas nas
decomposicdes (nivel, tendéncia sazonalidades) édi@. SAssim, 0 uso de
variaveis exogenas pode ajudar a explicar, aindéaneo comportamento da
série em questao.

A proposta aqui é acrescentar variaveis exogermsmatodo de
amortecimento exponencial de Holt-Winters, mostoagde esse procedimento
pode continuar robusto e apresentar maior acuida®, no entanto, se tornar
demasiadamente custoso em termos operacionaigrm@ fjue continue sendo
vantajoso o0 seu uso em ambientes que necessitprevdebes em tempo real.

O método basico a ser utilizado € o Holt-Wintersnamultiplos ciclos,
que foi desenvolvido por Taylor (2003b) a partir thwdelo basico de Holt-
Winters (Winters, 1960). Esse, na sua formulacéiivadé descrito por:

Y, = Si1+ Trq + SDi_s, + SWy_s, + & (3.1)

SendosS;, o nivel no instante t

T:, a tendéncia no instante t

SD,, 0 primeiro ciclo sazonal no instante t
SW;, 0 segundo ciclo sazonal no isntante t
S1,0 comprimento do primeiro ciclo sazonal

S,,0 comprimento do segundo ciclo sazonal

As equacOes de atualizacéo dos seus fatores @&#assomo:
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Se = al¥; — (SDy—s, + SWi_s,)| + (1 — @) (Se—y + Tr—1) (3.2)
T, =B(S;—Se_) + (1= BT,y (3.3)
SD, = y[Y: — (S¢ + SW,—s,) + (1 — y)D,_s, | (3.4)
SW, = 8[Y; — (S + SD,_s,)| + (1 + )SW,_g, (3.5)

Sendoa, $,y, 6 sao as constantes de amortecimento.

3.1
Modelo Estrutural para o Método Holt-Winters

Os modelos em espaco de estado permitem certébilitede na
especificacdo parameétrica, sendo o mais comum edadde que os erros da
equacdo de estado sdo mutualmente independentesiee taqnbém sao
independentes dos erros da equacdo da observagaweyH 1989; West e
Harrison, 1997).

Durbin e Koopman (2001) desenvolveram algumasrigésts visando
assegurar que os parametros possam ser identgicAdsim, ha a formulacédo em

gue todas as fontes de erro séo perfeitamentdacaeadas, o que é denominado

Sngle Source of Error — SSOE, sendo 0 caso mais comum 0 que 0S erros sao

independentes, o que é denominktidtiple Source of Error — MSOE.

Os modelos de espaco de estado, tanto 0 MSOEao&$O0E, tém suas
raizes nos métodos de amortecimento exponenciatjuense tém os métodos de
Brown (1959), Holt (1957) e Winters (1960).

A formulagdo SSOE, proposta por Snyder (1985)npgerque o modelo
seja estimado por maxima verossimilhanca baseada aemortecimento
exponencial ao invés do filtro de Kalman, como sueposto. Ao contrario do
método tradicional, em que h& varias fontes de agsse ha apenas uma.

No modelo tradicional em espagco de estado, tem-sumcdo das

observactesY;) e a equacéo dos estad@g), como definido a seguir:

Yo=g'x +u ,u~N(0,0Z) (3.6)
xt = Fxt_l + Wt ,Wt""N(O, Wt) (3.7)
U (O-‘l%t Vt’>
= 3.8
cov (i) = (7w (3.9)

Sendou, e w, processos de erros mutuamente independentes.
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A variavel aleatori&; € um escalar g, € um vetor de tamantko Assim,
g' sera um vetor conhecido de tamarkhe F sera uma matriz conhecida de
tamanhok x k. A variancia condicional d& dadox,_, écj,, W, é a matriz
(k x k) de covariancia condicional do vetor de estadeV; (k x 1) € o vetor das
covariancias condicional entrge x;.

Como os processos de erro sao mutualmente indagesdg = 0 e W,
sera uma matriz diagonal.

O modelo Holt-Winters com dois ciclos sazonaig gara utilizado nesta
tese, pode ser escrito de forma equivalente entesjemestados como:

Yt == St—l + SHt_Sl + SWt—SZ + (":t (39)
St - St—l + Tt—l + elt (310)
Ty =Ti—1 t ey (3.11)
SHt == SHt_Sl + €3t (312)
SWt - SWt—SZ + e4t (313)
Sendo:
g = (1011) (3.14)
St
T
Xe = Shtlt (3.15)
SW;
1 1 0 O
{01 0 O
F = 00 1 0 (3.16)
0 0 0 1
[€1¢
€r¢
w, = 834 (3.17)
| €4¢
o, 0 o0 o ]
0 ¢2 0 O
W, = I (3.18)
0 0 oy, O J
o0 0 e,

Neste caso, para dados horarios, com sazonaldidda e semanal, o
vetor de estados tera 192 linhas, pois serdo rieoess23 fatores para a
sazonalidade diaria e 167 fatores para a sazodalisemanal, contando ainda o
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nivel e a tendéncia. Portanfoe W, serdo matrizes de tamanho 192 x 192, o que
implica que seria necessério calcular uma matrizvai#ncia-covariancia de

tamanho 192.

3.1.1.
Modelo MSOE

Uma das conjecturas da formulacdo MSOE consistadependéncia dos
erros. Assim, em um modelo de espaco de estadop#da® equacdes a seguir, a
matriz de variancias e covariancias sera uma naisgonalV, = V{ = 0.

Com isso, o modelo linear dinamico de Harrison-W@#gst e Harrison,
1997) na formulacdo MSOE é escrito como:
Yo=g'x +u ,u~N(0,02) (3.19)
Xy =Fxe_q+ we  ,we~N(0,W,) (3.20)
Sendau; e w; processos de erros mutuamente independentes.

Ao substituir a segunda equacao na primeira:

Yi=9Fx(_ 1 +9'w: + u, (3.22)
Fazendo:

gF=nhn (3.22)
&= gw+ u (3.23)
Chega-se a:

Yt = h’xt_l + Et ) St"'N(O, O-tz) (324)
Sendoof = of, + g'W,g (3.25)
Vi= Wg (3.26)
3.1.2.

Modelo SSOE

No modelo SSOE considera-se que todos (#st+ 1) erros sé&o
perfeitamente correlatados. Dessa forma, assumnwimalidade, tem-se que
existe somente um termo de erro, sendo sua foramlac
Y= W'x;_1 + & ,&~N(0,02) (3.27)
X, =Fx;_ 1 + ag (3.28)
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Sendo: a matriz de covarianeia = cov(as,) = ofaa’, que, por construcéo, é o

vetor de erro das equacfes de estado, que sadgmesdete correlacionados.

V. = ofa

(3.29)

Com isso, 0 método de amortecimento exponenciaHdé pode ser

escrito das seguintes formas:

- Formulacdo MSOE:
Yi = I +u,

ly = liq+ beq + wye
b = by + Wy

ComOYt == g’xt + ut

xt :Fxt_1+ Wt

Dessa forma:
g =@ o)

(1 1
F=(p 1)
l
e = (btt)
o2 0
Wt — wilt 5
0 Ow2t

-

- Formulacdo SSOE:
Yt = lt—l + bt—l + gt
lt = lt—l + bt—l + alé‘t

bt == bt—l + azgt

ComOYt == h’xt_l + St

xt = Fxt_l + a(":t
Ent&o:

=00 1)

(3.30)
(3.31)
(3.32)

(3.33)
(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)
(3.41)
(3.42)

(3.43)
(3.44)

(3.45)
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F=(o 1) .46)
X = (llft) (3.47)
- (Z;) (3.48)

2
v ) -
b= o2 (g;) (3.50)

De acordo com West & Harrison (1997), dois modetpge séo
observaveis e equivalentes produzirdo as mesmeisges. Para tanto, utilizaram
as seguintes defini¢des:

1- Um modelo em espac¢o de estado € dito observavel semente se a
matriz T, que & x k, possuir rank.
W
sendoT = hIEF (3.51)
thk—l
2- Dado dois modelos em espaco de estade: {h,F,o0?,w,} e M =
{E, F, E;, v"v;} eles serdo similares se as matrizes de estadoforem

similares, o que ocorrerd $e= HFH™', sendoH uma matriz nao-
singular € x k).

3- Dois modelos similares em espaco de eslanll, que possuem matriz
de similaridadéd = T~'T e os seguintes momentos iniciaig = H, €
C, = HC,H', serdo chamadas equivalentes, istd & M, se:

of = of, e w;=HWH' ,Vt (3.52)

Pela modelagem MSOE, se o moddlgossui uma matriz diagona,
entdoM terd uma matri&’ em que os elementos que ndo pertencem a diagonal
terdo valores diferentes de zero. Por causa dissste a necessidade de garantir

quew tenha uma estrutura especial, o que é feito mediaodelos candnicos,

segundo proposta de West e Harrison (1997).
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Contudo, a modelagem SSOE é mais simples, nao seeckssaria a
especificacdo da forma candnica, considerando i@reo e o corolario abaixo
(West e Harrison, 1997):

Teorema: Dado dois modelos SSQ¥,e M, seH = T~ 'T (sendoT e T
pertencentes a definicdo 1 acima), erdée M serdo equivalented/(= M), se e
somente se = Ha.

Corolario: Se duas modelagens SSOE séo equivalenmtt® ambos terdo todos
0s erros do processo de estado perfeitamente atmeados.

Em um modelo em espaco de estado, as equacOésatizagdo ocorrem

por filtro de Kalman, o que ocorre por meio dasugggs distribuicoes:

- posteriori no instante t-Lx;_4|l;_1) ~ N[m;_1, Ct_4] (3.53)
- priori no instante t(x;_,|l;_;) ~ N[Fm;_1, R¢] (3.54)
sendaR; = FC;_1F' + wy (3.55)

- previsao um passo a frent&;|I._,) ~ N[fz, Q¢] (3.56)
sendof; = h'm;_; €Q; = h'Ci_ h + o? (3.57)

- posteriori no instante €x;|I;) ~ N[m;, C;] (3.58)
sendom; = Fm;_{ + a;e; (3.59)

C: = R; — a;Q:a; (3.60)

a, = (V, + FC,_ h)Q;? (3.61)

ee=Y,— f (3.62)

No modelo SSOE, que tem variancia constante, in@a da posteriori
converge, no limite, a zerdim,,.(C;) = 0. Dessa forma, a expressao da

previsdo um passo a frente ficara:

fe= h'x4 (3.63)
Q¢ = of (3.64)
3.1.3

Aplicagao do Modelo Estrutural

A modelagem em espaco de estado € interessanpepoitir flexibilidade,
existindo diferentes modelos para uma mesma equagaw por exemplo, as

equivaléncias entre os modelos MSOE e SSOE.
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O modelo Holt-Winters com dois ciclos na modelagem espaco de

estado com a formulacdo SSOE é dado por:
Y, = S;o1 + Teo1 + SHe_s, + SWi_s, + &

St =S¢+ Tiq + 18

Ty =Ty 1 + aye;

SHy = SH;_s, + azé&;

SWe = SW_s, + ay&;

ComOYt == h’xt_l + St

Xt = Fxi_ 1+ ag

Entao:
W=(1111)
St
| T
Xt = | sH,
SW,
1 1 0 0
10 1 0 O
F=10 0 1 0
0 0 0 1
aq
a;
a = a3
Ay
W=t
i,  as

(3.65)
(3.66)
(3.67)
(3.68)
(3.69)

(3.70)
(3.71)

(3.72)

(3.73)

(3.74)

(3.75)

(3.76)

Para dados horarios, na modelagem MSOE, a sadadalihoraria tera

tamanho 23 e a semanal tera tamanho 167, fazemdajae o vetor de estados

tenha 192 linhas. Com iss@, sera um vetor de tamanho 192yma matriz 192 x

192 e, uma matriz diagonal também de tamanho 192.

As equagdes acima mostram que, na pratica, nalagete SSOE, as

atualizacdes das previsbes dar-se-do pelas equdedestado. O interessante

desse resultado é permitir o uso de procedimergoggticos (como 0s métodos

de amortecimento exponencial, como mostrado abatoofinuando com as

estruturas de previsao.
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Ao usar a modelagem SSOE, a estimacdo dos patauetic pode ser
calculada tanto por amortecimento exponencial qupot filtro de Kalman.
Essa substituicdo do filtro de Kalman pelo amameato exponencial é

uma das caracteristicas da modelagem SSOE, qu&resu

Yt = h’xt_l + St (377)
xt = Fxt_l + a(":t (378)
SUbStItUIndO, tem'sat = Fxt_l + a(Yt - h,xt_l). (379)

Como ¢, = Y, — h'x,_,, tenho quer, pode ser calculado por meio de
uma equacgdo de amortecimento exponencial, istp $era igual a informagéo
presente mais um hiperparametro que pondera amaf@o passada (a idéia do
amortecimento). Dessa formg, podera ser calculado tanto por filtro de Kalman
ou quanto por amortecimento exponencial.

