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RESUMO

A energia elétrica foi fundamental para o surgimento de novas tecnologias, as quais tiveram
um forte desenvolvimento nos ultimos anos, aumentando extremamente a demanda por eletricidade.
As modificagcdes no clima apresentam projecdes de aumento de eventos extremos, e mudancas
relevantes nas varidveis meteoroldgicas podem ocorrer. Portanto, o objetivo do trabalho foi analisar
a influéncia das variaveis meteoroldgicas na maxima demanda instantanea de energia elétrica de uma
localidade no Rio Grande do Sul, Brasil. A partir dos dados de demanda de carga elétrica, foram
constituidas sete séries temporais de demanda mensal, de janeiro de 2009 até agosto de 2021, as quais
foram analisadas quanto a: medidas resumo, tendéncia e sazonalidade; esta ultima foi detectada com
base na analise da variancia dos dados. Assim, foram aplicados modelos SARIMA na imputagao e
modelagem dos dados de demanda, bem como, na imputagao das séries meteoroldgicas. A demanda
foi relacionada as variaveis meteoroldgicas por modelos SARIMAX com o método stepwise
backward para sele¢do de varidveis. A capacidade preditiva dos modelos foi analisada pelos
indicadores: RMSE, MAPE e MAE, cujos melhores indices tiveram a andlise complementada em
relagdo aos intervalos de confianga. Os resultados mostraram séries estacionarias de demanda mais
correlacionadas com variaveis do tipo temperatura. Os modelos para os dias uteis revelaram que,
durante o periodo da madrugada e as primeiras horas da manha, exceto as segundas-feiras, houve
influéncia da temperatura minima na demanda de eletricidade. Ao longo do horario comercial,
incluindo segundas-feiras, a demanda foi levemente influenciada pela temperatura minima e também
pela temperatura minima associada a umidade. Aos finais de semana, quase todas as variaveis e
conjunto de variaveis meteorologicas utilizados apresentaram influéncia na demanda de energia
elétrica. Os indices de parcimonialidade e capacidade preditiva dos SARIMA mostraram que o0s
modelos com ajuste razoavel aos dados possuem maior potencial de atingir melhor desempenho na
predi¢do, em relacao a modelos de ajuste 6timo, em vista das possiveis ocorréncias de alteragdes no
padrdo da variabilidade das séries. Ha excegdes, e, neste trabalho, foi o patamar da carga média dos
sabados, série com ajuste 6timo e melhor capacidade preditiva, além de ser a tnica a melhorar sua
parcimonialidade com a entrada das varidveis exogenas. Este estudo envolveu os conceitos de
estatistica, engenharia ¢ meio ambiente, a fim de melhorar os subsidios para o planejamento
energético, no intuito de proporcionar o aprimoramento das condigdes de fornecimento de energia

elétrica a populacdo consumidora.

Palavras-chaves: Patamares de Energia, Box-Jenkins, Variaveis Meteorologicas, SARIMAX



ABSTRACT

Electrical energy was fundamental for the emergence of new technologies, which have had a
strong development in recent years, greatly increasing the demand for electricity. Climate changes
present projections of increased extreme events, and relevant changes in meteorological variables
may occur. Therefore, the objective of this study was to analyze the influence of meteorological
variables on the maximum instantaneous demand for electricity in a locality in Rio Grande do Sul,
Brazil. From the electric load demand data, seven time series of monthly demand were created, from
January 2009 to August 2021, which were analyzed in terms of: summary measures, trend and
seasonality; the latter was detected based on the analysis of variance of the data. Thus, SARIMA
models were applied in the imputation and modeling of demand data, as well as in the imputation of
meteorological series. Demand was related to meteorological variables through SARIMAX models,
with the stepwise backward method for variable selection. The predictive capacity of the models was
analyzed by the indicators: RMSE, MAPE and MAE, whose best indices had the analysis
complemented in relation to confidence intervals. The results showed stationary demand series more
correlated with temperature-type variables. The models for weekdays revealed that, during the pre-
dawn and the early hours of the morning, except on Mondays, there was an influence of the minimum
temperature on the electricity demand. Throughout business hours, including Mondays, demand was
slightly influenced by the minimum temperature and also the minimum temperature associated with
humidity. During weekends, almost all the variables and ensembles of meteorological variables used
had an influence on the demand electricity. The parsimoniality indices and predictive capacity of
SARIMA showed that models with reasonable fit to the data have greater potential to achieve better
performance in prediction, in relation to optimal fit models, in view of the possible occurrences of
changes in pattern of variability of the series. There are exceptions, and, in this work, it was the
average load level on Saturdays, a series with an optimal fit and better predictive capacity, in addition
to being the only one to improve its parsimoniality with the input of exogenous variables. This study
involved the concepts of statistics, engineering and the environment, in order to improve subsidies
for energy planning, with the intention of provide the improvement of the conditions of supply of

electric energy to the consumer population.

Keywords: Energy levels, Box-Jenkins, Meteorological Variables, SARIMAX
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1. INTRODUCAO

1.1. Apresentacao do tema

A energia elétrica foi desenvolvida por meio de muitos estudos cientificos ao longo dos
séculos. Um acontecimento marcante, na historia do setor, foi a invengao da primeira lampada elétrica
incandescente, em 1879, por Thomas Edison e, um dos maiores cientistas em termos de eletricidade
foi Nikola Tesla, que teve uma fundamental contribuicdo nos conhecimentos sobre corrente alternada
e sistemas complexos e distribui¢ao de energia. Essencial durante toda Segunda Revolucao Industrial,
a energia elétrica, aos poucos, foi se tornando uma alternativa da energia a vapor, juntamente com o
petroleo (FARIAS; SELLITTO, 2011; MAIA, 2017).

No Brasil, o inicio dos servigos do Setor Elétrico Brasileiro (SEB), em substituicdo aos
processos a vapor e tracao animal, modernizou a infraestrutura das cidades na competitividade das
atividades industriais dos paises. No século XIX, com a chegada da Light no pais, empresa que
procurava aproveitar o potencial hidraulico brasileiro, a participagao por fonte de energia na matriz
energética nacional se reverteu a favor da hidroeletricidade. Assim, com caracteristicas inicas em
relacdo a outros paises, o Brasil desenvolveu seu setor elétrico com uma forte base hidrica, buscando
aproveitar as condigdes favoraveis dos seus rios (ALVES, 2008).

No mundo, a eletricidade foi fundamental para o surgimento de novas tecnologias, ao longo
do século XX, também conhecidas como tecnologias digitais, que revolucionaram a industria, a
economia e a sociedade, nas quais novas formas de armazenamento e de difusdo da informagdo foram
reveladas (RIBEIRO, 2022). A consequéncia da disseminagdo das novas tecnologias caracterizou a
origem da Terceira Revolugdo, mais voltada para o ambito técnico-cientifico, onde avancgos
cientificos levam ao desenvolvimento de novas técnicas € novos equipamentos que, por sua vez,
retroalimentam o avango da ciéncia (CHAVES, 2017).

Com o forte desenvolvimento da tecnologia, equipamentos elétricos estdo, cada vez mais,
sendo utilizados no dia-a-dia e, associado ao fato do mundo estar mais populoso, o resultado ¢ um
aumento extremo da demanda por eletricidade nos tltimos anos. Por exemplo, na Turquia, a demanda
bruta anual de eletricidade aumentou de 15,6 TWh no ano de 1975 para 246,4 TWh no ano de 2013
(GUNAY, 2016; VU et al., 2014).

A popularizagdo da informdtica e o desenvolvimento da internet e redes sociais, nos ultimos
20 anos, aumentou a dependéncia de energia elétrica por parte da populacdo, em razdo da propagagdo

do livre comércio e servigos online atingirem o cotidiano das pessoas e, inevitavelmente, afetarem
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aqueles que possuem menos contato com recursos tecnologicos. Nos ultimos tempos, a pandemia de
COVID-19 agravou tal dependéncia, provocando o confinamento das pessoas em suas residéncias e
fazendo muitas trabalharem em casa, com o auxilio da internet e suas plataformas digitais, atividade
também denominada como home office (LIPPO; ROCHA, 2021).

Para garantir o acesso a energia elétrica ¢ necessario investir em planejamento energético e,
segundo Alves (2008), isso deve ser feito desde a geragdo até o consumo final e, a ma condu¢do ou
até mesmo a falta, seja da operacdo ou expansdo do sistema, pode resultar em elevados prejuizos a
todos os consumidores, tanto sob o ponto de vista financeiro quanto em relagdo a ocorréncia de
racionamentos, bem como no tocante a perda da qualidade de servicos. Por estes motivos, conhecer
com antecedéncia o comportamento da carga ¢ fundamental no planejamento, andlise e operacao dos
sistemas de poténcia, de forma a garantir um fornecimento de energia elétrica ininterrupto, confiavel,
seguro ¢ econdmico (MIRASGEDIS et al., 2006).

Importante, antes de mencionar a demanda de energia elétrica no texto a seguir, é ressaltar os
diferentes conceitos de demanda e consumo: define-se demanda como a média das poténcias
instantaneas (potencias consumidas no instante), solicitadas pela unidade consumidora, seja
residéncia, industria, ponto comercial e etc., integralizadas em intervalos de 15 (quinze) minutos e,
por sua vez, o consumo ¢ a quantidade de energia ativa efetivamente medida no periodo de
faturamento (SILVA, 2007).

Entretanto, destaca-se que, neste trabalho, os conceitos de demanda e consumo de energia
elétrica foram considerados equivalentes, em razdo da grande maioria das situa¢des ocorrer o
atendimento total da demanda, que, consequentemente, se torna igual ao consumo de energia elétrica.