Com essa equacam, pode ser calculado recursivamente para um dado
valor inicial x, € uma séri&,, = (v4,y2, ..., ) . Com issox; € escrito como
(x¢|Y;—1,%0,60), sendod o vetor de parametros desconhecifles (h,F,a,0).
Na estimacéo, pode-se usar o filtro de Kalman ouétodo de amortecimento
exponencial, sendo que o primeiro s6 pode ser usadprocesso de maxima
verossimilhanga caso o erro do modelo tenha dis¢@o normal, enquanto o

segundo pode ser usado para qualquer tipo debdig#io de erro.

3.1.4.
Especificagcdo Paramétrica do Modelo Estrutural

Decidida a forma de estimagcdo a ser usada, é s@teRtencdo com a
especificacdo do espaco paramétrico, pois se degega 0S parametros
encontrados obedecam as condicdes, de forma quae ipegrsivel o seu
correspondente modelo ARIMA reduzido (Hyndman, Aki& Archibald, 2003).

Os modelos ARIMA podem ser escritos na formulad@oespaco de
estado, contudo, mesmo que esses sejam equivaliemtealmente, ocorrem
algumas diferencas (Hyndman, Akram & Archibald, 2@00rd et al. 1997):

- Os modelos em espaco de estado ndo requerenpdede de
estacionariedade.

- Nao se podem usar os mesmos procedimentos aéifickcdo do

modelo para ambos os regimes, por exemplo: o moeleleespaco de estado
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sazonal que corresponde ao amortecimento expohesazianal aditivo de Holt-
Winters néo pode ser identificado por meio de naxlalRIMA.

- O espaco paramétrico de um modelo em espacosi@eloe ndo €
necessariamente o0 mesmo do espaco paramétricaidmiespondente modelo
ARIMA.

No modelo MSOE, os limites do espago paraméti@ocs definidos pela
regido em que as variancias sdo nao-negativa® dwdelo SSOE, primeiro faz-
se 0 ajuste com relacdo ao erro e somente depoigerfeca se 0 espaco
paramétrico pode ser restringido.

Os requisitos das equagfes de amortecimento exgiahelassico € que
todos os parametros estejam entre 0 e 1, sende lesa€os para as equacdes na
forma de correcéo do erro.

No caso dos modelos SSOE formulados mediante usn ndétodos
exponenciais classicos nao-sazonal, o espaco paiemélassico contém o
espaco paramétrico para invertibilidade, sendestsigbes classica8:< a; < 1
e0 < a, < 1, e as condi¢cdes de invertibilidadex a; <2 e0 < a, < 4 — 2a;.

Entretanto, isso ndo é vdlido para os métodos mertacimento
exponencial sazonal, pois ndo contemplam uma regi&oseja inversivel para
seus parametros. Assim, seu espaco paramétricofididdepelas restricoes
classicasl < a; <1,0<a,<a;<1el0<a3<1- a,;, sendo que essas
contém o espago paramétrico que assegura a pikdéie (Snyder, 2005).

Essa questdo da falta da regido de invertibilidadde ser corrigida
substituindo-se o fator sazonal na equacédo de egelh equacdo dos fatores

sazonais normalizados.

3.1.5.
Filtragem no Modelo Estrutural

As equacdes de atualizacao fornecem o procedimeatiosivo de gerar as
estimativas dex, dada as observacdes recentes tatél, sendox;_; O
estimador filtrado. Porém, é possivel melhorar estenacéo, o que ocorre ao
utilizar todas ag’ observacGes, assigyr € denominado estimador amortecido,

sendo calculado pelos minimos quadrados.
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No modelo SSOE, como as estruturas de erro sateitperente
correlacionadas, pode-se dizer qyg_; converge em probabilidade para

xt/t_l_,xt y quand(t — 00,
p

Com isso, para qualquer vetar, tem-seV(a'x,;r) <V(a'xs/i-1),

acarretando em,/._; _, x;/r, 0 que diz que o0 uso da série inteira ndo apriraora
14

estimacéao do vetor de estado.

Dessa forma, na modelagem SSOE, a estimacao dasers de estado
converge em probabilidade para seus valores vardad®rnando possivel o uso
de métodos empiricos para calcular as previséesidosas equacdes de estado.
Essa formulacdo permite ainda usar técnicas ques@dadnversiveis, mas que
produzem previsdes validas.

Com tudo isso, constata-se que ha procedimentestdvacao eficientes
para 0 uso do modelo SSOE, ndo sendo necessarso aliteto do Filtro de

Kalman e a selecdo de forma candnica.

3.1.6.
Inicializacdo dos Parametros

Para a inicializagdo dos parametros do modelo-Waiters com dois
ciclos, Taylor (2003a) utilizou o mesmo procedincensado em Williams &
Miller (1999). Essa idéia foi empregada aqui, complicado abaixo (Miranda,
2007).

Para o célculo dos parametros inicias utilizousse més de dados, o
primeiro da série histérica. O nivel inicié},, € calculado como sendo a média da
ultima semana desses dados. A tendéfigjecaso fosse incorporada ao modelo,
seria inicializada pela subtracdo da média das dltiasas semanas, dividida pelo
namero de observacdes constantes em uma semana.

Com relacéo ao calculo dos fatores sazonais isjaitilizou-se um més de
dados. Para o ciclo diari&sDys, , calcula-se a media diaria, subtraindo,
posteriormente, cada elemento pela sua respeciédiamDepois, computa-se a
média horaria, ja encontrando os fatores do cidoal que tera comprimenty.
Por fim, é necessario normalizar esses fatore$ordea que sua soma seja zero

(pois 0 modelo ser& aditivo; caso fosse multiphtata soma serié;).
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O ciclo semanal € calculado de forma similar a&idj fazendo a média
semanal e subtraindo-a de cada elemento. Deppisefa média da quantidade de
elementos contidos em uma semana (neste caso, eemdados sao horarios,
consideram-se 168 horas em uma semana). Aqui, @ss@w retirar os fatores
diarios desses fatores semanais, 0 que ocorreasuduiro primeiro do segundo
(neste ponto, tém-se os fatores do ciclo semanalteya compriments,). Por
fim, resta apenas normalizar esses fatores semdaaisrma a garantir que a

soma seja zero.

3.2.
Insercdo da Variavel Exdgena

Destaca-se que o consumo de energia é elasticaatagdio as variaveis
climaticas, principalmente a temperatura. Diversstsidos ja demonstraram essa
relacdo, como: Cancelo & Espasa (1996); Cancelmdgs& Grafe (2008); Valor,
Meneu & Caselles (2001); Engle, Mustafa & Rice @9%am (1998); Taylor &
Buizza (2003); e Pardo, Meneu & Valor (2002).

Dessa forma, o consumo de energia elétrica safiagdes de acordo com
as flutuacdes climéticas. E é exatamente essacetpge propomos incorporar ao
modelo univariado Holt-Winters com multiplos ciclos

Alguns autores como Li & Sailor (1995) disserane gqutemperatura €,
normalmente, a variavel climatica que mais infline consumo de energia
elétrica. Contudo, consideramos a sensacao téromica varidvel até mais
importante que a propria temperatura. Ela é caleupor meio de variaveis, além
da temperatura, como a umidade relativa do aredaeidade do vento, e indica a
percepcdo da populacdo sobre a temperatura, oaylee diferir da temperatura
medida.

Além disso, outras variaveis climaticas — comaipitacao, velocidade do
vento, pressao atmosférica e radiacdo solar — mdeser usadas no modelo
junto com a temperatura. Contudo, no Brasil é itlifar esse tipo de base de
dados, ainda mais com um historico razoavel. Aainaridvel obtida para este
trabalho foi a temperatura, em base horaria, dan@e®gido pertencente aos
dados de demanda de energia e, por esse motivgperdasa com ela que

trabalharemos.
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Para definirmos como a temperatura entraria noefop@studamos como

ocorre essa relacdo, como se vé na figura 3.0l;ngséa a variagdo no consumo

de energia e a temperatura. Verifica-se que, ens demanas de dados, seu

impacto ndo apresenta comportamento sazonal. Emse jd era esperado

intuitivamente, dado que a temperatura ndo apr@sgntcomportamento sazonal.

Portanto, seu efeito ndo sera considerado na emuhxdnodelo Holt-Winters,

mas sim na equacao de atualizacdo do nivel, umajwezndo ha impacto da

temperatura nos fatores sazonais.

Pela figura 3.02 e pela tabela 3.01 € possivéicaruma relacdo entre a

demanda e a temperatura da base de dados obtidiiguxa percebe-se que,

existe uma diferenca com relacdo aos paises ewwopeea apresentam estacoes

bem definidas, provocando invernos e verfes masariiesses paises, essa

figura teria um formato de “U”, o que indica quelemanda é afetada tanto por

temperaturas baixas quanto por temperaturas Biédes tabela é possivel verificar

uma alta correlacéo significante, principalments@separar pelo tipo de carga.
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Figura 3.01 — Temperatura e variacao na demandae-de 8/5/2005 a 20/5/2005

No Brasil e principalmente na regido Sudeste, devéd diferencas

climaticas, o impacto na demanda ocorre, primamkate, nos periodos de

temperatura alta, acarretando um incremento na ridemae energia nesses
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periodos. Destaca-se aqui a ocorréncia de blecantetias muito quentes, o que
caracteriza que o fornecimento de energia eléficsubestimado.

1200 -

1000 -

800

600 -

Demanda

400

200 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Temperatura

Figura 3.02: Demanda x temperatura horaria — basgleta: 1°/1/2005 a 31/12/2009

Tabela 3.01: Correlagdo demanda x temperaturaiorar

Base Completa Carga Leve Carga Média | CargaPesada
Ccurrela:;ﬁcu 0,634 0.778 0,591 0,431
Tamanho da amostra 38.160 11.130 19.080 7.950
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000

Portanto, a inovagdo desta tese consiste em irssedriavel temperatura
na equacéo do nivel do modelo Holt-Winters com ipldk ciclos, ndo afetando
diretamente na maneira como o ciclo diario e o sameio se comportar. Sabe-
se também que o efeito ocorrera nos periodos deetamara alta, incluindo aqui
periodos adjacentes, dependendo de como ocorrérdacto da temperatura.
Com isso, por meio da inclusédo de variaveis ex@@enaum modelo univariado,
pretende-se aprimorar o poder preditivo de um neéttprevisdo de carga para

curtissimo prazo.
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Assim, o modelo Holt-Winters com dois ciclos eeirtgio de variaveis

exdgenas sera:

Y, =S,_1 + T,y +VE+ SH,_s + SW,_s, + & (3.80)
St =S 1+ T +VE + ay (3.81)
Ty =Tiq + azé; (3.82)
SHy = SHy_g, + as&; (3.83)
SWy = SWi_s, + au&; (3.84)
Sendo:

S¢, 0 nivel no instante t

T;, a tendéncia no instante t

SD;, 0 primeiro ciclo sazonal no instante t
SW;, 0 segundo ciclo sazonal no isntante t
S1,0 comprimento do primeiro ciclo sazonal
S,, 0 comprimento do segundo ciclo sazonal

VE,a variavel ex6gena a ser inserida no modelo

A variavel exdgena obtida, como explicado anteramte, foi apenas a
temperatura, em base horaria. Essa variavel padecteida no modelo tanto em
sua forma primitiva quanto na derivada, como, udicador de periodos quentes,
denominadacooling degree days (CDD), ou de periodos frios, chamaleating
degree days (HDD). Pode ainda ser inserida em uma estruturgénadica,
mostrando um efeito defasado na influéncia da testyre a demanda de energia
(inclusive, esse efeito é esperado dado que estam@zhando com dados de alta
frequéncia observacional).