Alves (2008) afirma que existem varios fatores que influenciam o comportamento da
demanda, que podem ser classificados em quatro categorias: econdmicos, sazonais, climaticos e
aleatorios:

e Fatores econdmicos: influenciam diretamente na demanda. Exemplo: uma populagao
que apresenta elevacdo no seu consumo per capita € que antes possuia acesso restrito
a energia, buscara aumentar o seu conforto, seja com a maior utilizagdo de
equipamentos elétricos existentes em suas residéncias, ou na compra de novos
equipamentos consumidores de energia elétrica.

e Fatores sazonais: diretamente ligados a efeitos de estagdes do ano, determinando a
variacao da demanda em fun¢do do periodo do ano. Exemplo: no verdo, uma maior
quantidade de equipamentos de condicionamento de ar é acionada, € no inverno, ha

uma busca pela elevagdo da temperatura ambiente que demanda uma maior quantidade
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de energia pelo uso de equipamentos de aquecimento. No Brasil, a sazonalidade
apresenta uma variacao conforme diferentes fatores regionais. Mais especificamente,
na regido sul do pais, existe uma caracteristica mais voltada para as condi¢cdes de
temperatura ao longo das quatro estagdes do ano, por exemplo: os meses de junho a
setembro correspondem ao periodo do inverno, quando ¢ verificada a reducdao da
temperatura nesta regido. Também podem ser classificados como fatores sazonais:
reducdes de demanda de energia por paradas de manutencdo realizada anualmente
pelas industrias, em feriados prologados, dentre outros.

e Fatores climaticos: as mudancgas no clima podem desencadear significativos impactos
nos mais variados setores da sociedade. Espera-se que as mudangas climaticas alterem
a temperatura média e, consequentemente, aumentem a variabilidade dos eventos
extremos associados a precipita¢cdo, podendo desencadear inundacdes e secas mais
intensas e frequentes. Extremos climaticos associados ndo s6 a precipitacdo, como
também a temperatura, podem afetar setores que envolvem diretamente o consumo de
energia (SANTOS, 2009).

e Fatores aleatérios: como exemplos podem ser citados distirbios no Sistema
Interligado Nacional (SIN) ocasionados pelo tipo de operagdo que um conjunto de
pequenos consumidores ou um Unico grande consumidor pode provocar na

estabilidade do sistema, devido ao seu mercado de atuacdo ficar mais aquecido.

Em relagdo aos fatores climaticos, estudos relatam a associagdo entre as mudangas climaticas
e as alteragdes no meio ambiente por parte dos seres humanos: Santos (2009) afirma que, na América
Latina ¢ observada uma grande variedade de modificagdes no clima, que pode ser resultante ndo so6
da variabilidade climatica natural, como também da interferéncia humana no sistema; Hooper et al.
(2005) asseguram que o desmatamento € o mau uso dos ecossistemas alteram o clima regional
contribuindo para perturbagdes no sistema global. Um exemplo de alterac¢do regional do clima sdo as
areas urbanas que, segundo Assis (2005), geralmente abrigam maior parte das atividades economico-
financeiras, sociais e culturais, concentrando grandes grupos populacionais, resultando em zonas de
grande demanda e consumo de energia, agua e matérias-primas.

O mesmo autor afirma que, apesar de ser polémica a ideia da influéncia da urbanizacdao na
mudanca climatica global, alguns autores concordam sobre o impacto do ambiente antrépico no
clima, pelo menos no nivel microclimatico. De acordo com Vu et al. (2014), um ponto importante de

ser investigado para o planejamento das cidades corresponde ao parcelamento das areas urbanas, que
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alteram o ambiente de vida em varios aspectos, inclusive em relagdo ao conforto térmico, podendo
acarretar uma maior ou menor necessidade de energia elétrica.

Conforme Apadula et al. (2012), a desregulamentagdo dos mercados de eletricidade e as
evidéncias das mudangas climaticas em curso promoveram um aumento do interesse cientifico no
estudo das relagdes entre o consumo de energia elétrica e o clima. Como a frequéncia de eventos
extremos tende a aumentar no futuro e mudancas relevantes nas varidveis meteoroldgicas podem
ocorrer de acordo com as projegdes climaticas, existe uma grande importancia em investigar
especificamente a influéncia das condi¢cdes meteorologicas na demanda de eletricidade. Pardo ef al.
(2002) afirma que, de um nimero significativo de estudos analisados, a maioria explora o papel da
variabilidade do clima e do consumo de energia modelando a demanda em func¢do de fatores
climaticos sazonais.

Acerca dos modelos, existe também a possibilidade de modelar a demanda de eletricidade
com base na identificacdo de padrdes na variabilidade dos dados da propria demanda. Neste caso, a
regressao linear corresponde a técnica de modelagem e um exemplo de aplicagdo sio os modelos
Box-Jenkins (1970). Desta forma, de acordo com Pereira (2021), a relacdo do comportamento da
demanda com os fatores climaticos pode ser estabelecida considerando as varidveis meteoroldgicas

como exogenas aos modelos Box-Jenkins, configurando, assim, a modelagem Box-Tiao (1975).

1.2. Justificativa

Verifica-se no planejamento um importante processo que visa a minimizacao dos custos
inerentes a toda cadeia do mercado de energia, desde a sua geragdo até o consumo, além de
proporcionar a maxima confiabilidade sistémica. No entanto, a falta deste, ou at¢ mesmo, um
planejamento mal conduzido, seja ele na expansdao do sistema ou da operagdo do sistema, poderia
trazer elevados prejuizos a todos os consumidores, resultando em custos mais elevados, novos riscos
de racionamentos e na perda da qualidade de servigos (ALVES, 2008).

E vital para um pais a capacidade de fornecer eletricidade igual & demanda. Se a capacidade
de geragdo de um pais for inferior a demanda bruta, a industria dependente de eletricidade ¢ afetada
negativamente e ocorrem apagodes; por outro lado, uma capacidade de geracdo superior a demanda
resulta em usinas com capacidade ociosa de trabalho, representando um desperdicio de recursos
econdmicos (GUNAY, 2016).

A fim de manter o equilibrio entre a demanda e oferta de eletricidade, ¢ extremamente
relevante a realizacdo da previsao precisa da demanda futura. Além disso, com a tendéncia de

aumento dos extremos climaticos, significativas mudancas nas varidveis meteoroldgicas tendem a
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ocorrer de acordo com as projecdes climaticas, razao pela qual existe uma grande importancia em
investigar especificamente a influéncia das condi¢des meteoroldgicas na demanda de eletricidade

(APADULA et al.,20120; VU et al., 2014).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

Analisar a influéncia das varidveis meteorologicas na maxima demanda instantanea de energia
elétrica de uma regido especifica, a fim de aprimorar a qualidade do ajuste, bem como, a capacidade

preditiva dos modelos no setor.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Realizar um levantamento bibliografico para identificar possiveis variaveis
meteorologicas que influenciam na demanda de energia elétrica;

e Definir a base de dados e realizar o tratamento e a analise exploratoria das informagdes
meteorologicas e de demanda de eletricidade;

e Identificar as varidveis meteorologicas de maior influéncia na demanda de energia
elétrica;

e Efetuar a modelagem da demanda de energia elétrica com a aplicacao de modelos Box-
Jenkins, a fim de explicar o comportamento da maxima demanda instantdnea em
funcao de seus valores e erros passados;

e Utilizar as variaveis meteorologicas como regressoras dos modelos Box-Jenkins;

e Realizar a validacao dos modelos encontrados.



20

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. Horizontes dos modelos de previsao na operagao energética

Os modelos de previsao de carga elétrica t€ém sido amplamente explorados e formulados nas
ultimas décadas em diferentes escalas temporais e espaciais. A complexidade da operacao energética
exige diferentes tipos de analises de desempenho em sua logistica (geragdo, transmissao, distribuicao
e carga, além da questdo dos usos multiplos), que, por sua vez, levam em consideracao os efeitos do
plangjamento de médio prazo, de curto prazo e da programacdo didria (APADULA et al., 2012;
PARDO et al., 2002).

No caso do planejamento de longo prazo, existe uma vinculagdo com a expansao do sistema,
envolvendo estudos de identificagdo e quantificagdo de potenciais energéticos mais econdmicos, que
sao de competéncia da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), conforme a legislacao brasileira
(BRASIL, 2004).

Por sua vez, o planejamento energético de médio prazo abrange um horizonte de dois a cinco
anos, utiliza uma metodologia que trabalha com intervalos mensais dos dados e esta principalmente
relacionado com o planejamento do fornecimento de combustiveis, operagdo de manutengdo de
concessionarias e negociacdes de contratos com outras empresas do setor energético e demais setores
(ALVES, 2008; APADULA et al.,2012).

No planejamento energético de curto prazo, segundo Alves (2008), o horizonte de estudo
compreende um ano a frente, com intervalo semanal para o primeiro més e mensal nos meses
conseguintes.

Em relagdo a Programacado Didria de Operagao (PDO) das usinas, 0 mesmo autor afirma que,
o periodo previsto corresponde a duas semanas, com intervalos horarios dos dados, e sdo
consideradas, detalhadamente, as restrigdes de cada usina geradora, juntamente com suas
caracteristicas de eletricidade. Na PDO sdo estabelecidos ajustes na curva da demanda de energia
conforme as condigdes meteoroldgicas previstas, cujas informagdes meteorologicas provém das
estacdes de medicao do INMET, do Ministério da Defesa, dos sistemas estaduais de meteorologia ¢

da Agéncia Nacional das Aguas (ONS, 2008a).
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2.2. Patamares da demanda de energia elétrica no Brasil

Segundo Lima (2008), desde os grandes motores industriais até os equipamentos
eletrodomésticos, todos sdo projetados e construidos para funcionar dentro de certos limites de tensao
elétrica e, equipamentos operando fora de tais limites podem apresentar comportamento insatisfatorio
ou, até mesmo, ser danificados. Desta forma, torna-se imprescindivel o estabelecimento de niveis de
tensdo de energia elétrica a serem observados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
concessionarias e permissionarias de servigos publicos de distribui¢do de energia elétrica.

Os niveis de tensdo, regulamentados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL,
2001), impdem a todos os setores relacionados a operagao dos sistemas elétricos (planejamento/pré-
operacgdo, operagao em tempo real e pds-operacao) o atendimento de diversas regras, garantindo a
realiza¢do adequada da operacao (LIMA, 2008).

Desta forma, segundo Farias (2009), foram estabelecidos periodos, ou patamares de carga
elétrica de trés tipos (leve, média e pesada), nos quais as informacgdes horarias foram substituidas por
intervalos agregados de tempo dentro de um mesmo dia.