A forma de relacionar a carga com a temperatwenglexa. Geralmente
ela é nao-linear e a influéncia é assimétrica,naggin aumento de um grau
quando a temperatura esta alta é diferente do memmwento quando a
temperatura esta baixa (Valor, Meneu, & Caselle81}2

Por isso, além de testar o uso do CDD e o HDDaosdambém
considerados esses indicadores com nivel de satufagpartir de um ponto, o
efeito da temperatura sobre a demanda de enecgiaséante, pois essa influéncia

ja atingiu todo o seu potencial), denominados C2BDDS. Assim, tem-se:
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0, se Temp Threshold> Temp,

HDDX, = (Temp Threshold — Temp,), se Temp Saturagdo<Temp,< Temp Threshold

0, se Temp,<Temp Threshold

CDDX, = (Temp, — Temp Threshold), se Temp Threshold<Temp,<Temp Saturacio

0, se Temp Threshold> Temp,
HDDSX] = (Temp Threshold — Temp,), se Temp Saturagdo<Temp,< Temp Threshold
(Temp Threshold — Temp Saturagido), se Temp,< Temp Saturagio

0, se Temp,<Temp Threshold
CDDSX] = (Temp, — Temp Threshold), se Temp Threshold<Temp,<Temp Saturagio
(Temp Saturacdo — Temp Threshold), se Temp,> Temp Saturacio

Sendo:

Temp Threshold € a temperatura a partir da qual ndo ha mais mfiaéna
demanda;

Temp Saturagdo € a temperatura a partir da qual a influéncia eraahda atingiu
sua saturacéo, sendo constante a partir desse ponto

X é atemperatura a ser considerada como Threshold

y € a temperatura a ser considerada como Saturacao.

Tendo isso em vista, no proximo capitulo, apresarge a analise e os
resultados com os dados reais e € estudado deoqua bcorrera a insercdo da
temperatura no nivel do modelo Holt-Winters consdiclos.

Por possuir vantagens como parametros estimadatamiente por
minimos quadrados, sem necessitar do Filtro de &alm identificacdo das
equagbes de atualizacdo nas equacbes do modelsibitando uma
interpretacdo mais direta, sera utilizada, nese, ta formulacdo SSOE. Assim,
sera modelado o método Holt-Winters com multiplictos e, incorporado a ele,
variaveis explicativas de forma a aprimorar o pqueditivo.

Aqui, sera utilizada uma série de demanda de enelgtrica. Como seré
mostrado no proximo capitulo, ela contém dois sidazonais com diferentes

comprimentos: diario e semanal.
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Analise de dados reais

A influéncia dos fatores climéaticos na demand&mlergia elétrica ja vem
sendo pesquisada a algum tempo (Al-Zayer e Al-lbrah996 e Sailor e Mufioz,
1997). No entanto, até 0 momento, ainda ndo hadtaestudada a possibilidade
de contempla-los no método Holt-Winters com mudigpticlos, que ja se mostrou
bastante aderente a dados de demanda de energitadraquéncia.

Por isto, a proposta aqui € avaliar esse métodoacmsercao de variaveis
climaticas visando aprimorar o poder preditivo eadas de alta frequéncia
observacional. Para tanto, o modelo foi submetio® dados da concessionaria
responsavel pela cidade do Rio de Janeiro e, paeaty seu carater confidencial,
eles serdo apresentados em uma escala transforPada.este estudo, foram
disponibilizados cinco anos de dados, a partirateijo de 2005 a dezembro de
20009.

Os dados climaticos foram adquiridos Mational Climatic Data Center,
pertencente ao Departamento de Comércio dos Estanid®s. Obtiveram-se
dados da temperatura, em base horéria, da cidatkodde Janeiro, no periodo
entre janeiro de 1973 a janeiro de 2012. Esta senttava em graus fahrenheit e
na chamada Hora de Greenwich. Apos fazer a corvgxa@ a escala de graus
Celsius e as devidas correcOes para trazer a tatapepara o horario brasileiro,
tem-se na figura 1 a base de dados de temperatersequtilizou.

Nessa base, havia pouquissimissing values, apenas 553 pontos em um
total de 38.160, o que resulta em 1,44% de dadlasfes. Nesse ponto, ressalto o
quao dificil foi a obtencdo de dados climaticosfiégweis visto que, no Brasil, ndo
dispomos de extensas bases de dados e as que dinltamseguido obter
apresentaram mais de 25% de horas sem observacéo.

Foram feitas inimeras tentativas de tratamentsasdsases, porém nao se
encontrou uma regra comum para tratar todasiesngs, o que estava viesando
os dados e, consequentemente, ndo seria fidedigreal@ade, afetando os
resultados do modelo.

® No site www.ncdc.noaa.gov.
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Na base obtida do NOAA, como havia poucos daddsntas, seu
tratamento foi feito pela média entre a hora aotexia posterior. Acredita-se ser
esta uma razoavel medida visto que em poucos pariexistia uma quantidade
superior a quatro observacgoes faltantes. E dademuem curto espaco de tempo
a temperatura ndo tende a variar muito e, aindadalé pouca ocorréncia desse
fato, acredita-se que possiveis distorcdes quaato valores observados da
temperatura vao impactar muito pouco no modelor&osdiluidos no resultado
final.

Nas figuras 4.01 a 4.07 sdo apresentadas as ab8essda demanda. Esta
série ndo continha nenhumissing value. Contudo, ressalta-se que a ocorréncia
de feriados afeta a demanda de energia do dia @melguocorre e também,
dependendo do dia da semana, pode influenciar inesadteriores e posteriores
(mais detalhes sobre um estudo do comportamens®iiia em dias de feriado
pode ser encontrada em Miranda, 2007).

Alguns autores preferem, ao invés de desconsidsisses dias, substitui-
los pela média entre os dados do mesmo dia da seardarior e da semana
posterior. Na minha visdo, caso seja um modelo igamente univariado, tal
alternativa pode nao afetar muito os resultadds gse a demanda tende a ter um
comportamento de padrfes sazonais. No entantotilearuvariaveis exdgenas,
nao ha a menor garantia que o valor dessas vaide@ proximo do valor da
média entre os mesmos dias da semana anteriorterippnsAssim, estar-se-ia
embutindo relacdes errbneas entre a variavel depéme as variaveis exdgenas.

Sabe-se que, dependendo do objetivo, a previsadide de feriado faz-se
importante, e o intuito aqui ndo é dizer que es&s devem ser abandonados,
mas sim que merecem tratamento diferenciado, ndenglm ser humildemente
substituidos pela média de seus pares semanais.

Dessa forma, a fim de evitar viés ou duvidas quaat resultado do
modelo, podendo realmente verificar seu poder pvedioptou-se por retirar da
base de dados os dias de feriado nacional e ebtadusm seus feriados-ponte,
estando no anexo B todos os dias removidos.

Além desses, foi também eliminado da base o didelfunho de 2009,
pois como mostrado na figura 4.0lodtlier existente no final da série —, sua
demanda esta com perfil totalmente diferente nerasjp. Para ser ter uma idéia,

0 consumo desse dia caiu para aproximadamente2jBeddeveria ser.
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Foram buscadas explicagfes para essa queda t@ridolaetim diario de
operacdo quanto no semanal, do Operador NacionaBidema. Contudo,
nenhum evento foi encontrado, apenas um problemd&@wmas no dia 16 de
junho de 2009. Este dia também nao apresentauetatura mais fria do ano, o
gue poderia ser outra causa. Destaca-se que amgue&&emos eliminar dados que
apresentam altos erros quando inseridos no model@rdvisdo, mas sim
buscamos entendé-los. Como ndo houve uma expligagéo este fendbmeno,
pode ser, por exemplo, que a informacao estejaaa que houve um blecaute
que nao foi documentado, consideramos essa inf@Gomapmo umoutlier,
justificando assim a sua retirada.

Como observado na figura 4.01, ndo ha uma fortelétecia de
crescimento ao se observar os cincos anos da badadds. Além disso, como o
objetivo aqui é a previsao de curtissimo prazaymaccobservado nas figuras 4.02
e 4.03, ndo ha crescimento na demanda em peridol@sittos. Portanto, optou-se

pela retirada da componente tendéncia do modelo.
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Figura 4.01 - Demanda horaria — Base completa/2005 a 31/12/2009

As figuras 4.04 a 4.07 mostram o comportamentodetaanda por hora,
demonstrando que a volatilidade cresce ao longodidoe que existe uma
tendéncia, em algumas horas, ao passar dos anos.
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Figura 4.04 - Demanda das 1h as 6h — 1°/1/200%12/2009
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Figura 4.05 - Demanda das 7h as 12h — 1°/1/200512/2009
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Figura 4.06 - Demanda das 13h as 18h — 1°/1/2@30%12/2009
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Figura 4.07 - Demanda das 19h as 24h — 1°/1/2@0%12/2009
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Figura 4.09 - Temperatura — amostra mensal: 13/7 #2009
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Figura 4.10 - Temperatura das 1h as 6h — 1°/1/2@®1512/2009
Hora 7 Hora 8 Hora 9
30 35 35
25 30 R 30 ‘
20 25 ] 25]
15 20 1 20
10 . . . 15 . . . 15 . . .
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Hora 10 Hora 11 Hora 12
35 35 40
35
30 ‘ 30 1
30
254 25 N h
25
20 20 b 20
15 . . . 15 . . . 15 . . .
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Obsenvacdes Observagdes Observacdes

Figura 4.11 - Temperatura das 7h as 12h — 1°/1/2(81312/2009
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Figura 4.12 - Temperatura das 13h as 18h — 1°/3/2®1/12/2009
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Figura 4.13 - Temperatura das 19h as 24h — 1°/3/2®1/12/2009

Entdo, a proposta aqui é testar o modelo Holt-8¥éntom dois ciclos e

esse modelo com a incluséo de variaveis de temparat
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4.1
Modelagem Modelo Béasico

O modelo Holt-Winters com dois ciclos foi estimagia sua forma aditiva
e sem a componente tendéncia, pois como o objéti@qrevisdao em dados de

alta frequiéncia observacional, ndo ha indicacacrelscimento na série. Assim, 0

modelo ficou:

Yo =81+ SH5, + SWi_s, + & (4.1)
Se =81+ a6 4.2
SHy = SHy_s, + ay&; (4.3)
SW, = SWi_s, + azg&; (4.4)
Sendo:

S¢, 0 nivel no instante t

SD;, 0 primeiro ciclo sazonal no instante t
SW;, 0 segundo ciclo sazonal no isntante t
S1,0 comprimento do primeiro ciclo sazonal

S5, 0 comprimento do segundo ciclo sazonal

Os hiperparametros foram definidos por meio damiracao da soma do
quadrado dos erros, dos primeiros quatro anos §2008), sendo encontrados 0s

seguintes valores:

a, = 0.833
a, = 0.154
a; = 0.046

A fim de mensurar os erros cometidos nos diasigisy sera utilizado o

MAPE — erro percentual médio absoluto.

MAPE = % (i abs[u]] x100 (4.5)

sendo:

Yy, a saida deseja para a previsdo no instante g,istvalor real em i;

Y. a previsdo no instante i;
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N o numero de previsfes realizadas;

As constantes de amortecimento otimizadas fordimaalas no periodo de
teste que foi o ano de 2009. Na figura 4.14 tern-g&fico da demanda prevista e
realizada no periodo de 1 de janeiro a 31 de daezed&2009. Nesse periodo o
MAPE foi 1,5652%, estando na figura 4.15 o erroceetual absoluto de cada

periodo.
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Figura 4.14 - previsto x realizado — 1°/1 a 31/022
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Figura 4.15 — Erro percentual absoluto — 1°/1 432009

4.2.
Modelo com Temperatura

Nesse modelo basico, sera incluida a variaveticelada a temperatura.
Na figura 4.16 tem-se a relagao entre a demandi@&m®@eratura, em toda a base
(desconsiderando os feriados e feriados-pontegsdJeé possivel verificar uma
relacédo entre a demanda e temperatura. Portanfguna 4.17 sdo apresentados
os dados separados por més, na qual se percebehaudiferencas no
comportamento entre os meses. O mesmo ocorre ura #g18 em que a relagdo
de demanda e temperatura é apresentada por hora.

Por isto, decidiu-se fazer a relacdo entre a ddenan a temperatura,
separando pelos patamares, que foram distingui@@eguinte forma: leve: 1, 2,
3, 4,5, 6 e7 horas; média: 8, 9, 10, 11, 12,183,15, 16, 17, 23 e 24 horas; e
pesada: 18, 19, 20, 21 e 22 horas, e pelas estdgd®so, como apresentado na
figura 4.19.
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Figura 4.17 — Demanda x Temperatura, por més
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Figura 4.19 — Demanda x Temperatura, por estapataenar

T
40,00


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711226/CB

80

Pela figura 4.19 é possivel ver uma clara relagéice a temperatura e a
demanda, existindo alguns pontos de saturacaa;aindo que a partir de certa
temperatura, ndo ha mais influéncia dessa sobeenarttla de energia.

Para auxiliar na definicdo dos pontos de tempexraque influenciam a
demanda de energia, examinaram-se 0s coeficiengéescadrelacdo e da
temperatura e alguns CDDs e HDDs, por estacédo dcedipo de carga, o que
esta dividido nas tabelas 4.01 a 4.03.

Tabela 4.01 - Correlagéo — Carga Leve

Carga Leve Carga Leve Verdo | Carga Leve Outono | Carga Leve Inverno |Carga Leve Primavera
Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor

Temp 0.7777 0| 0.5718 0| 0.7344 0 0.616 0| 0.7549 0
CDD18 0.7849 0| 0.5718 0f 0.7445 0| 0.6202 0f 0.7569 0
CDD19 0.7903 0| 0.5717 0f 0.7507 0| 0.6224 0f 0.7607 0
CDD20 0.7911 0| 0.5714 0f 0.7528 0| 0.6063 0f 0.7621 0
CDD21 0.7766 0| 0.5652 0f 0.7418 0| 0.5599 0f 0.7502 0
CDD22 0.7311 0| 0.5462 0f 0.6945 0| 0.4738 0f 0.7086 0
CDD25 0.3961 0| 0.3436 0f 0.3517 0| 0.2569 0f 0.3839 0
CDD28 0.1389 0| 0.1449 0f 0.0897 0| 0.1255 0f 0.1465 0
CDD29 0.0908 0| 0.0994 0f 0.0512] 0.0077[ 0.1075 0| 0.0942 0
CDD30 0.0371] 0.0001f 0.0449] 0.0214] 0.0276] 0.0182] 0.0947 0f 0.0344 0.0777
CDD32 0.0257] 0.0001f 0.0256] 0.0398] 0.0198| 0.0199] 0.0239 0 0.205 0.0798
CDD35 0.0103| 0.0001f 0.0078] 0.0429| 0.0195] 0.0258 0 0f 0.0169 0.0851
HDD18 -0.2021 0| -0.0563] 0.0039( -0.1907 0| -0.2558 0f -0.1831 0
HDD19 -0.293 0| -0.0676] 0.0005[ -0.2739 0| -0.3301 0f -0.2649 0
HDD20 -0.3893 0| -0.0933 0f -0.3618 0 -0.411 0f -0.3516 0
HDD21 -0.5057 0 -0.226 0f -0.4765 0| -0.4998 0f -0.4489 0
HDD22 -0.6016 0| -0.3509 0| -0.5713 0| -0.5557 0| -0.5457 0
HDD25 -0.7641 0 -0.571 0f -0.7202 0| -0.6057 0f -0.7393 0
HDD28 -0.7782 0| -0.5755 0f -0.7344 0| -0.6153 0f -0.7566 0
HDD29 -0.778 0 -0.574 0| -0.7344 0 -0.616 0f -0.7556 0
HDD30 -0.7778 0| -0.5722 0f -0.7344 0 -0.616 0f -0.7551 0
HDD32 -0.7777 0| -0.5718 0f -0.7344 0 -0.616 0f -0.7549 0
HDD35 -0.7777 0| -0.5718 0| -0.7344 0 -0.616 0| -0.7549 0
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Carga Média Carga Média Verdo | Carga Média Outono |Carga Média Inverno| Carga Média Primavera

Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor
Temp 0.5901 0 0.3815 0 0.6016 0 0.422 0 0.5436 0
CDD18 0.591 0| 0.3845 0 0.6018 0 0.4187 0 0.5438 0
CDD19 0.5906 0| 0.3845 0 0.6011 0 0.4153 0 0.544 0
CDD20 0.5886 0| 0.3843 0 0.5983 0 0.4084 0 0.5434 0
CDD21 0.5818 0 0.3831 0 0.5911 0 0.3909 0 0.5389 0
CDD22 0.5684 0 0.3802 0 0.5772 0 0.3627 0 0.5274 0
CDD25 0.4781 0| 0.3387 0 0.4835 0 0.25 0 0.4347 0
CDD28 0.3185 0| 0.2263 0 0.3269 0 0.1491 0 0.3027 0
CDD29 0.2632 0 0.1781 0 0.269 0 0.1326 0 0.2655 0
CDD30 0.2125 0 0.1374 0 0.2048 0 0.12 0 0.2343 0
CDD32 0.1442 0f 0.0876 0 0.126 0 0.0982 0 0.1787 0
CDD35 0.0689 0 0.0679 0 0.0322| 0.0282 0.0346/ 0.0108 0.0782 0
HDD18 -0.0834 0f -0.0255| 0.0871 -0.1215 0 -0.182 0 -0.0873 0
HDD19 -0.1583 0f -0.0261| 0.0804 -0.1808 0f -0.2214 0 -0.1186 0
HDD20 -0.2238 0f -0.0307| 0.0392 -0.241 0f -0.2565 0 -0.1576 0
HDD21 -0.3043 0[ -0.0504| 0.0007 -0.3213 0 -0.3146 0 -0.2265 0
HDD22 -0.3748 o[ -0.0914 0 -0.39 0f -0.3583 0 -0.3047 0
HDD25 -0.5367 0| -0.3038 0 -0.5459 0 -0.4203 0 -0.5007 0
HDD28 -0.5894 0| -0.3925 0 -0.5948 0 -0.4232 0 -0.5467 0
HDD29 -0.5947 0| -0.4019 0 -0.6001 0f -0.4222 0 -0.5507 0
HDD30 -0.5958 0| -0.4006 0 -0.603 0f -0.4215 0 -0.5507 0
HDD32 -0.5938 0| -0.3923 0 -0.6033 0 -0.4212 0 -0.5475 0
HDD35 -0.5905 0| -0.3822 0 -0.6018 0 -0.4219 0 -0.544 0

Tabela 4.03 - Correlacdo — Carga Pesada

Carga Pesada Carga Pesada Verdo |Carga Pesada Outono| Carga Pesada Inverno |Carga Pesada Primavera

Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor
Temp 0.4307 0 0.1651 0| 0.5828 0 0.3688 0 0.3966 0
CDD18 0.43 0 0.1651 0| 0.5839 0 0.3632 0 0.3964 0
CDD19 0.4288 0 0.165 0| 0.5842 0 0.3588 0 0.3956 0
CDD20 0.4263 0| 0.1644 0 0.585 0 0.3503 0 0.3937 0
CDD21 0.4186 0 0.1623 0| 0.5814 0 0.3287 0 0.3883 0
CDD22 0.4019 0 0.1568 0| 0.5647 0 0.2945 0 0.3748 0
CDD25 0.2856 0f 0.0962 0 0.407 0 0.1721 0 0.2891 0
CDD28 0.1122 0[ -0.0092[ 0.6905 0.177 0 0.1066 0 0.1443 0
CDD29 0.0737 0[ -0.0193| 0.4041 0.097 0 0.0792 0.0002 0.1042 0
CDD30 0.0455 0 -0.0221f 0.3394] 0.0253 0.266 0.0566 0.0071 0.0766 0.0009
CDD32 0.0218] 0.0518] -0.0125] 0.5894| -0.0131 0.5635 0.043 0.0407 0.0385 0.0955
CDD35 0.0249] 0.0262] 0.0202] 0.3814| -0.0199 0.674 0.0307 0.0541 0.0377 0.1028
HDD18 -0.1088 0f -0.0483| 0.0198| -0.0824 0.0003 -0.1747 0 -0.0862 0.0002
HDD19 -0.1466 0[ -0.0536] 0.0203] -0.1466 0 -0.2051 0 -0.1111 0
HDD20 -0.1851 0[ -0.0536] 0.0203] -0.1948 0 -0.2349 0 -0.1496 0
HDD21 -0.2454 0 -0.0832 0.0003] -0.2738 0 -0.2874 0 -0.2028 0
HDD22 -0.3074 0| -0.1278 0 -0.361 0 -0.3279 0 -0.2611 0
HDD25 -0.4385 0[ -0.2363 0| -0.5578 0 -0.3732 0 -0.3835 0
HDD28 -0.4516 0[ -0.2195 0| -0.5852 0 -0.3693 0 -0.4115 0
HDD29 -0.4466 0f -0.1993 0| -0.5866 0 -0.3701 0 -0.4115 0
HDD30 -0.4409 0f -0.1835 0| -0.5852 0 -0.3707 0 -0.4082 0
HDD32 -0.4338 0| -0.1689 0| -0.5833 0 -0.3694 0 -0.4023 0
HDD35 -0.4309 0[ -0.1651 0| -0.5828 0 -0.3688 0 -0.397 0

Esses coeficientes de correlacdo subsidiaramirsgief do modelo,

ficando da seguinte forma:
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Y, =

Se_1 +

i Y, VE(verao) + j ), VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
(4.6)

St =

Si—q1 +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
0,88e;_,

4.7)

SDt = .S‘Dt_s1 + 0,126t_1

(4.8)

SWt = SWt—Sz + 0,04et_1

(4.9
Severdo,entdoi=l1lej=p=q=0
Se outono, entdoj=1lei=p=q=0
Seinverno,entdop=1ei=j=q=0
Se primavera, entdéog=1,i=j=p=0

VE(verao) = By,CDDS22%, + B, HDDS257°, + B1,CDDS18Z, +
B22HDDS283, + B, 3CDDS18%, + B, 3HDDS25;2,
(4.10)

Sendo:ﬁl’l = _1179, ﬁz‘l = 6,25, ﬁl‘z = 2,18, ﬁz’z = _0,27, ﬁ1,3 =
~1,27; Bps = —11,43

VE (outono) = fB;,CDDS18*; + B, HDDS25% + B, ,CDDS18, +
B, ,HDDS28% | + ﬁl,chDsmfll + B, 3HDDS283,
(4.11)

Sendo:ﬁl’l = _3,94‘, ﬁz‘l = 3,12, ﬁl’z = 5,14‘, ﬁz‘z = 1,16, ﬁ1,3 =
10,29; f5 = —16,28

VE (inverno) = B,,CDDS182°, + B, HDDS25°, + B1,CDDS18%, +
B22HDDS2522, + B 3CDDS182%; + B, 3HDDS25,
(4.12)

Sendo:ﬁl’l = _16,73, ﬁz‘l = 2,69, ﬁl‘z = 5,50, ﬁz’z = 0,61, ﬁ1‘3 =
13,06; fas = —7,66

82
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VE(primavera) = B;,CDDS182, + B, HDDS28%°, + B, ,CDDS18%%, +
B22HDDS28% + B, 3CDDS182%, + B, 3HDDS25°,
(4.13)

SendO: ﬂl,l == _16,33; ﬁz'l - 3,25; ﬁl,z == 12,62; 62'2 == _4,44’; ﬁ1'3 -
2,74; B3 = 2,36

Feito isso, fez-se a correlacéo entre o erro dastielo e as variaveis de
temperatura com defasagem de 24 horas, sendo Wtdes apresentados nas
tabelas 4.04 a 4.06.
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Tabela 4.04 - Correlagéo Lag 24 — Carga Leve
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Carga Leve Verao