A carga elétrica apresenta uma variagdo continua, oscilando entre o patamar de carga leve
passando por um periodo de carga média até alcancar a carga pesada. Apds o término do periodo de
carga pesada, ocorre novamente um periodo de carga média, finalizando o ciclo. A curva de carga
diéria, disposta na Figura 2.1, representa o comportamento da sociedade, em termos de consumo de

energia (SACRAMENTO et al., 2012; FARIAS, 2009).
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Figura 2.1 - Curva de carga diaria e tipos de agregacdo da carga (FARIAS, 2009)
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O exemplo apresentado na Figura 2.1 mostra que os horarios de intervalo dos patamares foram
definidos considerando os "niveis" da curva de carga durante o dia, sendo assim, o patamar leve
representa os periodos de carga mais baixa, o patamar de carga média corresponde aos intervalos
onde a carga atinge "niveis" médios, e o patamar de carga pesada, ocorre quando os niveis sdo os
mais elevados (FARIAS, 2009).

Assim, conforme Lima (2008), os valores entre os limites de tensdo elétrica sao definidos para
cada periodo de carga, podendo apresentar valores iguais em periodos de carga diferentes. A tarefa
do controle de tensdo possui como principal objetivo impedir que as tensdes dos barramentos
elétricos, sob sua responsabilidade, atinjam ou, at¢ mesmo, ultrapassem valores nao permitidos. Tais
valores sdo definidos tanto pelas caracteristicas dos equipamentos presentes no Sistema Elétrico de
Poténcia (SEP) quanto pelos estudos realizados no planejamento/pré-operagao.

O mesmo autor afirma que, nos casos onde os barramentos proximos aos centros de carga
apresentam altos indices de tensdo, ou seja, acima do limite superior permitido, ha possibilidade de
ocorrer danos aos equipamentos de consumidores € também nas subestagdes do sistema (para-raios,
disjuntores e, transformadores, dentre outros). Por outro lado, as baixas tensdes também podem causar
danos em motores, interromper processos industriais e, até mesmo, conduzir a operacdo a uma
situacdo de inseguranga no caso de alteracao do sistema elétrico, podendo resultar no desligamento
de uma linha de transmissdo ou a entrada repentina de um grande bloco de carga, comprometendo o

fornecimento de energia ao consumidor final.

2.3. Dados de carga elétrica na pratica: abordagem corretiva

r

A continua oferta de eletricidade ao consumidor €, sobretudo, dependente do prévio
conhecimento sobre o comportamento da carga elétrica por parte do setor energético (Mirasgedis et
al.,2006). As previsoes deste comportamento podem ser feitas por meio de andlise e modelagem de
séries temporais, porém tais métodos exigem séries completas e consistentes de dados, algo que ndo
ocorre com muita frequéncia no cotidiano.

Segundo Barbosa er al. (2018), falhas ou fraudes no processo de medi¢do e transmissdo de
energia resultam em problemas de leitura incorreta ou perda de dados, gerando informacgdes
corrompidas ou faltantes, as quais, por sua vez, sio novamente medidas e transmitidas a central,
causando inconsisténcias ao sistema.

Conforme Correia (2018), o preenchimento de falhas na base de dados é de essencial
importancia para previsdo de séries temporais, uma vez que, a auséncia de dados em uma série de

tempo pode comprometer a estimativa e a previsao, as quais sdo baseadas no historico de informagoes.
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Porém, realizar este preenchimento, ou seja, imputar dados, ndo costuma ser uma tarefa facil,
devido as estimativas possuirem a necessidade de manter as principais caracteristicas dos dados
originais. Uma outra questdo importante estd associada a escolha de um método inadequado de
imputacdo, o qual pode resultar em equivocos nas conclusdes das analises (BARBOSA et al., 2018;
CORREIA, 2018).

Como solucdo de tais adversidades, surgiram técnicas estatisticas de imputagdo de dados, as
quais preenchem lacunas ou anomalias presentes nas séries e geram intervalos temporais com dados
consistentes e aptos a aplicagdo em posteriores analises.

Barbosa et al. (2018) propds um algoritmo adaptativo para imputar dados de redes inteligentes
de energia, também conhecidas como Smart Grids, uma vez que, problemas de perda ou leitura
incorreta dos dados resultam em dados corrompidos ou faltantes que sdo reproduzidos a central,
gerando inconsisténcia. O algoritmo AdaptS foi constituido a partir da avaliagdo de desempenho de
outros dois algoritmos: Spline e Singular Spectrum Analysis (SSA). Os resultados comprovaram que
0 AdaptS produziu valores mais precisos para os dados ausentes, maximizando assim a sua acuracia
média em relagdo aos dados originais.

Correia (2018) também direcionou seu estudo para as Smart Grids, que contam com
medidores inteligentes em conjunto com um sistema de coleta automatica de dados, os quais
representam a totalidade das novas instalagdes no Brasil. Porém, a regulacdo que determina regras
para as leituras ainda ndo acompanhou esta modernizagdo e continua com sistema de medicao
convencional, realizado por meio da atuagdo de leituristas. Entdo, a fim de solucionar o problema
exposto, o autor propds uma nova metodologia de elaborac¢do do faturamento na auséncia de leituras,
de forma a considerar consumos anteriores, com aplicagdo de técnicas estatisticas para definir o valor
a ser faturado. Na imputacao de dados faltantes foram aplicados métodos de interpolacao linear e
método Spline. J& na previsdo da quantidade de energia elétrica consumida em kWh para cada cliente
de uma distribuidora, foram propostos modelos de Suavizacao Exponencial de Holt e Modelos Box-
Jenkins. A avaliacao dos modelos foi feita com base no Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE).
Os melhores resultados foram obtidos utilizando o preenchimento da dados faltantes por interpolagao
linear e a previsao de valores ndo medidos pelo método da Suavizacao Exponencial de Holt.

Ruggles et al. (2020) utilizaram um método para criar conjuntos completos de dados de séries
temporais a partir de um conjunto de registros de demanda pertencentes a Administracdo de
Informacgdes de Energia dos Estados Unidos (EIA). Primeiramente, os autores desenvolveram oito
algoritmos de triagem de valores anomalos para identificar as discrepancias mais extremas, ¢ em

muitos destes foram aplicadas técnicas de mediana e intervalo interquartil. Apds, para imputagdo de
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dados foi utilizada uma técnica de Imputagdo Multipla por Equacdes Encadeadas (MICE), que
consiste, essencialmente, em uma série de regressoes lineares executadas em sequéncia e repetidas
até que as estimativas para valores ausentes tenham convergido o suficiente. A técnica foi avaliada
com a marcac¢do intencional de dados plausiveis como ausentes, imputando tais dados e comparando
estas imputacdes com os valores verdadeiros por meio do MAPE. Em geral, o MAPE dos valores
imputados foi de 3,5% e a metodologia proposta demonstrou uma concordancia razoavel e uma ligeira
vantagem para lacunas maiores de dados em relagdo ao método utilizado pelo EIA, onde os valores
da hora e do dia anterior sdo usados para substituir dados ausentes ou andmalos.

Com uma abordagem mais complexa, Khan et al. (2020) propuseram um modelo hibrido de
previsdo de dados de consumo de energia elétrica para Coreia do Sul, baseado em técnicas de
aprendizado de maquina (Machine Learning), o qual também foi utilizado para imputar uma grande
lacuna, que representava 21,26% do total dos dados. As técnicas ML utilizadas foram: XGBoost -
Extreme Gradient Boosting - um método que aprende em sequéncia ajustando a arvore de regressao
atual aos erros da ultima arvore; CatBoost que corresponde a uma biblioteca de aumento de gradiente
que pode gerenciar dados categoricos, €; Random Forest, que consiste em uma abordagem de
aprendizado conjunto para classificagdo, regressdo e outras obrigacdes a serem executadas na
construcdo da arvore de decisdo. Na avalia¢do da qualidade do ajuste do modelo, foram utilizados: o
Erro Absoluto Médio (MAE) e o coeficiente de determinacao (R?). O modelo proposto com dados
imputados mostrou-se muito melhor em relacdo ao mesmo modelo com dados ausentes e, em relagao
ao desempenho, os resultados da previsdo foram melhores do que técnicas com algoritmos
individuais.

Todos os estudos mencionados acima possuem como foco resolver os problemas de auséncias
e falhas nas séries de demanda de energia elétrica, aplicando técnicas estatisticas de imputagao de

dados.

2.4. Dados meteorolégicos brutos: problemas e alternativas de solugao

Segundo Xavier (2016), as informacgdes recolhidas em intervalos iguais de tempo durante um
periodo mais longo sdo caracterizadas como séries temporais, ou seja, tanto os dados de demanda

quanto os dados meteoroldgicos coletados para o presente estudo possuem esta definicao.
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Fante e Neto (2016) afirmaram que uma das condi¢des fundamentais para estudos e pesquisas
no ambito das séries temporais meteoroldgicas corresponde a consisténcia de dados, que na pratica €
raramente possivel, devido a diversos fatores, como: auséncia de dados em determinados locais,
falhas na série histérica, mudancas inadequadas dos locais em que os instrumentos de medi¢ao
estavam instalados, ou, at¢ mesmo, o fechamento das estacdes meteorologicas.

A consequéncia de tais fatores, conforme Silva e Jardim (2017), corresponde a auséncia ou
inconsisténcia de dados de estagdes ou postos pluviométricos no territorio nacional e a alternativa
para corrigir as falhas existentes ¢ dada por meio de procedimentos estatisticos. A seguir serao
abordados alguns destes procedimentos aplicados para dados horarios.

Baba et al. (2014) pesquisaram uma metodologia para automatizar e dar suporte na
identificacdo e correcao de dados meteoroldgicos inconsistentes, utilizando técnicas estatisticas e um
banco de dados espacial. Para realizagdo dos testes foi utilizado um conjunto de dados horarios
referentes a0 més de novembro de 2009 distribuidos em nove estacdes automaticas no Parana. A
variavel utilizada nos testes foi a temperatura e os métodos testados foram: a correlagdo de Pearson
(1932), para verificar quais estagdes apresentaram dados mais correlacionados entre si, combinada
com a regressdo linear, para estimar um valor na estagdo de interesse com base nas estagdes mais
correlacionadas; e dois métodos que consideram o aspecto espacial: o inverso do quadrado da
distancia (IQD) e o método geoestatistico de krigagem, ambos utilizando um raio limite de distancia
para selecionar as estagdes mais proximas do ponto de interesse. Apesar da regressao linear utilizar,
em média, um menor nimero amostral de estagdes de apoio, foram obtidos resultados semelhantes
de erros e estimativas quando comparados aos obtidos por krigagem e 1QD.