Carga Leve Outono

Carga Leve Inverno

Carga Leve Primavera

Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor
CDD14 -0.0596| 0.0023 -0.096 0| 0.0225| 0.2065 0.0426 0.0296
CDD15 -0.0596| 0.0023| -0.0961 0] 0.0217| 0.2234 0.0426 0.0296
CDD16 -0.0596| 0.0023| -0.0963 0| 0.0203] 0.2543 0.0426 0.0296
CDD17 -0.0596| 0.0023 -0.097 0| 0.0202] 0.2582 0.0424 0.0305
CDD18 -0.0596| 0.0024| -0.0966 0| 0.0179 0.315 0.0419 0.0327
CDD19 -0.0595| 0.0024| -0.0974 0| 0.0128] 0.4733 0.0412 0.0355
CDD20 -0.0596| 0.0024| -0.1002 0| 0.0012] 0.9476 0.0415 0.0344
CDD21 -0.0612| 0.0018| -0.0997 0| 0.0025/ 0.8893 0.0411 0.036
CDD22 -0.0645 0.001| -0.0958 0| 0.0015] 0.9347 0.031 0.1134
CDD23 -0.0656] 0.0008 -0.0854 0| -0.0042| 0.8127 0.0123 0.5298
CDD24 -0.0565| 0.0039| -0.0722| 0.0002 -0.005| 0.7798| -0.0029 0.8834
CDD25 -0.0401| 0.0407| -0.0445 0.021 -0.016| 0.3683| -0.0157 0.422
CDD26 -0.0332| 0.0909 -0.03 0.12] -0.0226| 0.2048| -0.0119 0.5443
CDD27 -0.0245| 0.2123| -0.0277| 0.1506 -0.021] 0.2381 -0.009 0.6448
CDD28 -0.0245| 0.2108 -0.023| 0.2331] -0.0134| 0.4514 -0.012 0.5402
CDD29 -0.0247| 0.2084| -0.0123| 0.5249 -0.0116] 0.5378 -0.013 0.5083
CDD30 -0.0126/ 0.5204| -0.0169| 0.5356| -0.0112] 0.5514 -0.003 0.8777
CDD32 -0.0127 0.579] -0.0171| 0.5813 -0.0081| 0.5942 -0.001 0.8965
CDD33 -0.0118| 0.5832 -0.0182| 0.6379| -0.0074] 0.6395 0.002 0.8988
CDD34 -0.0106| 0.6819 -0.0189| 0.6951 -0.008| 0.6619 0.0029 0.9056
CDD35 -0.0108| 0.7009| -0.0197| 0.7439| -0.0097| 0.6841 0.0041 0.9531
CDD36 -0.008] 0.7167| -0.0254| 0.8561| -0.0099| 0.6977 0.0057 0.9759
HDD14 0.0199| 0.5462 -0.017| 0.6741] -0.0258| 0.1479| -0.0109 0.4761
HDD15 0.0194| 0.4971 -0.01| 0.6044 -0.033| 0.0642| -0.0128 0.4378
HDD16 0.0186| 0.4478| 0.0086| 0.6562| -0.0373| 0.0362| -0.0136 0.4091
HDD17 0.018| 0.4154| 0.0101| 0.6022f -0.0253| 0.1564| -0.0184 0.3489
HDD18 0.0173| 0.3768| 0.0316] 0.1015| -0.0303] 0.0895| -0.0283 0.1494
HDD19 0.0164| 0.4021| 0.0397 0.0396 -0.035| 0.0496| -0.0281 0.1519
HDD20 0.0102| 0.6044| 0.0437| 0.0237|] -0.0413| 0.0207| -0.0257 0.1909
HDD21 0.0024| 0.9027| 0.0591| 0.0022] -0.0308| 0.0837 -0.028 0.1538
HDD22 0.0026| 0.8961 0.071] 0.0002] -0.0267[ 0.1347| -0.0414 0.0347
HDD23 0.0192| 0.3272( 0.0812 0| -0.0258| 0.1476| -0.0528 0.0071
HDD24 0.0433| 0.0271| 0.0885 0| -0.0245] 0.1696| -0.0541 0.0058
HDD25 0.0567| 0.0038| 0.0942 0| -0.0248] 0.1649| -0.0523 0.0077
HDD26 0.0584| 0.0029| 0.0957 0| -0.0243] 0.1737| -0.0475 0.0154
HDD27 0.0597| 0.0023| 0.0957 0| -0.0234] 0.1902| -0.0449 0.0219
HDD28 0.059| 0.0026( 0.0958 0| -0.0228| 0.2016| -0.0439 0.025
HDD29 0.0591| 0.0026 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0432 0.0275
HDD30 0.0595| 0.0024 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0427 0.0294
HDD32 0.0596| 0.0023 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0426 0.0296
HDD33 0.0596| 0.0023 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0426 0.0296
HDD34 0.0596| 0.0023 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0426 0.0296
HDD35 0.0596| 0.0023 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0426 0.0296
HDD36 0.0596| 0.0023 0.096 0| -0.0226] 0.2052| -0.0426 0.0296
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Tabela 4.05 - Correlacédo Lag 24 — Carga Média
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Carga Média Verdo | Carga Média Outono | Carga Média Inverno | Carga Média Primavera
Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor

CDD14 -0.1633 0 -0.1192 0 -0.0779 0 -0.0607 0
CDD15 -0.1634 0 -0.1192 0 -0.0779 0 -0.0607 0
CDD16 -0.1636 0 -0.1193 0 -0.0778 0 -0.0607 0
CDD17 -0.1638 0 -0.1193 0 -0.0771 0 -0.0607 0
CDD18 -0.164 0 -0.1193 0 -0.0762 0 -0.0607 0
CDD19 -0.1641 0 -0.1198 0 -0.0756 0 -0.0607 0
CDD20 -0.164 0 -0.1196 0 -0.0761 0 -0.061 0
CDD21 -0.1637 0 -0.1169 0 -0.0741 0 -0.0585 0.0001
CDD22 -0.1638 0 -0.1111 0 -0.0706 0 -0.0553 0.0002
CDD23 -0.1639 0 -0.1042 0 -0.0649 0 -0.0529 0.0004
CDD24 -0.1642 0 -0.0973 0 -0.0577 0 -0.0507 0.0007
CDD25 -0.1625 0 -0.0906 0 -0.0521 0.0001 -0.0482 0.0013
CDD26 -0.1524 0 -0.0794 0 -0.0445 0.0011 -0.0423 0.0046
CDD27 -0.1324 0 -0.0696 0 -0.0289 0.0332 -0.0331 0.027
CDD28 -0.108 0 -0.0595 0.0001 -0.0177 0.1923 -0.0271 0.0701
CDD29 -0.0852 0 -0.0498 0.0007 -0.0133 0.3264 -0.0246 0.1004
CDD30 -0.0606 0 -0.0448 0.0023 -0.0088 0.5155 -0.0218 0.1445
CDD32 -0.0356 0.0173 -0.0324 0.0279 -0.014 0.3017 -0.0162 0.2789
CDD33 -0.0268 0.0728 -0.0233 0.1126 -0.0119 0.3806 -0.0125 0.4018
CDD34 -0.0172 0.2493 -0.0215 0.1449 -0.0102 0.4542 -0.0118 0.4307
CDD35 0.0003 0.986 -0.0142 0.3339 -0.0073 0.5919 -0.0146 0.3292
CDD36 0.0173 0.2483 -0.0142 0.3339 -0.0073 0.5919 -0.0194 0.1938
HDD14 -0.0117 0.4347 -0.0109 0.5741 0.0039 0.3851 0.0063 0.5642
HDD15 -0.0117 0.4347 -0.0084 0.6629 0.006 0.3385 0.0085 0.5249
HDD16 -0.0117 0.4347 -0.0059 0.6906 0.014 0.3029 0.0095 0.4971
HDD17 -0.0117 0.4347 0.0049 0.7381 0.0359 0.0083 0.0107 0.4671
HDD18 -0.0117 0.4347 0.0223 0.1293 0.0486 0.0004 0.0115 0.4406
HDD19 -0.0113 0.4498 0.0267 0.0698 0.0474 0.0005 0.014 0.3502
HDD20 -0.008 0.5927 0.0403 0.0062 0.0445 0.0011 0.0144 0.3361
HDD21 0.0006 0.9673 0.0646 0 0.0534 0.0001 0.036 0.016
HDD22 0.0129 0.3887 0.087 0 0.0606 0 0.0485 0.0012
HDD23 0.0343 0.0216 0.1024 0 0.0675 0 0.0536 0.0003
HDD24 0.057 0.0001 0.1102 0 0.0728 0 0.0554 0.0002
HDD25 0.0801 0 0.1128 0 0.0746 0 0.0563 0.0002
HDD26 0.1116 0 0.1177 0 0.0767 0 0.0601 0.0001
HDD27 0.1376 0 0.119 0 0.0793 0 0.0637 0
HDD28 0.1545 0 0.1195 0 0.0798 0 0.0641 0
HDD29 0.1629 0 0.1197 0 0.0793 0 0.0632 0
HDD30 0.1667 0 0.1189 0 0.0789 0 0.0626 0
HDD32 0.1646 0 0.1191 0 0.0779 0 0.0616 0
HDD33 0.1629 0 0.1192 0 0.0778 0 0.0613 0
HDD34 0.162 0 0.1192 0 0.0779 0 0.0609 0
HDD35 0.1614 0 0.1192 0 0.0779 0 0.0606 0
HDD36 0.1608 0 0.1192 0 0.0779 0 0.0605 0.0001
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Tabela 4.06 - Correlacdo Lag 24 — Carga Pesada
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Carga Pesada Verdo

Carga Pesada Outono

Carga Pesada Inverno

Carga Pesada Primavera

Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor Corr p-valor
CDD14 0.0178 0.4438 0.0137 0.5484 0.0446 0.0349 0.0843 0.0003
CDD15 0.0178 0.4438 0.0137 0.5484 0.0445 0.035 0.0843 0.0003
CDD16 0.0178 0.4438 0.0137 0.5484 0.0449 0.0334 0.0843 0.0003
CDD17 0.0178 0.4438 0.0137 0.5486 0.0447 0.0343 0.0843 0.0003
CDD18 0.0178 0.4438 0.0138 0.5467 0.0428 0.0426 0.0846 0.0003
CDD19 0.0179 0.4414 0.0146 0.5235 0.0394 0.062 0.0855 0.0002
CDD20 0.0187 0.4206 0.016 0.4847 0.0358 0.0902 0.0855 0.0002
CDD21 0.0199 0.3933 0.0175 0.4453 0.0306 0.1473 0.0872 0.0002
CDD22 0.0212 0.3621 0.0226 0.3224 0.027 0.2017 0.0864 0.0002
CDD23 0.026 0.2633 0.0272 0.2354 0.0278 0.1881 0.0843 0.0003
CDD24 0.0313 0.1776 0.0253 0.269 0.0253 0.2306 0.0779 0.0008
CDD25 0.0385 0.098 0.0251 0.2736 0.0253 0.2321 0.0669 0.004
CDD26 0.0404 0.0826 0.0358 0.1175 0.0265 0.2103 0.0558 0.0163
CDD27 0.0386 0.0971 0.0458 0.0451 0.019 0.3686 0.0411 0.0772
CDD28 0.0267 0.2507 0.0582 0.011 0.0101 0.6337 0.0179 0.4417
CDD29 -0.0012 0.959 0.0693 0.0024 0.0125 0.5544 0.0009 0.97
CDD30 -0.0158 0.4977 0.0798 0.0005 0.0187 0.3752 -0.0065 0.7813
CDD32 -0.0117 0.6135 0.0767 0.0008 0.0356 0.0918 0.0015 0.9471
CDD33 -0.0008 0.972 0.0788 0.0005 0.0368 0.0816 0.0099 0.6688
CDD34 -0.0059 0.7986 0.0813 0.0007 0.0335 0.1133 0.0146 0.5295
CDD35 -0.0059 0.7986 0.0897 0.0007 0.0299 0.1581 0.0183 0.4321
CDD36 -0.0059 0.7986 0.0899 0.0006 0.0211 0.1734 0.0183 0.4321
HDD14 0.0291 0.2587| -0.0051 0.9712 -0.0037 0.8613 0.0024 0.8917
HDD15 0.0294 0.2391] -0.0039 0.9598 -0.0053 0.8022 0.0027 0.8861
HDD16 0.0294 0.2391 -0.0032 0.9478 0.0115 0.5863 0.0033 0.8619
HDD17 0.0294 0.2391 -0.0021 0.9257 -0.0051 0.8104 0.0035 0.8573
HDD18 0.0296 0.2257 -0.001 0.9639 -0.0328 0.1201 0.0048 0.8361
HDD19 0.0297 0.2015 0.0076 0.7415 -0.0477 0.0238 0.0057 0.8075
HDD20 0.0297 0.2015 0.0105 0.6462 -0.0504 0.0171 -0.0139 0.5509
HDD21 0.0299 0.1987 0.0083 0.7174 -0.0533 0.0117 -0.0178 0.4434
HDD22 0.0263 0.2579 0.0136 0.5512 -0.0506 0.0166 -0.0338 0.1461
HDD23 0.0387 0.0961 0.0112 0.6236 -0.0449 0.0334 -0.0485 0.037
HDD24 0.0358 0.1236 0.0007 0.974 -0.0447 0.0345 -0.0643 0.0057
HDD25 0.0315 0.1749| -0.0043 0.8515 -0.0434 0.04 -0.0769 0.0009
HDD26 0.0166 0.4755| -0.0038 0.8674 -0.0426 0.0437 -0.0832 0.0003
HDD27 0.0036 0.8776| -0.0054 0.8134 -0.044 0.0372 -0.0873 0.0002
HDD28 -0.0093 0.6891 -0.0069 0.7645 -0.045 0.0331 -0.0917 0.0001
HDD29 -0.0212 0.363 -0.0089 0.6975 -0.0444 0.0355 -0.0925 0.0001
HDD30 -0.0225 0.3342 -0.0107 0.6409 -0.0439 0.0376 -0.0907 0.0001
HDD32 -0.019 0.4148| -0.0132 0.5652 -0.0436 0.0388 -0.0861 0.0002
HDD33 -0.018 0.4396| -0.0137 0.5484 -0.044 0.0374 -0.0848 0.0003
HDD34 -0.018 0.438| -0.0137 0.5484 -0.0443 0.036 -0.0844 0.0003
HDD35 -0.0179 0.4407 -0.0137 0.5484 -0.0446 0.0349 -0.0843 0.0003
HDD36 -0.0178 0.4435 -0.0137 0.5484 -0.0446 0.0349 -0.0843 0.0003
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Com essas correlagbes do erro do modelo com &wveiar CDD e HDD

defasadas em 24 horas, chegou-se ao seguinte modelo

?t =

i Y, VE(verao) + j Y, VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q ), VE (primavera) +
SDy_g, + SW;_s,

(4.14)

St =

Si—q1+

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
0,88e;_4

(4.15)

SDt = .S‘Dt_s1 + 0,126t_1

(4.16)

SWt = SWt—Sz + 0,04et_1

(4.17)

Se verao, entéoizlej=p:q=0

Se outono, entdoj=1lei=p=q=0
Seinverno,entéopzlelzquzo
Se primavera, entdéog=1ei=j=p=0

VE(verao) = B,,CDDS182%, + B, HDDS252%, + B3 ,CDDS14%,, +
B4 1HDDS243%,, + B, ,CDDS187L, + B, ,HDDS287>, + f5,CDDS143%,, +
Ba2HDDS233%,, + +[, 3CDDS182%, + B, 3HDDS257;

(4.18)

SendO: ﬁl,l = _11.4’9; ﬁz'l == 3,09; 53'1 = _0.55; 53'1 = 2,75; ﬁl,z =
3,37, ﬁz‘z = _2,08, ﬁ3’2 = _0,12, ﬁ4_‘2 = 1,69, ﬁ1‘3 = 3,15, ﬁz‘g = _11,60

VE (outono) = ,6’1,1CDD518?E1 + By HDDS25%, + B3 1CDD514§E24 +

Ba, 1HDDS1936 24 + B12,CDDS18E | + B, 2HDDSZ8351 + B3 ,CDDS143 24 +

Ba2HDDS203%,, + +; 3CDDS1822, + B, 3HDDS28% | + B3 sHDDS2732,,
(4.19)

SendO: ﬁl,l == _4,76; ﬁz'l == _0,53; 53'1 == 1,46; ﬁ4,1 - 1,50; ﬁl'z -
2,91, ﬁz‘z = _5,85, ﬁ3’2 = 1,78, ﬁ4_‘2 = 3,71, ﬁ1’3 = 10,4‘0, ﬁ2’3 =
—17,61; Bss = —4,77

VE (inverno) = fB;, 1CDD5182°1 + B, 1HDD525 1 + B3 1HDD16, 5, +
Ba1HDD20,_ 54 + B1,CDDS182L, + B, ;HDDS25}%; + B3 ,CDDS14%7,, +
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BaoHDDS173%,, + +; 3CDDS182°, + B, sHDDS253 | + B3 sHDDS14:%,, +
B43sHDDS193,, (4.20)

Sendo: ﬁl,l = _14‘,81, ﬁz‘l = 1,79, ﬁ3’1 = _13,91, ﬁ4’1 = 2,00, ﬁl’z =
2,94; 62'2 - _2,97; ﬁg,z - 2,10; 54'2 == 2,32; ﬁ1,3 - 23,13; ﬂ2,3 -
~0,09; B3 = —26,22; P53 = —0.004

VE(primavera) = B,,CDDS18%, + B, HDDS28%, + B3 ,CDDS14%,, +
B4 1HDDS223%,, + B, ,CDDS182%, + B4, HDDS282%, + 3 ,CDDS14%,, +
Ba2HDDS213%,, + +; 3CDDS18%%, + B, 3HDDS25° | + B3 sHDDS14%5,, +
BasHDDS233%,,

(4.21)

sendo: ﬁl,l = _13,73; ﬁz'l = _13,91; ﬁ3,1 = 2,65; ﬁ4,1 = 6,94; ﬁl,z =
11,98, ﬁz’z = _5,30, ﬁg‘z = 0,32, ﬁ4’2 = 1,00, ﬁ1,3 = 8,03, ﬁ2’3 =
_3,21; 63'3 = _2,92; ﬁ4'3 = 0,68

O MAPE out-of-sample desse modelo foi de 1,49386fuwo percebe-se
pelas figuras 4.20 e 4.21 que a autocorrelagcd@péesentou muita melhora com

relacédo a esse aspecto do modelo anterior.

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.20 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral
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Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation

100

Figura 4.2a — Funcédo de Autocorrelagdo Amostral

Tendo isso em vista, propdem-se os modelos acores@ntando um
termo do erro autorregressivo de lag 1, como fasoTaylor (2008).

Para o primeiro modelo apresentado aqui, cuja ggguasta escrita a
seguir com o acréscimo do termo do erro autorreg@so MAPE foi de 1,483%

e as figuras 4.22 e 4.23 apresentam os graficastdaorrelacdo dos residuos.

Y, =

Si_q +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
SDt_S1 + SWt—SZ +0,17e;_4

(4.22)

S¢ =

Si_q +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
0,73e;_4

(4.23)

SDt = SDt—Sl + 0,126t_1
(4.24)

SWt = SWt—Sz + 0,05€t_1
(4.25)
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Severdo,entdoi=1lej=p=q=0
Seoutono,entdoj=l1lei=p=q=0
Se inverno, entdo p = 1e|:J:q:0
Se primavera, entdogq=1ei=j=p=0

VE(verao) = B;,CDDS2228, + ,6’21HDD525351 + ,6’12CDD518?11 +

B2 HDDS28?%, + B, 5CDDS18%%, + B, ;HDDS25%
(4.26)

sendo: ﬁl,l = _13,60, ﬁz‘l = 7,4‘1, ﬁl‘z = 1,10, ﬁz’z = _0,15, ﬁ1,3 =
~0,05; By = —13,12

VE (outono) = f;,,CDDS182%; + ,82,1HDD525351 + B1,CDDS1821, +
B22HDDS287, + B, 3CDDS187, + B, 3HDDS2872,
(4.27)

Sendo: ﬁl,l = _2,31, ﬁz‘l = 2,96, ﬁl’z = 3,4‘5, ﬁz‘z = 1,19, ﬁ1,3 =
12,02; Bps = —15,82

VE(mverno) = B11CDDS18%°, + B, HDDS25% + f; ,CDDS18%, +
B22HDDS257% + B 3CDDS182%; + B, 3HDDS25°,
(4.28)

SendO: ﬁl,l == _13,84; ﬁz'l - 2,57; ﬁl'z == 5,60; ﬁZ,z - 0,39; ﬁ1,3 -
10,12; By = —7,14

VE(primavera) = ﬁllCDD518 + B, 1HDD528351 + B1,CDDS182%, +

B2 HDDS28?%, + B, 5CDDS18%%, + B, ;HDDS253°
(4.29)

Sendo:ﬁl’l = _13,28, ﬁz‘l = 2,89, ﬁl’z = 8,4‘4‘, ﬁz’z = _2,30, ﬁ1,3 =
5,06; ﬁ2'3 - _3,75

90
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Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Sample Autocorrelation Function (ACF)

Figura 4.22 — Fungéo de Autocorrelacdo Amostral
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Figura 4.23 — Funcgé&o de Autocorrelacdo Amostral
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Ja o segundo modelo apresentado nesta tese, swusto do termo do
erro autorregressivo com defasagem 1, conformerittesc seguir, apresentou
MAPE de 1,477% e os gréaficos das autocorrelacoesetdduos sdo apresentados

nas figuras 4.24 e 4.25.

Y, =

Si—q1 +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
SDt—51 + SWt—SZ + 011881‘—1

(4.30)

St ==

Se_q +

i Y, VE(verao) + j Y, VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q ), VE (primavera) +
0,72e;_4

(4.31)

SDt = SDt—SI + O,IZet_l

(4.32)

SWt = SWt—Sz + 0,0Set_l

(4.33)
Severdo,entdoi=1lej=p=q=0
Seoutono,entdoj=1lei=p=q=0
Seinverno,entdop=1lei :J g=0
Se primavera,entdoq=1ei=j=p=0

VE(verao) = B,,CDDS18%, + B, HDDS25%, + B3 ,CDDS14%,, +
B4 1HDDS243%,, + B, ,CDDS187L, + 5 ,HDDS287>, + f5,CDDS143%,, +
Ba2HDDS233%,, + +[1 3CDDS182%, + B, 3HDDS257;

(4.34)

SendO: ﬁl,l = _10,16; ﬁz'l == 4,81; 53'1 = _1,61; 53'1 = 2,15; ﬁl,z =
12,83, ﬁz’z = _1,99, ﬁ3’2 = _1,81, ﬁ4_‘2 = 0,53, ﬁ1’3 = 1,63, ﬁz‘g = _13,32

VE (outono) = B;,CDDS18%L, + ﬁ211711)0525351 + B3,CDDS142,, +

B4 1HDDS193%,, + B, ,CDDS182! S + B, ,HDDS28% | + B 2CDDSl4t_24 +

Ba2HDDS203%,, + +B, 5CDDS182; + ﬁ2,3HDD528351 + B3 3HDDS273,,
(4.35)

SendO: ﬁl,l == _2,57; ﬁz'l == _3,08; 53'1 == 2,15; ﬁ4,1 - 2,77; ﬁl'z -
3,06; 62'2 - _3,18; ﬁg,z - 0,79; ﬁ4'2 == 2,4’9; ﬁ1,3 - 12,4’9; ﬁ2,3 -
_17,26, ﬁg‘g =1,36
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VE (inverno) = 311600518201 + Ba 1HDD52535 + B3 1HDD16, 5, +
B4 1HDD20,_54 + B1,CDDS182L, + B, ,HDDS257%; + B3 ,CDDS14%7,, +
Ba, 2HDDS173624 + +B13CDDS187°, + B, 31711)0525351 + B3 3HDDS14(8,, +
BasHDDS193%,, (4.36)

sendo: ﬁl,l = _12,31, ﬁz‘l = 1,83, ﬁ3’1 = _10,35, ﬁ4’1 = 1,4‘8, ﬁl’z =
3,4’8; 62'2 = _4,4'1; ﬁg,z = 2,31; 54'2 = 2,94; ﬁ1,3 = 17,13; ﬁ2,3 =
_3,36, ﬁ3‘3 = _18,29, ﬁ4’3 = 0,86

VE(primavera) = B,,CDDS18%, + ﬁ2,1H00528351 + B, 1CDDSl4t_24 +
Ba, 1HDD522§624 + By, 2(:DD518221 + B, ,HDDS28% | + B3 ,CDDS14%7 24 +
Ba2HDDS2138,, + +[; 3CDDS18%%, + B, 3HDDS25° | + B3 sHDDS14%5,, +

Pa, sHDDS237%,,
(4.37)

SendO: ﬁl,l = _13,08; 62'1 == _4',98; ﬁ3,1 == 2,08; ﬁ4'1 = 2,75; ﬁl,z ==

12,27, ﬁz’z = _4‘,08, ﬁ3‘2 = _1,35, ﬁ4_‘2 = 1,60, ﬁ1’3 = 8,81, ﬁz‘g =
_4,33; 63'3 = _1,87; ﬁ4'3 = 0,04

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.24 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral
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Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.25 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral

Nestes dois modelos acima, percebe-se uma melaaatocorrelacdo dos
residuos, contudo ainda ha a existéncia na autagéo de lag 24. Apesar de ndo
ser a idéia central do método Holt-Winters a aprieg@io de erros ruidos branco,
como ocorre nos modelos de Box & Jenkins, é indarge que isso ocorra. Dessa
forma, vamos apresentar os modelos acima com as#wxldo termo do erro
autorregressivo com lag 24.

O primeiro modelo, conforme equacéo abaixo, contlasédo do termo de
erro autorregressivo de lag 24, apresentou MAPH,d4é6% e os gréaficos das

autocorrelacdes dos erros séo apresentados nessfig@6 e 4.27.