Em relagdo a dados de precipita¢do, Brubacher ez al. (2020), com base na revisao de métodos
de preenchimento de falhas e de interpolacdao espacial, afirmam que a regressdo linear multipla
costuma ser muito utilizada e produz bons resultados sempre que a variavel a ser estimada depende
fortemente de dois ou mais atributos, ou variaveis preditivas. De outro ponto de vista, os
interpoladores espaciais apresentam vantagem no contexto espacial, devido a utilizacdo da
localizagdo para ponderar o peso de cada estagdo na estimativa. Uma das técnicas mais simples
utilizadas, porém com razoaveis resultados para uma ampla variedade de dados, corresponde ao
inverso da poténcia da distancia, IPD, podendo ser quadratica ou ndo. Esta técnica costuma ser
adotada em estudos de clima, para interpolar precipitacdo didria em bacias hidrograficas ou
parametros de equacdes de chuvas intensas em locais desprovidos de dados pluviométricos, como ¢é
o caso do estudo de Flores et al. (2017). Estes autores utilizaram o método espacial do inverso do

quadrado da distancia, IQD, para o preenchimento de dados horarios de precipitacdo na cidade de
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Lajeado/RS, no periodo entre 2004 e 2016. Neste processo foram utilizadas oito estacdes
meteoroldgicas e a avaliacdo de desempenho do método foi realizada com base no coeficiente de
Nash-Sutcliffe (NS) e o quartil de 95% (Eos). A metodologia desde estudo permitiu a realizagdo de
uma andlise integrada das caracteristicas de chuvas extremas.

Ventura et al. (2016), por sua vez, compararam o desempenho dos métodos: média simples,
média movel, regressdo linear simples e regressao linear multipla. Tal comparagdo foi baseada nos
resultados dos testes que envolveram as variaveis: temperatura, umidade relativa, ponto de orvalho,
pressdo atmosférica e radiagdo solar. Os dados tiveram intervalo definido a cada hora, durante um
periodo de 90 dias, em trés cidades brasileiras: Porto Alegre, Manaus e Rio de Janeiro. Os resultados
mostraram que a regressao linear multipla teve 6timo desempenho para a maioria das varidveis e a
média simples modelou de forma precisa a pressdo atmosférica. Porém, a radiagdao atmosférica nao
apresentou bons resultados para nenhum dos métodos testados.

A radiagao atmosférica, segundo Oliveira (2017) e Guarnieri (2007) apud Machado e
Rampinelli (2018), apresenta particularidades, como a descontinuidade e a natureza estocastica. Por
consequéncia, seus dados possuem variabilidade elevada e as incertezas em sua estimativa sdo
grandes, devido a dependéncia de parametros como cobertura de nuvens e a imprecisdo dos métodos
utilizados tanto para medi¢do quanto para estimativa de dados. Os autores empregaram métodos de
replicacdo e persisténcia no preenchimento de lacunas de dados pertencentes a cidade de
Ararangua/SC, durante um ano, com periodicidade de cinco minutos. Com as analises, os autores
constataram que o método de persisténcia, equivalente a uma média aritmética simples do instante
anterior e posterior daquele que se deseja estimar, forneceu valores de radiagdo com certo grau de
confiabilidade, sendo considerado um método eficaz.

Silva et al. (2019) avaliaram a técnica de imputagdo de dados, ou seja, preenchimento de
falhas, via software R em dados horarios de radiacdo solar global de Arapiraca, no estado de Alagoas,
durante o periodo de 2008 a 2016. Os autores realizaram o processo de imputacdo multipla pelo
pacote mice (BUUREN; OUDSHOORN, 2011), através do método midastouch, equivalente a média
preditiva ponderada, e utilizaram diversos indicadores para verificar ajustes de sub ou superestimativa
da amostra, tais como: coeficiente de determinag¢do (R?), coeficiente de correlacio de Pearson (1),
indice de Concordéncia, Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) e, Erro Absoluto Médio
(MAE), dentre outros. Os resultados foram satisfatorios, provando ser um método muito util e, além

disso, pode ser devidamente aplicado em qualquer série temporal de dados climéaticos.
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2.5. Arelacao das variaveis meteorolégicas com a demanda de energia elétrica

As variaveis meteoroldgicas, como temperatura, precipitacao, umidade, insolacao, velocidade
do vento e umidade podem ter impactos significativos na demanda de eletricidade. Ao todo, a
interdependéncia das varidveis meteorologicas tende a ser muito complexa, porém, de forma geral, a
temperatura costuma ser a varidvel mais prevalente e com maior influéncia na demanda, uma vez
que, as variacdes de temperatura impdem a utilizacao de aparelhos de aquecimento no inverno e ar
condicionado no verao (KIM et al.,2019; VU et al., 2014).

Segundo Alves (2008), os equipamentos reguladores de temperatura sio utilizados quando ha
necessidade de melhorar o conforto térmico do corpo humano em um ambiente, e para que haja este
conforto, a sensagdo térmica precisa constar dentro de uma faixa de indices, os chamados indices de
conforto térmico, cuja variagdo ¢ dada, em sua maior parte, pelas varidveis temperatura ambiente e
umidade relativa do ar. Conforme Apadula et al. (2012), a umidade relativa do ar apresenta um efeito
nos indices de demanda de energia quando combinada com temperaturas mornas e quentes, porque a
temperatura percebida tende a ser maior nestas condi¢des de ambiente e, consequentemente, o uso de
aparelhos de refrigeragdo aumenta.

Por sua vez, Mirasgedis et al. (2016) afirmam que a experiéncia de muitas concessionarias
indica os seguintes elementos meteoroldgicos com maior efeito na demanda: temperatura, umidade,
velocidade do vento e precipitacdo, em ordem decrescente de importancia. Apesar desta afirmativa,
os autores optaram por aplicar uma analise da influéncia de determinados parametros meteorologicos
na demanda de energia elétrica.

Portanto, apesar de reconhecida uma certa hierarquia padrdo para as variaveis meteoroldgicas
mais influentes na demanda, os fatores climaticos locais podem apresentar caracteristicas muito
peculiares, provocando alteragdes no comportamento padrao, por exemplo: em regides de inverno
caracteristico, a velocidade do vento ¢ importante para mensuragdo de indices de conforto, devido ao
aumento da sensacao de frio de um corpo quando exposto ao vento, causando o desconforto térmico
do individuo (ALVES, 2008). Sendo assim, existe muita importancia em avaliar a relacdo das
variaveis meteorologicas com a demanda de eletricidade de uma regido especifica de interesse.

Muitas vezes, tal relacdo costuma ser avaliada com base nas analises dos coeficientes de
correlagdo de Pearson, Spearman (1904) ou Kendall (1938), apresentados na Tabela 2.1.

O coeficiente de correlagdo de Pearson ¢ utilizado para expressar quanto uma associagao de
varidveis quantitativas pode ser descrita por uma fun¢do linear. De outro lado, tanto o coeficiente de
correlacdo de Kendall, como o coeficiente de correlagdo de Spearman, sio medidas de correlagdo ndo

paramétrica para dados com mensuragdo ordinais. Porém, o coeficiente de correlagdo de Spearman
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indica 0 quao bem uma relagdo pode ser descrita em uma fun¢do monotonica (fun¢do constante,
crescente ou decrescente) que nao necessariamente € linear e o coeficiente de correlacao de Kendall
representa a probabilidade de ocorréncia de pares de dados que sdo concordantes nas variaveis

analisadas (CAMPOS et al., 2021).

Tabela 2.1. Coeficientes de correlagdo amostrais de Pearson, Spearman e Kendall

Coeficiente de Correlacao Definicao
Pearson 1 < X, —X\ (Y, -7
A Z 3 3
i=1 x y
Spearman =1 6 Xiq df
s n(n? —1)
Kendall = Ne —Ng
%n(n -1)

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Falcao (2012).

Obs.: a varidvel n corresponde ao nimero total de observagdes das séries consideradas; X;, aos dados
da primeira série; X, a média dos valores de X; S, ao desvio padrio amostral dos valores de X; Vi, aos
dados da segunda série analisada; Y, a média dos valores de Y; S, ao desvio padrdo amostral dos
valores de Y; d; equivale a diferenca entre as ordenagdes de X e Y; n., ao nimero de pares
concordantes; n4, a0 nimero de pares discordantes. Maiores detalhes podem ser consultados no estudo

de Falcdo (2012).

Nos casos de séries temporais com tendéncia, ¢ necessario cautela antes de aplicar os
coeficientes de correlagdo, devido a possibilidade de gerar resultados com correlagdes espurias, que
ocorrem quando uma alta correlacdo existe nos dados em fun¢ao da tendéncia de ambas as variadveis
e ndo, devido a semelhanga na variabilidade de seus dados. Por este motivo, algumas vezes, aplica-
se a correlagdo cruzada, que utiliza séries estacionarias durante o processo, descartando efeitos de
tendéncia nos dados. Outra possibilidade consiste em utilizar coeficientes de correlagdo simples
aplicados a séries estaciondrias. Em geral, o método mais amplamente utilizado ¢ o coeficiente de
correlagdo de Pearson tanto para descrever o padrao de relacionamento entre varidveis como para

fazer inferéncias validas para a populagdo a partir de dados amostrais (CHEN; POPOVIC, 2002).
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2.6. Tendéncia, Sazonalidade e Estacionariedade das Séries Temporais

Morettin e Toloi (2018) afirmam que, antes da tentativa de modelar e prever uma determinada
série de tempo, ¢ desejavel ter uma ideia preliminar de seus dados, ou seja, fazer uma analise
exploratoria, para poder descrever algumas das suas principais propriedades. Conforme Lima (2008),

geralmente, as séries temporais sd3o compostas por quatro componentes distintas:

e Tendéncia: corresponde a um comportamento especifico dos dados ao decorrer do
tempo, exibindo constantes crescimentos ou declinios em sucessivos intervalos de
tempo;

e Sazonalidade: sdo variagdes especificas dos dados em curtos periodos de tempo,
geralmente dentro de um ano;

e C(Ciclicidade: equivale a um certo grau de regularidade nas variagdes a longo prazo;

e Variagdes Aleatorias: que sdo ruidos nos dados das séries decorrentes de fatores nao

identificados.