Y, =

Se_q +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
SDy_s, + SW,_s, + 0,15e,_1 + 0.07¢;_5,

(4.38)

S¢ =

Si_q +
i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
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0,73e;_4
(4.39)

SDt = SDt—SI + O,IZet_l

(4.40)

SWt = SWt—Sz + 0,0Set_l

(4.41)
Severdo,entdoi=l1lej=p=q=0

Se outono, entdoj=1lei=p=q=0
Seinverno,entéopzlelzquzo
Se primavera,entdogq=1ei=j=p=0

VE(verao) = By,CDDS22%, + B, HDDS257°, + B1,CDDS18Z, +
B22HDDS283, + B, 3CDDS18%, + B, sHDDS25;2,
(4.42)

Sendo: ﬁl,l = _13,00, ﬁz‘l = 7,01, ﬁl‘z = 1,32, ﬁz’z = _0,22, ﬁ1,3 =
—0,04; Br5 = —12,56

VE (outono) = B;,CDDS18*; + B, HDDS25% + B, ,CDDS18; +
B, ,HDDS28% | + ﬁl,chDsmfll + B, 3HDDS283,
(4.43)

Sendo: ﬁl,l = _2,61, 182‘1 = 2,85, ﬁl’z = 3,4‘9, ﬁz‘z = 1,31, ﬁ1,3 =
11,85; B = —15,69

VE(mverno) = B1,CDDS182° 1 + B, 1HDDS25% 1 + B12CDDS18%L, +

B2 HDDS25%, + B, 5CDDS18%°, + B, ;HDDS253°,
(4.44)

Sendo: ﬁl,l = _13,4‘5, ﬁz‘l = 2,31, ﬁl‘z = 5,37, ﬁz’z = 0,53, ﬁ1‘3 =
10,62; Brs = —7,09

VE (primavera) = fB1,CDDS182'; + B, HDDS28}°, + B, ,CDDS187%; +
B22HDDS287, + B, 3CDDS1872, + ﬁ2,3HDD5253E
(4.45)

Sendo: ﬁl,l = _13,55, ﬁz‘l = 2,77, ﬁl‘z = 8,50, ﬁz’z = _2,32, ﬁ1,3 =
5,4‘3, ﬁ2‘3 = 3,69
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Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.26 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral
Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.27 — Funcédo de Autocorrelacao Amostral
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O segundo modelo, com o termo do erro autorregesse lag 24
(conforme descricdo a seguir) apresentou MAPE d&71%, sendo a

autocorrelacao dos residuos apresentada nas fiy@&e 4.29.

Y, =

Se_1 +

i Y, VE(verao) + j ), VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q ), VE (primavera) +
SDi_s, + SWi_s, + 0,16€;_1 + 0,06€;_54

(4.46)

St =

Si_q +

i Y. VE(verao) + j Y. VE(outono) + p Y. VE(inverno) + q Y, VE (primavera) +
0,73e;_4

(4.47)

SDt = .S‘Dt_s1 + 0,126t_1

(4.48)

SWt = SWt—Sz + 0,05€t_1

(4.49)
Severdo,entdoi=1lej=p=q=0
Seoutono,entdoj=l1lei=p=q=0
Seinverno,entdop=1lei :j q

Se primavera, entdoq=1ei=j=p

VE(UeraO) = ﬂ1’1CDD518 + ﬁz 1HDD525 -1 + ﬁg 1CDDSl4t 24 +
Ba, 1HDDSZ4§624 + ﬁLZCDD518511 + B, ,HDDS28% | + B3 ,CDDS1432,, +
Ba,HDDS233%,, + +B; 5CDDS182%, + B, 3HDDS2572,

(4.50)

sendo: ﬁl,l = _10,00, ﬁz‘l = 4‘,82, 183‘1 = _1,4‘2, 183‘1 = 1,79, ﬁl’z =
11,62; ﬁZ,z == _2,06; ﬁg,z = _1,63; ﬁ4'2 = 0,75; ﬁ1,3 == _1,55; ﬁ2'3 = _12,88

VE (outono) = f;,CDDS18%, + B, HDDS253° = + f3,CDDS1425,, +
B4 HDDS19%%,, + B, ,CDDS18%, + B, ,HDDS283%, + 35, 2CDDSl4t_24 +

BazHDDS203%,, + +B13CDDS18L; + B, 3HDD528t_1 + B3 3HDDS2732,,
(4.51)

Sendo: ﬁl,l = _2,74‘, 182‘1 = _2,52, 183‘1 = 1,85, ﬁ4’1 = 2,4‘5, ﬁl‘z =
2,94; 62'2 - _3,16; ﬁg,z - 0,86; ﬁ4'2 == 2,53; ﬁ1,3 - 12,24; ﬁ2,3 -
~17,06; B35 = 1,68

VE (inverno) = ,6’1‘1CDD5182°1 + By, 1HDD525351 +Bs 1HDD16t 2 +
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BaoHDDS173%,, + +; 3CDDS182°, + B, sHDDS253 | + B3 sHDDS14:%,, +
B43sHDDS193,, (4.52)

Sendo: ﬁl,l = _12,14‘, ﬁz‘l = 1,64‘, 183‘1 = _9,70, ﬁ4_‘1 = 1,26, ﬁl’z =
3,33; 62'2 = _4’,01; ﬁg,z = 2,22; 54'2 = 2,78; ﬁ1,3 = 17,24; ﬁ2,3 =
_3,90, ﬁ3‘3 = _17,25, ﬁ4’3 = 1,04‘

VE(primavera) = B,,CDDS18%, + B, HDDS28%, + B3 ,CDDS14%,, +
B4 1HDDS223%,, + B, ,CDDS182%, + B4, HDDS282%, + 3 ,CDDS14%,, +
Ba2HDDS213%,, + +; 3CDDS18%%, + B, 3HDDS25° | + B3 sHDDS14%5,, +
BasHDDS233%,,

(4.53)

SendO: ﬁl,l = _13,37; 62'1 = _4',96; ﬁ3,1 = 2,18; 64'1 = 2,65; ﬁl,z =

11,99, ﬁz’z = _4‘,02, ,83‘2 = 1,25, ﬁ4’2 = 1,56, ,81‘3 = 9,15, ﬁ2’3 =
_4,34’; 63'3 = _1,88; 54'3 = 0,03

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.28 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral
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Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.29 — Funcéo de Autocorrelacdo Amostral

4.3.
Comparacéo dos Modelos

Apresenta-se, nas tabelas 4.09 a 4.12, a compamgée os modelos
Holt-Winters multiplos ciclos, separado por patardar carga, sem e com a
inclusdo de variaveis climaticas. Para essas wbeltllizou-se a seguinte
codificagdo dos modelos, j& apresentados na setaioos:

1 — Modelo HW 2 ciclos basico

2 —Modelo 1

3 — Modelo 2

4 — Modelo 1 Erro Autorregressivo Lagl

5 — Modelo 1 Erro Autorregressivo Lag 1 e 24
6 — Modelo 2 Erro Autorregressivo Lagl

7 — Modelo 2 Erro Autorregressivo Lagl e 24
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Tabela 4.09 — MAPESs: modelo proposto x HW 2 cield3arga Leve

LEVE
1 2 3 4 5 6 7
Verao 1.60 1.52 1.52 1.55 1.54 1.54 1.54
Outono 1.83 1.84 1.85 1.79 1.79 1.80 1.80
Inverno 1.35 1.19 1.18 1.23 1.21 1.23 1.21
Primavera 1.99 1.86 1.85 1.75 1.75 1.76 1.76
Total geral 1.68 1.58 1.58 1.56 1.55 1.56 1.56

Para a carga de patamar leve, nas estacOes @eevengerno, os modelos
1 e 2 apresentaram os melhores resultados, seadedpmtos pelos modelo 1 e 2,
ambos com o erro autorregressivo de lags 1 e Zlebtacdes outono e primavera,
o0 modelo 1 com o erro autorregressivo de lag 1se ewdelo com lags 1 e 24
foram os que mostraram melhor desempenho, sendosaadtompanhados pelo

modelo 2, com o erro autorregressivo de lag 1 € lag 24.

Tabela 4.10 — MAPEs: modelo proposto x HW 2 cield3arga Média

MEDIA
1 2 3 4 5 6 7
Verao 1.47 1.39 1.38 1.44 1.44 1.42 1.42
Outono 1.41 1.39 1.39 1.37 1.4 1.4 1.4
Inverno 1.35 1.271 1.269 1.271 1.3 1.3 1.3
Primavera 1.55 1.39 1.38 1.42 1.41 1.40 1.40
Total geral 1.44 1.36 1.35 1.37 1.36 1.36 1.36

Nos resultados do patamar de carga média, nasdfestale verdo e
primavera, o melhor resultado foi alcancado comaaleto 2, sendo precedidos
por esse modelo com a inclusédo dos erros autossygos de lag 1 e lags 1 e 24.
Esses ultimos modelos junto com 0 modelo 1 acresing erros autorregressivos
de lags 1 e 24 também apresentaram bom desempeshestacdes outono e

inverno.
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Tabela 4.11 — MAPESs: modelo proposto x HW 2 cield3arga Pesada

PESADO
1 2 3 4 5 6 7
Verao 211 2.03 2.02 1.95 1.94 1.94 1.93
Outono 1.46 1.53 1.52 1.44 1.45 1.43 1.44
Inverno 1.50 1.46 1.47 1.38 1.37 1.38 1.37
Primavera 1.82 1.95 1.92 1.89 1.87 1.85 1.83
Total geral 1.71 1.72 1.72 1.65 1.64 1.64 1.63

Para a carga pesada, nas estacdes verao e pamaveelhor resultado foi
atingido com o modelo 2 acrescido dos erros agmssivos de lags 1 e 24,
sendo acompanhado pelo modelo 2 com o0 acréscimeap#g®mas O erro
autorregressivo de lag 1 e o modelo 1 com os @mis tle erros autorregressivos.
Ressalta-se, contudo, que na estagao primaverse patamar pesado, o melhor
desempenho foi alcancado pelo modelo Holt-Wintersi@os basico, sem
variaveis explicativas. Para a estacdo outono, lbaneesempenho foi atingido
pelo modelo 2 com o inclusdo do erro autorregresdiyv enquanto que para
estacdo inverno os resultados melhores foram doagelo modelo 1 e 2, ambos
com a incluséao do erro autorregressivo de lagg4 e

Tabela 4.12 — MAPESs: modelo proposto x HW 2 cieldotal

TOTAL
1 2 3 4 5 6 7
Verao 1.64 1.56 1.55 1.58 1.57 1.56 1.56
Outono 1.54 1.55 1.55 1.51 1.51 1.51 1.50
Inverno 1.38 1.29 1.29 1.28 1.27 1.28 1.27
Primavera 1.74 1.64 1.63 1.61 1.60 1.60 1.59
Total geral 1.57 1.50 1.49 1.48 1.48 1.48 1.47

Os modelos propostos apresentaram melhorias a paaite dos periodos,
sendo pior que o modelo Holt-Winters 2 ciclos serlusdao das variaveis
climaticas os modelos 1 e esse modelo com a inzlds&rro autorregressivo de
lag 1 durante a estacdo outono, dos patamaresgke lexe e pesada e no geral.

Na estacdo primavera, o modelo Holt-Winters no rpatapesado apresentou
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melhor resultado do que todos os modelos, o queodweu ao analisar os dados
consolidados.

Nas tabelas 4.13 e 4.16, tém-se 0 percentual dieggde do MAPE do
modelo proposto em relacdo ao modelo Holt-Winteis diclos original. Vé-se
que durante varios periodos obteve-se uma redugédicativa do MAPE e,
mesmo apresentando alta em alguns periodos, detédia foi de 5,22%.

Tabela 4.13 — Percentual de reducdo do MAPE — Leve

LEVE
2 3 4 5 6 7
Verao 5.34 5.41 3.44 3.88 3.88 4.01
Outono -0.58 -1.27 2.21 2.01 1.57 1.44

Inverno 12.13 12.53 9.24 10.62 9.02 10.27
Primavera 6.61 6.82 12.19 12.34 11.44 11.56

Total geral 5.75 5.73 6.91 7.33 6.59 6.91

Tabela 4.14 — Percentual de reducdo do MAPE — Média

MEDIA
2 3 4 5 6 7
Verao 5.01 6.29 1.90 2.13 3.24 3.41
Outono 1.29 1.63 2.84 3.60 3.42 3.94
Inverno 5.89 6.06 5.90 5.98 6.07 6.23
Primavera 10.65 10.93 8.88 9.37 9.71 10.07
Total geral 5.81 6.31 4.97 5.35 5.69 5.98

Tabela 4.15 — Percentual de reducdo do MAPE — Besad

PESADO
2 3 4 5 6 7
Verao 3.66 3.88 7.54 7.91 7.75 8.20
Outono -4.78 -4.51 1.22 0.42 1.87 1.13
Inverno 2.55 1.68 7.78 8.61 7.59 8.43
Primavera -6.64 -4.97 -3.58 -2.55 -1.45 -0.39
Total geral -0.91 -0.60 3.53 3.95 4.21 4.67
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Tabela 4.16 — Percentual de reducdo do MAPE — Total

TOTAL
2 3 4 5 6 7
Verao 4.74 5.39 3.85 4.17 4.63 4.86
Outono -0.55 -0.58 2.30 2.43 2.47 2.52
Inverno 6.92 6.92 7.28 7.90 7.26 7.88
Primavera 5.52 6.08 7.26 7.75 7.85 8.28
Total geral 4.26 4.56 5.25 5.65 5.63 5.97

Em situacdes, como a apresentada aqui, em queaizade® um modelo
para explicar a série em questdo, utilizam-se d@érios de informacdo para
auxiliar na escolha do “melhor modelo”. A idéiaateE penalizar o modelo que
tenha muitos parametros, isto €, busca-se a pam@mtendo em vista o bom
poder de explicar a variavel em questao.

Dentre esses critérios, ha os que sdo baseaduoaxiama verossimilhanca
e, nesses, destacam-se o Critério de Informacadaike (AIC) (Akaike, 1974)

e o Critério Bayesiano de Schwarz (BlQSchwarz, 1978) que se divergem
pelos valores criticos usados para avaliar os roedel

AIC = (=2 x Log(L)) + (2 X k)

(4.54)

Sendo L a maxima verossimilhanca e k a quantidegsdametros

BIC = (=2 x Log(L)) + (k X Log(n))

(4.55)

Sendo L a méxima verossimilhanca, k a quantidadepa@&metros e n a
quantidade de observacoes.
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Tabela 4.17 — AIC e BIC dos modelos apresentados

M odelo AlIC BIC
1 -54.306.184 -54.151.282
2 -53.950.294 -52.556.194
3 -53.473.304 -51.003.994
4 -53.928.204 -52.482.694
5 -53.762.73% -52.270.833
6 -53.456.60(¢ -50.935.804
7 -53.442.28( -50.870.039

Dentre esses resultados, julgo pertinente o usoattelo fi5, que consiste
no primeiro modelo aqui apresentado com a includés termos do erro
autorregressivo de lags 1 e 24. Esse apresentairbsunltados com relacdo ao
MAPE e também apresentou um AIC e BIC nao tao lalmenelhor, que seria o
modelo Holt-winters 2 ciclos basico, porém que té&m um poder de previsao
com tanta acuracia.

Na média, esse modelo tem uma reducdo no MAPEGB&HBcom relacéao

ao modelo Holt-Winters com dois ciclos.

Comparando os dois modelos, sem e com a inclug@ovdriaveis de
temperatura, na figura 4.30 percebe-se uma melharaautocorrelacdo dos
residuos do modelo com a inclusdo da temperatprasentado na segunda parte
dessa figura.
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Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.30 - Funcao de Autocorrelacao dos residuos
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Figura 4.31 - MAPE por hora — Modelo Holt-Winteesrse com variavel de temperatura


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711226/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711226/CB

106

16.0 1
14.0
12.0 A
10.0 A
8.0

6.0 -

4.0 - | |

201} L/ I
00 - 1inl I

20412 3456 7 8 910111213141516171812021222324

MAPE (%)

-4.0
-6.0

Horas

Figura 4.32 - Percentual de redugcdo do MAPE do toamen a incluséo da variavel
temperatura em relacdo ao modelo basico

Na figura 4.32 tem-se o MAPE, por hora, do modéddt-Winters sem e
com a inclusdo de variaveis relacionadas a temparavé-se nessa que a
inclusdo da temperatura melhorou sensivelmentewdsaio de algumas horas do
dia, contudo, mostrando uma piora na hora 19, ¢ pele mostrado nas tabelas
4.09 a 4.11, ocorre na estacao da primavera.

Ao analisar os graficos referentes a relacdo entreemanda e a
temperatura, por hora, — figuras 4.30 e 4.31 —ev@tge 0s horarios 18h e 19h,
proximo ao horario de pico, sdo 0s que menos apserelacdo entre demanda
e temperatura. Contudo, pelas tabelas 4.09 a €1telpe-se que essa piora ocorre
somente na estacdo da primavera. Ressalta-se gaeapademais estacdes e
patamares de carga, o modelo proposto apresentou desempenho, como
sintetizado pelas figuras 4.30 e 4.31.

Dessa forma, a proposta deste modelo de insetaveds relacionadas a
temperatura ao método Holt-Winters com multiplodos se mostrou positiva,

proporcionando uma melhora na acuracia do modelo.
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Conclusao

Nesta tese, foi apresentado o uso de variaveisicakphs em uma
modelagem até entdo univariada, para a previsdteni@nda de energia elétrica
em dados de alta frequéncia observacional. Utidsw método Holt-Winters
com dois ciclos, que ja havia se mostrado adegpadm as caracteristicas desse
tipo de série.

Para tanto, foi utilizada a temperatura, em bagsariap em sua forma
derivada, por meio do CDD e HDD, e essas derivagfiesuas formas saturadas,
denominadas CDDS e HDDS, visando melhorar o podgtitpyo do método, o
qgue é importante para o planejamento e o contmketbr elétrico.

Viu-se que a temperatura interfere na demanda ergianelétrica e essa
interferéncia varia de acordo com as estacdes doeadentro do dia, sendo,
portanto, considerados os patamares de carga —hédio e pesado.

Para este estudo, obtiveram-se dados horariosndandia de energia e de
temperatura do Rio de Janeiro, nos anos de 200®% ® modelo proposto foi
testado com o ano de 2009 e avalia-se que apresditom desempenho,
melhorando o poder preditivo do modelo Holt Wintemsm mudltiplos ciclos
basico, uma vez que mostrou uma reducdo media ABBVide 5,65%, com
excecdo do patamar pesado na estagcao primavera.

Para o patamar de carga leve, este modelo mostraueducdo no MAPE
de 7,33%, sendo que essa reducdo nas estacOes/gran® inverno foram,
respectivamente, de 12,34% e 10,62%, como mostradabela 4.13 do capitulo
anterior.

No patamar de carga média, a reducdo meédia no Mé®&Enodelo
proposto ao compara-lo ao modelo Holt-Winters canis aiclos basico foi de
5,35%, atingindo uma reducéo de 9,37% na estagam@myera, como se observa
pela tabela 4.14 do capitulo 4.

No patamar de carga pesada, a reducdo média no M@&REe 3,95%.

Aqui, houve um pequeno aumento do MAPE durantetac&s, contudo, as
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estacoes do outono e da primavera apresentaraméaredie, respectivamente,
8,61% e 7,91%.

5.1.
Sugestdes

Para trabalhos futuros, sugere-se o uso de ouardaveis climaticas,
como chuva, luminosidade, umidade, velocidade ddove a sensacao térmica.
Acredita-se que a sensacao térmica podera ajudaprianorar o modelo,
principalmente, durante o periodo de carga pesagmaichavera, por ser essa uma
estacdo de transi¢cdo, em que se tem um aumengridol@ chuvoso e uma maior
oscilacdo de como se sente os niveis de temperatura

Além disso, sugere-se a desagregacdo da demareteedpa em regides
gue apresentam caracteristicas climaticas semeH)apdra tal seria necessario
obter diversos pontos de medicdo das varidveisema®y 0 que nao foi possivel
obter para este trabalho. Como o Rio de Janeigsapta distintas caracteristicas
climaticas e obteve-se apenas um ponto de medigdendperatura, acredita-se
gue os resultados poderiam ser aprimorados se sseiveais pontos de medicao,
contemplando as diferentes regifes climéticas.
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Anexo

Uma das conjecturas da formulacdo MSOE consistedependéncia dos
erros. Assim, em um modelo de espaco de estadopdda® equacdes a seguir, a

matriz de variancias e covariancias sera uma naitgonal: Vt=Vt'=0.

Yt = h’xt_l + St ,€t~N(0, O-tz)

X = Fxt_l + W ;Wt~N(O) Wt)
cov(gt) = (sz Vf’)
Wi Ve wy
Sendo Yt a equagao de observacoes e Xt a equacitede

Com isso, o modelo linear dinamico de Harrison-\WW@&tst e Harrison, 1997) na
formulacdo MSOE é escrito como:
Y, =g'x +u ,u~N(0,02)

xp = Fxe_qg + wy ,wt~N(0, a‘f,t)

Sendau; e w; processos de erros mutuamente independentes.
Ao substituir a segunda equacao na primeira:
Yi =g9'Fx;—1 +g'w: + u;
Fazendo:
gF=~n

&= g'w:+ u;

Chega-se a:
Yt = h’xt_l + St ) €t~N(O, O-tz)

Sendoo¢ = of, + 9’049

Vi = U\f/tg
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No modelo SSOE considera-se que todos os (k+1)s esém perfeitamente
correlatados. Dessa forma, assumindo normalidadese que existe somente um
termo de erro, sendo sua formulacao:

Y= W'x;_1 + & ,&~N(0,02)

xt = Fxt_l + a(":t
Sendo: a matriz de covarianeig = cov(as,) = ofaa’, que, por construcéo, é o
vetor de erro das equacfes de estado, que sadgmedete correlacionados.

V., = o%a

Com isso, 0 método de amortecimento exponenciaHdé pode ser
escrito das seguintes formas:
- Formulacdo MSOE:
Yi = I +u;
le=lemq+ beq + wye

by = bt + Wy

ComoiY; = g'x; + u;

Xe =Fxi_ 1+ wy

Dessa forma:
g =@ o)
(11
F=(p 1)

l
e = (btt)

2
o2 — Owit 0
2 =
‘ 0 UmzzZt

- Formulacdo SSOE:
Yt = lt—l + bt—l + &t
lt = lt—l + bt—l + a1 &

bt = bt—l + A&t
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Como:Y; = h'x;_; + &

Xt = Fxi_ 1+ ag

Entao:

De acordo com West & Harrison (1997), dois modebpge sao
observaveis e equivalentes produzirdo as mesmeisdes. Para tanto, utilizaram
as seguintes defini¢des:

1- Um modelo em espacgo de estado € dito observavel semente se a

matriz T, que € K x K, possuir rank K.

W

sendoT = hIEF
thk—l
2- Dado dois modelos em espaco de estade: {h, F,o0?,w,} e M =

{E, F, E;, v"v;} eles serdo similares se as matrizes de estadoforem

similares, o que ocorrerda $e= HFH™', sendoH uma matriz nao-
singular (K x K).

3- Dois modelos similares em espaco de eslanll, que possuem matriz
de similaridadéd = T~'T e os seguintes momentos iniciaig = H, €
C, = HC,H', serdo chamadas equivalentes, istd & M, se:

of = of, e w;,=HWH' Yt
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Pela modelagem MSOE, se o modéigpossui uma matriz diagona,
entdoM terd uma matrizv em que os elementos que ndo pertencem a diagonal
terdo valores diferentes de zero. Por causa dissste a necessidade de garantir
quew tenha uma estrutura especial, o que é feito medi@odelos candnicos,
segundo proposta de West e Harrison (1997).

Contudo, a modelagem SSOE é mais simples, nao seeckssaria a
especificacdo da forma candnica, considerando i@rte® e 0 corolario abaixo
(West e Harrison, 1997):

Teorema: Dado dois modelos SSQ#,e M, seH = T'T (sendoT e T
pertencentes a definicdo 1 acima), erdée M serdo equivalented/(= M), se e
somente se = Ha.

Corolario: Se duas modelagens SSOE sé&o equivalarttE® ambos terdo todos
0s erros do processo de estado perfeitamente atmeados.

Em um modelo em espaco de estado, as equacOésatizagdo ocorrem
por filtro de Kalman, o que ocorre por meio dasugggs distribuicoes:

- posteriori no instante t-Lx;_4|l;_1) ~ N[m;_4, Ct_4]
- priori no instante t(x;_,|l;_;) ~ N[Fm:_1, R¢]

sendaR; = FCy_1F' + wy
- previsao um passo a frent&;|I,._1) ~ N[f:, Q]

sendof; = h'm;_; €Q; = h'Ci_ h + of
- posteriori no instante €x;|I,) ~ N[m;, C¢]

sendom; = Fm;_, + a;e;

Ct = Ry — a;Q:a;
a; = (Ve + FC_1h)Q;!
ee=Y— fi

No modelo SSOE, que tem variancia constante, ian@a da posteriori
converge, no limite, a zerdim,,.(C;) = 0. Dessa forma, a expressao da
previsdo um passo a frente ficara:

fo= hxey

_ 2
Q: = o¢
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