Conforme Xavier (2016), as principais fontes de variacdo na maioria das sé€ries temporais sao:
a tendéncia e a sazonalidade, e ambas costumam ser investigadas frequentemente durante a execugao

das analises exploratdrias de dados.

2.6.1. Tendéncia

A fim de examinar a tendéncia em uma série, podem ser aplicadas algumas técnicas, como
minimos quadrados, que possui uma analise de facil entendimento, uma vez que, apresenta uma reta
de regressao com um valor numérico positivo ou negativo para o coeficiente angular de regressao,
podendo ser um indicativo de tendéncia significativa. Por sua vez, a confiabilidade do coeficiente de
regressao pode ser verificada por um teste de hipodtese, neste caso, € utilizado o teste ¢ de Student,
julgando, assim, a confiabilidade da tendéncia encontrada (LIMA, 2008).

Entretanto, o método dos minimos quadrados, assim como outros métodos que buscam ajustar
os dados em fungao do tempo, como a regressao polinomial, s3o paramétricos, ou seja, exigem que
os dados da série a ser analisada apresentem uma distribui¢ao conhecida ou previamente especificada
(NAGUETTINI; PINTO, 2007). Do mesmo modo, além do teste t de Student, também existem outros
testes paramétricos para verificar a significancia da tendéncia, por exemplo: teste Z, teste ¢ pareado e
teste 7 para duas amostras (LIMA, 2008; USP, 2023).

De outro lado, existem métodos nao-paramétricos de estimativa da tendéncia, que buscam

suavizar os valores da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia naquele ponto. Neste caso,
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podem ser citados os métodos de suavizagao por médias mdveis, suavizacdo por medianas moveis e
também o método de lowess (FELICIANI et al., 2012; CARVALHO; KUPFER, 2007).

Conforme Morettin e Toloi (2006), a maioria dos testes ndo-paramétricos para estimativa de
tendéncia sdo baseados na independéncia das observagoes, devido a suposicao de que os dados
constituem uma amostra provinda de uma populagdo. Dentre os testes ndo paramétricos, 0s mais
utilizados para detectar tendéncias estao: Wald-Wolfowitz (1943), o teste de Run, Cox-Stuart (1955),
Mann-Kendall e o teste de Spearman (LIMA, 2008; XAVIER, 2016).

2.6.2. Sazonalidade

A sazonalidade de uma série temporal pode ser classificada em: deterministica, quando o
padrdo sazonal € regular e estavel no tempo, podendo ser prevista perfeitamente a partir de dados de
meses anteriores, ou estocastica, quando o padrdo sazonal varia com o tempo. Os métodos de
regressao sao Otimos para séries que apresentam sazonalidade deterministica e o método de médias
moveis ¢ mais apropriado quando a componente sazonal possui comportamento estocastico
(MORETTIN; TOLOI, 2006; XAVIER, 2016).

Na estimativa da sazonalidade podem ser aplicados testes paramétricos, como o teste F
associado a uma analise de varidncia (ANOVA). Entretanto, para aplicacao desse teste ¢ necessaria a
validagdo do modelo aditivo, incluindo a normalidade dos residuos, ou seja, devem apresentar
comportamento semelhante & normal padrao (Figura 2.2b).

Morettin e Toloi (2006) afirmam que também podem ser utilizados testes nao-paramétricos
de inferéncia, como Kruskall-Wallis, para amostras independentes, ¢ o teste de Friedman, para
amostras dependentes ou relacionadas, neste ultimo, os meses sdo considerados “tratamentos” € os

anos sao avaliados como “blocos”.
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Figura 2.2 — (a) Auséncia e (b) Presenca de normalidade nos dados (LEITE, 2018)
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2.6.3. Estacionariedade

Conforme Chatfield (2000), os métodos classicos costumam apresentar desempenho
satisfatorio quando as caracteristicas de tendéncia e sazonalidade possuem uma variacao
predominantemente regular. Por outro lado, tais métodos ndo tendem a funcionar com o mesmo nivel
de eficiéncia quando a tendéncia e/ou os efeitos sazonais mudam ao longo do tempo, ou quando existe
correlagdo entre sucessivos valores nas flutuagdes irregulares das séries temporais. O mesmo autor
afirma que a maioria das séries temporais sdo estocasticas (ou aleatdrias), cujos valores futuros podem
ser parcialmente determinados por valores passados. Estas séries podem ser representadas por meio
de modelos denominados processos estocasticos.

Segundo Pereira (2021), uma importante propriedade a ser considerada na modelagem de um
processo estocastico corresponde a estacionariedade dos dados. Morettin e Toloi (2018) afirmam que
uma série estocastica ¢ estacionaria se a sua média, varidncia e covariancia (em diferentes fases)

permanecem as mesmas (Tabela 2.2), conforme ilustrado na Figura 2.3b.

Tabela 2.2. Caracteristicas identificadas nas séries temporais estaciondrias

Propriedade Expressao

Média E(Y,) =u
Variancia var(Y,) = (Y, — u)? = o?
Covaridncia Vi = EL(Y; — 1) (Ve — )]

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Valer, 2016.

Obs.: a variavel Y; € uma série temporal estocastica; yj, a covaridncia na defasagem k, ¢ a covariancia
entre os valores Y; e Y.« Portanto, uma amostra de dados ¢ estacionaria quando seus parametros

caracteristicos se mantém fixos e constantes ao longo do periodo de sua observacdao (VALER, 2016).

Por outro lado, conforme Xavier (2016), muitas vezes, as séries apresentam algum formato de
ndo-estacionariedade, quando a média e/ou varidncia variam com o tempo. Nos casos mais raros €
complexos, Morettin ¢ Toloi (2018) afirmam que, embora possa existir tendéncia explosiva dos
dados, na maioria das situagdes ocorre tendéncia linear, na qual a série flutua ao redor de uma reta,

com inclinacgao positiva ou negativa (Figura 2.3a).
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Figura 2.3 — (a) Auséncia e (b) presenca de estacionariedade nas séries
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021)

De acordo com Camelo (2018), existem diferentes métodos para identificacio da
estacionariedade de uma série temporal: analise grafica, comparagdo da média e varidncia em
diferentes periodos de tempo da série temporal, observacao das fungdes de autocorrelagao e, também,
aplicagdo de testes de raiz unitaria.

Segundo Xavier (2016), deve-se utilizar mais do que um teste de raiz unitaria de modo a
certificar a estacionaridade de uma série. Alguns dos testes mais utilizados sdo os testes de Dickey-
Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentado (ADF, DICKEY; FULLER, 1981), Phillips-Perron (PP,
PHILLIPS; PERRON, 1988), Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS, KWIATKOWSKI et al.,
1992) e o teste Leybourne-McCabe (LMC, LEYBOURNE; McCABE, 1994), mais detalhes sobre os
testes podem ser consultados no trabalho de Fracaro (2018). Também existem testes de raiz unitaria
aplicados a verificacdo da estacionariedade em componentes sazonais das séries, dos quais o mais
comumente utilizado € o teste Osborn-Chui-Smith-Birchenhall (OCSB, OSBORN et al., 1988), mas
também costumam ser aplicados, com a mesma finalidade, os testes: Hylleberg-Engle-Granger-Y oo
(HEGY, HYLLEBERG et al., 1990) e Canova-Hansen (CH, CANOVA; HANSEN, 1995), maiores

informacdes podem ser encontradas no estudo de Sieben (2017).

2.7. Modelagem Box-Jenkins e Box-Tiao de séries temporais

2.7.1. Modelos Box-Jenkins

No inicio de 1970, George Box e Gwilym Jenkins formularam um dos modelos de séries
temporais mais importantes para previsao, trata-se do modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias
Moveis (ARIMA), também conhecido como modelo de Box—Jenkins (BOX et al., 2015), o qual, por
sua vez, ¢ considerado um modelo estatistico e univariado, ou seja, possui a entrada de padrdes
identificados no comportamento da propria varidvel preditora ao longo do tempo para realizagao de

sua projecao futura.
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De acordo com Gujarati e Porter (2010), o modelo ARIMA possui caracteristicas flexiveis,
permitindo ajustes e adaptacdes em seus parametros além de ter a capacidade de descrever tanto
processos lineares estacionarios, como também, ndo-estacionarios (CAMELO, 2018).

Em processos lineares estacionarios, € possivel utilizar basicamente trés tipos de modelos:

e Processo Auto Regressivo de ordem p, representado por AR (p);
e Processo de Médias Moveis de ordem g, representado por MA (q);
e Processo Auto Regressivo e de Médias Mdveis de ordem p e g, representado por
ARMA (p, q).
Nos casos de séries lineares ndo-estacionarias, ¢ necessario torna-las estaciondrias e, para
realizar este procedimento, deve-se aplicar um nimero determinado de diferengas entre seus dados

de ordem (d). Geralmente, sdo realizadas uma ou duas diferenciacdes (CAMELO, 2018).

Nestes processos, o modelo ¢ comumente representado por ARIMA (p, d, q), que pode ser

descrito conforme mostra a Eq. (2.7.1):
y,t =c+ ¢1y’t—1 + -4+ ¢pylt—p + ngt—l + -+ qut_q + St, (271)

em que: y’; representa a série diferenciada (pode ter sido diferenciada mais de uma vez), os
“preditores” no lado direito incluem valores defasados e erros defasados de y; (distanciados no
tempo). Este modelo pode ser chamado de ARIMA (p ,d, g), onde: p representa a ordem da parte
autoregressiva; d, o grau de diferenciacdo envolvido, e; ¢, a ordem da parte de médias moveis.

Maiores detalhes sobre a equagdo podem ser conferidos em Hyndman e Athanasopoulos (2021).

O modelo ARIMA (p, d, g) pode ainda, ter incluido um operador sazonal, sendo representado
entdo por SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s, em que a ordem P, D e Q representam componentes sazonais
relativos aos termos Auto-Regressivo, Integrado, e Média Mdvel, respectivamente.

Para realizar a constru¢do de um modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis
(ARIMA) devem ser aplicadas as etapas exibidas na Figura 2.4, as quais apresentam um

comportamento ciclico até a aquisicao do modelo apto a previsao.
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Etapa 1: Identificacio Escolha  de
um modelo < M

Etapa 2: Estimaciio Estimagio dos
pardmetros  do M
modelo

Etapa 3: Verificagio Adequagio do
modelo p
escolhido

E-Tﬂ[lﬂ 4: Previsio j/
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Figura 2.4 - Etapas de configuracao do modelo ARIMA para previsao de séries temporais
(CAMELO, 2018)

Na etapa de identificacdo, apos a defini¢do da ordem de integragdo da série, passa-se a
trabalhar com os dados estaciondrios, uma vez que, os dados das séries nao-estaciondrias podem ser

diferenciados uma ou mais vezes, com base no procedimento da Eq. (2.7.2):
Zi=AY, =Y, — Yy, (2.7.2)

em que: Y; € a observagdo Y, no periodo ¢ da série ¥; sem diferenciagdo; Y;; € a observagao Y, no
periodo t-1 da série ¥; sem diferenciacao; AY; = Z, é a observagao Z, no periodo ¢, pertencente a série

Z; com os dados da série Y; diferenciados a primeira vez.

Em seguida, inicia-se a fase de identifica¢do dos filtros AR e MA, ou seja, dos valores das
ordens p ¢ ¢ do modelo ARIMA. Esta ultima pode ser realizada com base na observacao das
caracteristicas da Fun¢do Autocorrelagdao (FAC) e da Funcdao Autocorrelagdo Parcial (FACP) dos
dados da série analisada.

As fungoes FAC e FACP, quando representadas graficamente, sio comumente chamadas de
correlogramas, os quais também sdao conhecidos como diagramas de autocorrelagdo (representam a
autocorrelacdo da amostra versus os intervalos de tempo considerados na amostragem). Ao examinar

os picos dos correlogramas FAC e FACP em cada lag (termo que significa defasagem em inglés)
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poderdo apontar quais sao significativos e, desta forma, indicar as ordens de p e ¢, uma vez que um
pico significativo se estende para além dos limites do nivel de significancia utilizado, indicando que
a correlagdo para este lag ¢ significativa. Desta forma, com base nas andlises descritas na Tabela 2.3,

podem ser identificados os termos AR e MA dos modelos candidatos ARIMA.

Tabela 2.3. Caracteristicas da Fun¢ao Autocorrelagao e da Fungao Autocorrelagao Parcial

Modelo Padrao Tipico da FAC Padrao Tipico da FACP

AR (p) Declina exponencialmente ou Picos significativos através das
com padrdo de onda senoidal, defasagens p.
ou ambos.

MA (q) Picos significativos através das Declina exponencialmente.

defasagens q.

ARMA (p, q) Declina exponencialmente. Declina exponencialmente.

Fonte: Camelo, 2018.

Segundo Pereira (2021), apos a identificagao dos modelos candidatos, ¢ feita a estimacao dos
pardmetros do modelo a ser selecionado, a qual pode ser obtida por diferentes maneiras: minimos
quadrados ordinarios, minimos quadrados generalizados, maxima verossimilhan¢a condicional ou
maxima verossimilhanca exata, entre outros.

Dentre estas opcdes, ¢ importante ressaltar que ndo existem modelos verdadeiros, mas sim
apenas modelos aproximados da realidade, que causam perda de informag¢des (EMILIANO, 2010) e,
de acordo com Bueno (2011), o melhor modelo sera o mais parcimonioso, ou seja, aquele que
apresenta um menor nimero de parametros no modelo e, com isso, seja capaz de gerar estimativas
com menores imprecisoes do que modelos que apresentem mais parametros inseridos.

A parcimonialidade ¢ uma propriedade que pode ser verificada pelos critérios de informagao.
Dentre os mais explorados pela bibliografia estdo: o critério de informacao de Akaike (AIC), Akaike
corrigido (AICc), Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) e de Hannan-Quinn (HQ), os quais estdo
dispostos na Tabela 2.4.
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Tabela 2.4. Critérios de informacgao

Critérios de Informacao Definicao Fonte
AIC AIC = =2¢og(L) + 2w Akaike (1974)
Alce AlCe = —2¢0g(L) + % Huféiﬁr%siiga?89)
BIC BIC = —2¢og(L) + wlog(n) Akaike (1978)
Schwarz (1978)
HQ HQ = —2¢og(L) + 2w log(n) Hannan; Quinn (1979)

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Guerra, 2015.

Obs.: o primeiro termo consiste numa estimativa da distancia K-L por meio de Yog (L), que representa
a log-verossimilhanca do modelo estimado, € 2w € uma estimativa para o viés, em que w representa
o numero de parametros do modelo, ¢ n equivale ao nimero de observagdes. Tais critérios sdao
baseados na distancia Kullback-Leibler (K-L) entre o modelo candidato e o verdadeiro ¢ empregam
a estimativa do log da méaxima verossimilhanca, penalizando os ajustes dos modelos pelo nimero de

parametros estimados (GUERRA, 2015; PEREIRA, 2021).

Ap6s a selegdo do modelo candidato mais parcimonioso, € necessario avaliar a aderéncia deste
modelo aos dados da série em questao. Uma das formas € avaliar se os residuos do modelo apresentam
um comportamento de ruido branco e, desta forma, atendam os seguintes pressupostos: sao
independentes, ou seja, ndo sdo autocorrelacionados, possuem média zero e varidncia constante, em
outras palavras, apresentam homoscedasticidade e ainda devem seguir uma distribui¢do normal. Na
situagdo de confirmagdo dos pressupostos, significa que o modelo ¢ adequado aos dados da série
analisada, caso contrario, existem informacdes nos dados que o modelo nao conseguiu abranger,
tornando-o insuficiente para ser aplicado na previsdo. Sendo assim, € importante testar outras
possibilidades para o modelo estimado (BUENO, 2011; CAMELO, 2018; PEREIRA, 2021).

Na analise dos residuos, a identificacao dos pressupostos, em geral, é realizada por meio de
testes de inferéncia aplicados aos residuos. Na verificagdo da normalidade, conforme Cardoso e al.
(2023), destacam-se os testes de Doornick-Hansen, Kolmogorov-Smirnov, Kolmogorov-Smirnov
Lilliefors, Shapiro-Wilk (1965) e Jarque-Bera (1986). Em relacdo a homoscedasticidade, sdao
salientados na literatura, os testes de Goldfeld-Quandt, Breusch-Pagan, McLeod-Li e o teste de
Heterocedasticidade Condicional Autoregressiva (ARCH), e; para independéncia dos residuos, ha

relevancia nos testes de: Durbin-Watson, Box-Pierce, Breusch-Godfrey e Ljung-Box (1978).
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2.7.2. Modelos Box-Tiao

Outra metodologia de previsao de séries temporais, que utiliza técnicas de Auto-Regressao, ¢
a modelagem Box-Tiao, a qual ¢ comumente conhecida por ARIMAX, abreviacdo procedente do
termo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis e entradas Exdgenas, que representa uma
expansdo do modelo ARIMA. O modelo ARIMAX, considerado multivariado, acrescenta um
componente linear em funcao das observacdes das covaridveis (também chamadas de variaveis
exogenas). A principal diferenca entre os dois modelos ¢ que 0 ARIMAX possui, além dos pardmetros
auto-regressivos e de médias moveis, a entrada exdogena (BENNETT; STEWART; LU, 2014).

O modelo ARIMAX pode ser entendido como a combinagdo dos modelos Auto-Regressivo
AR (p), Integrado (d), Média-Movel MA (q) e Exdgeno X (r), simbolizado por ARIMAX (p, d, g, r),
pois, a obtengdo dos termos p, d, g € semelhante a descri¢do realizada no modelo ARIMA; ja o termo
r representa a quantidade de varidveis exdgenas utilizadas na configuracdo do ARIMAX. Da mesma
forma que o SARIMA representa uma versao sazonal do modelo ARIMA, o mesmo pode se dizer em
relacdo ao ARIMAX, cuja versdo sazonal ¢ simbolizada por SARIMAX(p, d, g, r)(P, D, Q);. Uma
forma simplificada desse modelo esta descrita na Eq. (2.7.3).

Ressalta-se que as técnicas utilizadas no modelo ARIMA para identificar se os residuos tem
o comportamento de ruido branco, como, por exemplo, a aplicagdo dos critérios de informacao,
também podem ser utilizados para identificar a viabilidade do modelo ARIMAX em representar os

dados observados da série analisada.
Ve =c+ 30, BiYei + Yo oy + 21, (0j5c;) + &, (2.73)

em que: Y; € a série da variavel no tempo ¢ que se pretende projetar; ¢ € uma constante; Y;.; ¢ a série
da variavel dependente defasada por i passos de tempo; f; € o coeficiente de Y;.; ; p € 0 nimero maximo
de intervalos de tempo; w; representa as variaveis exogenas; o termo wj representa os coeficientes das
varidveis exdgenas; r ¢ o nimero maximo de varidveis exogenas; 6; € o coeficiente do termo & que,
por sua vez, representa o erro no tempo ¢ defasado de j; & ¢ a componente de erro do modelo, com &
~ N(0, ¢?), um ruido branco. Os coeficientes dos modelos sdo estimados por regressao, maiores

detalhes sobre a Eq. (2.7.3) podem ser obtidos em (YOGARAJAH et al., 2013).

Segundo Morais Jr. (2011), o sucesso de um modelo depende diretamente da sele¢do ou
escolha das varidveis, entradas e saidas, porque esta vai garantir uma boa confiabilidade, além de

manter as caracteristicas de predicao do modelo.
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Desta forma, existem diferentes técnicas de selecdo e definicdo de varidveis exodgenas para

entrada de modelos do tipo ARX, ARMAX, SARIMAX: métodos de busca exaustiva, que

consideram todas as combinagdes possiveis entre as varidveis e sdo recomendados em sistemas com

poucas variaveis de entrada, em vista do alto custo computacional e de um tempo de convergéncia

elevado; e, métodos evolutivos ou classicos, que consistem em propor um modelo dividido em etapas

e a cada etapa ¢ introduzida uma nova variavel, as etapas acabam quando nao ocorre mais melhora

significativa no modelo ou quando todas as variaveis ja foram incluidas. Alguns modelos utilizam a

remocao de variaveis ao invés de adicao e outros combinam as duas técnicas.

Dentre os métodos de selecao de variaveis, segundo Morais Jr. (2011), podem ser destacados:

Adigao sequencial ou Forward Selection (FS): a constru¢do do modelo se d4 em etapas
e a cada etapa uma variavel ¢ introduzida;

Selecao por Eliminacdo ou Backward Elimination (BE): inicia-se com um modelo que
considera todas as variaveis candidatas e realiza sucessivas remocdes de variaveis do
modelo com o objetivo de obter o melhor subconjunto de variaveis exogenas;
Regressao por Etapas ou Stepwise Regression (SR): consiste em uma combinagdo dos
métodos anteriores e ¢ aplicado para selecionar as variaveis que mais influenciam no
conjunto de saida, ¢ um processo iterativo que adiciona (forward) e remove variaveis
(backward) a partir de um critério de selecdo, como o teste F de inferéncia, o erro

quadratico total e o critério de informacgao de Akaike (ALVES et al., 2013);

Regressao por etapas nas predigdes do modelo Stepwise Regression on Model
Predictions (SRMP): constr6i um modelo de forma gradual, a fim de analisar a
importancia de cada uma das variaveis individualmente. Nesta técnica, as variaveis
sdo divididas em dois conjuntos: o conjunto basico, que inicia vazio e finaliza
comportando as variaveis que compdem o modelo final; e, o conjunto nao-basico, o
qual inicia com todas as variaveis candidatas, sofre o processo de eliminagido
(backward), e finaliza nao comportando as variaveis selecionadas para o modelo final.
O deslocamento das variaveis ¢ determinado com base no efeito que as mesmas

exercem na capacidade preditiva do modelo final.

As variaveis exdgenas também podem ser selecionadas por processos de busca aleatodria.

Dentre os mais conhecidos estd o Algoritmo Genérico, muito utilizado em situacdes de busca

exaustiva impraticavel, ou seja, quando hd um grande nimero de atributos a serem selecionados.
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Outras técnicas também podem ser verificadas, como Analise de Componentes Principais,
Decomposicao de Valores Singulares e analises de Sensibilidade. Mais detalhes podem ser conferidos

no estudo de Morais Jr. (2011).

2.7.3. Validagao e Intervalo de Confianga dos Modelos

Segundo Montgomery et al. (2012), assim como a modelagem Box-Jenkins, todos os modelos
de regressao sao utilizados para previsao e controle de dados, requerendo uma validagao de modo a
verificar sua eficiéncia na producdo de respostas sobre o conjunto de dados.

Na validagcdo ocorre a comparagdo entre os dados simulados pelo modelo e os dados
observados da série analisada, ¢ a diferenga entre seus valores é denominado erro numérico de
predi¢do. Entdo, para realizar a mensuragdo dos erros de predigao, ao longo de um periodo temporal,
sdo aplicadas medidas de acurécia, que sdo indicadores de qualidade e avaliam a capacidade preditiva

do modelo (Tabela 2.5).

Tabela 2.5. Indicadores de qualidade de modelos quanto a capacidade preditiva

Medidas Estatisticas de Erros
Medida Expressao

MAE 1 & A
MAE = ;;m-m

MAPE = —Z —1].100
H Y,
t=1
RMSE ; 1
512
i -4
RMSE = Z
H
t=1
U de Theil .

{_-1—11 <?t+1 — Yt+1>
= Y,
U= £

yH-1 (Yt+1Yt_ Yt)z

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Pereira, 2021.

Obs.: ¥; sdo as observagdes na série temporal; Y; sdo os valores previstos para a série; e, H ¢ 0 nimero

total de observacdes no periodo de validagdo da série.
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Conforme Camelo (2018), em relacdo as técnicas estatisticas das medidas de acuracia, o Erro
M¢édio Absoluto (MAE) mede o valor médio absoluto dos erros entre as séries temporais (observada
e prevista). A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) representa as diferengas individuais
quadraticas entre as séries temporais (observada e prevista). No RMSE, a propor¢ao entre as variaveis
observadas e previstas ocorrem na mesma grandeza, ou seja, se a variavel analisada apresentar
grandes valores na série, entdo os erros nas variaveis ajustadas também serao grandes. Por outro lado,
os resultados obtidos no RMSE utilizam os quadrados dos residuos, logo os residuos possuem um
peso maior em sua mensuragdo. Por este motivo, alguns autores como Morettin ¢ Toloi (2018)
consideram o RMSE como a melhor medida de acuracia (PEREIRA, 2021).

Por sua vez, o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) possui rapida interpretagdo em seus
resultados, por ser apresentados em termos percentuais (%), mas existe uma desvantagem quando a
série analisada apresentar valores muito pequenos. Neste caso, qualquer discrepancia pode fazer o
MAPE alcangar valores superiores a 100%, cujo valor ndo ¢ aceito nas andlises de acuracia dos
modelos.

Além desses indicadores de qualidade, segundo Levenbach (2017), existe uma técnica
desenvolvido Theil (1966) que também pode ser utilizada, a qual ¢ denominada U de Theil, cujo
objetivo € testar se o modelo apresenta uma previsao melhor em relacdo a previsao ingénua, ou trivial,
a qual ocorre quando a estimativa do valor futuro € igual ao valor atual (CARVALHO, 2005).

A capacidade preditiva dos modelos também pode ser testada por meio de indices de
confiabilidade dos valores previstos e, neste ambito, um dos quantificadores mais utilizados
corresponde ao intervalo de confianga (IC) dos modelos. A construgdo de intervalos de confianca
serve para sintetizar as incertezas decorrentes da estimacao de pardmetros baseados em amostras
finitas. Desta forma, as analises feitas a partir da construgdo de intervalos de confianga possibilitam
extrair informacgdes a respeito dos aspectos praticos do setor em que se estd trabalhando, além de
proporcionar tomadas de decisdo com a minimizagao de riscos em condigdes de incerteza do analista
(SILVA et al. 2011; FERREIRA, 2013).

A estimagdo de intervalos para um quartil E, associado a uma probabilidade avaliada de
acordo com um dado modelo com w pardmetros, E (x|9;,9,,..,9,), em que ¥9,, designam os

parametros, consiste em identificar os limites inferior A; e superior As, tornando valida a Eq. (2.7.4).

em que: a expressao 1 — a, equivale ao nivel de confianga. Como E ¢ uma grandeza populacional

e ndo uma variavel aleatoria, interpreta-se a Equagéo 2.7.4 como: a probabilidade do intervalo [4;, A]
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conter o verdadeiro, embora desconhecido, valor de Er é 100(1 — a)%. A equagio reflete as

incertezas decorrentes da estimagdo de parametros 9;,9,, ... ,9,, e, consequentemente, de Er, frente

as flutuagdes amostrais, ndo incluindo as incertezas associadas a selecdo da lei de probabilidades

E, (x|91,9,, ...

,9,,). A principio supde-se verdadeira a fungio de distribui¢do de probabilidades que

governa o comportamento da variavel aleatoria E.

Conforme Silva et al. (2011), a construgao de intervalos de confianga para os quantis de uma

variavel aleatdria pode ser feita por meio de trés abordagens:

Aplicacdo da teoria assimptotica de amostragem, na qual para uma dada probabilidade
de nio-excedéncia, F, os quantis em torno da estimativa X sio aproximidamente
distribuidos de acordo com a lei Normal, ou seja, contendo normalidade nos dados, e
desvio padrao dependente da dimensao da amostra e do método de estimagdo dos
parametros de distribuigdo.

Técnica de Monte Carlo para, a partir do conjunto de estimativas dos parametros
E.(x|91,95, ... ,9,,), obter M (com M muito grande) amostras sintéticas com
dimensao igual a da amostra original. Tais amostras sintéticas sdo utilizadas no célculo
de M curvas de quantis que, depois de ordenadas para uma dada probabilidade de nao-
excedéncia, F, permitem a constru¢do do IC: 100(1 — a)% para X.

Técnica de re-amostragem (o bootstrap na designacao inglesa), a qual permite obter
um grande niimero de amostras (M) a partir de re-amostragens com recomposi¢ao da
amostra original. H4 semelhanca com a técnica de Monte Carlo, visto que, as amostras
obtidas por re-amostragem sao utilizadas na estimativa das M curvas de quantis que,
depois de ordenadas para uma dada probabilidade de ndo-excedéncia F, permitem a

constru¢do do IC: 100(1 — a)% para Xg.

A partir das técnicas revisadas na bibliografia, foram selecionados os métodos para realizagao

do presente estudo, os quais estao descritos no proximo capitulo.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo abordados os aspectos metodologicos adotados para o desenvolvimento
da pesquisa, tais como: origem e organizagdo dos dados e as técnicas de modelagem utilizadas. Em
relacdo aos recursos computacionais foi utilizada a planilha eletronica Microsoft Excel (2019) e para
analises estatisticas, representagdes graficas e a estimagdo de modelos de previsdo, foi utilizado o
software R sob a interface RStudio versao 4.1.0 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2022). O nivel

de significancia considerado neste estudo foi de 5% (a = 0,05).

3.1. Origem e Preparo dos dados de estudo

As etapas desenvolvidas neste item, dispostas na Figura 3.1, foram necessarias para adquirir
e efetuar o tratamento dos dados, a fim de possibilitar a aplica¢dao destas informagdes na entrada dos

modelos.

Adquisi¢do dos Dados

Dados Dados de Demanda
Meteorolégicos de Energia Elétrica

Organizacdo em
Patamares: Dados
Horarios -> Dados

Mensais

Organizacéo e Analise
Exploratoria dos
Dados

Anilise de Correlacéio dos
Dados com Observagées

Faltantes
Imputacgéo dos Dados
de Demanda de
Energia Elétrica
Andlise de

Estacionariedade

Selegéo das
Variaveis
Meteoroldgicas de
Entrada

Imputacdo das
Variaveis
Meteorolégicas

Figura 3.1 - Esquema das etapas utilizadas para aquisi¢do e tratamento dos dados de estudo
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Os dados de eletricidade foram do tipo méaxima demanda instantanea, em Megawatt (MW), e

estdo vinculados a carga verificada de referéncia do barramento pertencente a subestagdo de energia

elétrica da Figura 3.2, localizada na regido da campanha do Rio Grande do Sul, cujas informagdes

foram fornecidas pela Companhia Estadual de Energia Elétrica (CEEE).

54°6'40"W 54°5°0"W

28°40'0"S

32°30'0"S

Legenda
’ CEEE Subestagdo

[) Estacéo INMET
¢ i Rio Grande do Sul

Subestacao CEEE - Estagao INMET:
Distancia: 4,9 km

31°18'40"S

Sistema de Coordenadas Geogréaficas
SIRGAS 2000

Fonte: Propric autor.

Figura 3.2 - Localizacdo da Estagdao Meteoroldgica do INMET e da Subestagdo da CEEE

Na Tabela 3.1 sdo apresentados os horarios de ocorréncia dos patamares de carga de energia

leve, média e pesada ao longo de uma semana no estado do Rio Grande do Sul. Ao todo, foram

constituidas sete séries temporais de demanda mensal, referentes aos patamares de carga leve, média

e pesada dos dias uteis (UL, UM e UP, respectivamente) e, para os sabados € domingos, os patamares

de carga média e pesada (SM, SP e DM, DP, respectivamente), no periodo de janeiro de 2009 até

agosto de 2021.

Tabela 3.1. Intervalos dos patamares de carga nos meses janeiro, fevereiro € margo

Patamar de Carga Dias uteis Sabado Domingo**
Leve 01:00h as 08:00h* 01:00h as 08:00h 01:00h as 09:00h
Média 09:00h as 17:00h 09:00h as 17:00h 10:00h as 17:00h
Pesada 19:00h as 22:00h 19:00h as 22:00h 19:00h as 22:00h

* Nao considera segundas-feiras. ** Nos demais meses do ano: horarios de domingo sdo equivalentes aos de sabado.

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Em relagdo aos dados meteorologicos (Tabela 3.2), foram retirados dados horarios da estagao
meteorologica automatica do INMET (BDMEP, 2022), localizada a cerca de 4,9 km de distancia da

subestacdo da CEEE utilizada no presente estudo.

Tabela 3.2. Descri¢ao das variaveis meteorologicas consideradas neste trabalho

Variavel Abreviaciao Descricao Unidade
Precipitagdo Pc Precipitacdo total horaria mm
Pressao Press Pressdo atmosférica ao nivel mB

da estacdo, horaria
Radia¢do Rad Radiacgdo global kJ/m?

Temperatura Temp Temperatura do ar, bulbo °C
seco, horaria

Ponto de Orvalho Orv Temperatura do ponto de °C
orvalho
Temperatura Méaxima Tmax Temperatura maéaxima da °C

hora anterior

Temperatura Minima Tmin Temperatura minima da hora °C
anterior

Umidade UR Umidade relativa do ar, %
horaria

Rajada Raj Rajada maxima de vento, m/s
horaria

Velocidade do Vento \AY Velocidade do vento, horaria m/s

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A fim de possibilitar a comparacdo entre as variaveis meteorologicas e os dados de carga
maxima instantdnea a cada més, a organizacao dos dados meteoroldgicos foi realizada da seguinte
maneira: para cada dia, separou-se os dados horarios das variaveis meteoroldgicas em periodos
idénticos aos patamares mencionados na Tabela 3.1 e, em seguida, para cada més, foram extraidos:
valores médios de pressao, radiacao, temperatura, ponto de orvalho, umidade e velocidade do vento;
valores maximos de precipitacdo, temperatura maxima e rajada, e; valores minimos de temperatura
minima. Desta forma, foram obtidas as séries mensais dos dados meteoroldgicos referentes aos

periodos de cada patamar de carga elétrica.
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Na analise exploratéria dos dados, primeiramente foram extraidas das séries meteoroldgicas
e de carga elétrica, as medidas resumo de: valor minimo, 1° quartil, mediana, média, 3° quartil, valor
maximo e numero de dados faltantes (NA’s) provenientes da fungdo summary, e com o auxilio da
funcao na.omit, também foram extraidos indices de variancia e desvio padrao, além dos indices de
assimetria e curtose, resultantes dos comandos skewness e kurtosis, respectivamente, os quais
pertencem ao pacote e/071 (JOANES; GILL, 1998).

Nas séries de demanda de carga elétrica, foram identificados valores plausiveis em todos os
patamares de carga, no periodo entre janeiro de 2009 e dezembro de 2014, periodo utilizado para
analise de tendéncia e sazonalidade das séries de carga elétrica. Mais informagdes a respeito dos
dados faltantes dos patamares de carga elétrica referentes aos dias uteis podem ser conferidas em
Veiga et al. (2023).

A identificagdo da presenca de tendéncia nas séries foi feita primeiramente, em termos de
visualizagdo grafica, elaborando-se uma reta de regressao linear simples, com base no método de
minimos quadrados, através da inser¢ao do argumento geom_smooth(method=Im, se=FALSE) nas
especificagdes da fungdo ggplot. Na sequéncia, a significancia da tendéncia nas séries foi avaliada
utilizando o teste de Cox-Stuart.

Por sua vez, a sazonalidade foi avaliada visualmente por graficos de subséries mensais e,
analiticamente, pela aplicagdo da andlise de variancia dos dados, ANOVA, em blocos, a qual
apresenta as premissas normalidade, homoscedasticidade e independéncia dos residuos. Tais
caracteristicas foram avaliadas com a aplicacdo dos testes de Shapiro-Wilk (1965), Teste ARCH e
Ljung-Box, respectivamente. Nos casos de descumprimento destes requisitos, aplicou-se o teste de
Friedman (Pereira et al., 2021).

Na etapa seguinte, foi realizada comparagdo das variaveis meteorologicas entre si e também
com a demanda de carga elétrica, para o periodo entre janeiro de 2009 e agosto de 2021, ainda que
observagoes faltantes estivessem presentes, tanto nas séries meteorologicas, quanto na demanda de
carga elétrica. Primeiramente, os dados foram colocados em termos de z-score (Eq. 3.1.1), a fim de

retirar efeitos de grandeza das varidveis e possibilitar analise conforme a variabilidade dos dados.

Y-Y
Sy’

z = 3.1.1)

em que: Y equivale & medigdo observada; Y, a média da série de dados, e; Sy, ao desvio padrio da

série de dados (CURTIS et al., 2016).
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Em seguida, foram elaborados graficos boxplot de cada série e a analise de correlagao foi
realizada utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson, pelo qual foram verificadas tanto as
correlagdes entre varidveis meteorologicas, como também, entre cada varidvel meteorologica e a
demanda de energia, dentro dos intervalos de patamar de carga elétrica considerados. Para facilitar a
aquisicao dos valores de correlacdo foram utilizadas as fungdes: na.omit, no intuito de omitir as
observagoes faltantes e kable do pacote knitr (XIE, 2016), que plotou os valores de correlacao sob o
formato de matriz.

Em relacdo aos indices de correlagdo das séries meteoroldgicas, somente foram consideradas
em posteriores andlises: as varidveis com coeficiente de correlacdo de Pearson igual ou superior a
0,05 (1, > 0,05) em relagdo as séries de demanda pertencentes ao respectivo patamar de carga elétrica.

Ap6s a analise de correlacao, realizou-se o preenchimento das sete séries de demanda de carga
elétrica utilizando a modelagem Box-Jenkins para imputacao dos dados, conforme descri¢do a seguir:
primeiramente, buscou-se preencher as lacunas identificadas nas séries utilizando a funcdo
auto.arima (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008), a qual selecionou o modelo mais ajustado dentre
os modelos candidatos, por meio da minimiza¢gdo do BIC (SILVEIRA, 2023), incrementando o
argumento ic = bic nesta funcao, e também listou os modelos de saida, aplicando o argumento trace
= TRUE e, forcou a utilizagdo de todas as observacoes, aplicando approximation = FALSE (Wang.
etal.,2006). Sendo assim, a fun¢do na forma completa, contendo todos os argumentos, correspondeu
a seguinte:

“> auto.arima (dados, trace = TRUE, approximation = FALSE, ic = "bic")”;

Os modelos de saida da funcdo auto.arima, que apresentaram autocorrelagdo nos residuos,
foram substituidos por modelos selecionados com base na identificagdo da independéncia residual
visualizada em graficos de Fun¢ao Autocorrelagdo (FAC) associada a aplicagdo do teste Ljung-Box.

Em posse dos dados de demanda de carga elétrica preenchidos, aplicou-se a analise de
estacionariedade por meio da funcdo ndiffs para parte ndo-sazonal e nsdiffs para parte sazonal das
séries. Por sua vez, os dados meteorologicos foram analisados contendo observacdes faltantes, em
vista da presenca de lacunas em quantidades escassas, as quais foram consideradas insuficientes para
afetar o grau de diferenciacdo das séries meteorologicas.

Os testes de hipdtese aplicados na parte ndo-sazonal corresponderam a: ADF (DICKEY;
FULLER, 1981), KPSS (KWIATKOWSKI et al., 1992) ¢ PP (PHILLIPS; PERRON, 1988) ¢ foi
considerado tanto dados em nivel, como também, dados com tendéncia para a componente

deterministica na regressdo, da seguinte maneira:
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“> ndiffs(dados, alpha = 0.05, test = "adf", type = "level")”;
“> ndiffs(dados, alpha = 0.05, test = "adf", type = "trend")”;

Na parte sazonal, os testes aplicados foram: OCSB e HEGY utilizando no maximo duas

diferencas sazonais por analise, conforme descrito a seguir:
“> nsdiffs(dados, alpha = 0.05, test = "ocsb", max.D = 2)”.

Na andlise de estacionariedade, em detrimento da modelagem Box-Tiao, somente foram
imputadas e consideradas exdgenas aos modelos, as varidveis meteorologicas com séries de mesmo
grau de diferenciagdo em relacdo as séries do patamar de carga elétrica correspondente (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Sobre a imputacdo dos dados das séries meteorologicas, Veiga et al. (2021) afirma que a
grande maioria dos estudos considera apenas a similaridade temporal dos dados e a proximidade
geografica dos postos meteorologicos, indicando uma recomendagdo em utilizar dados de estagdes
vizinhas, visto que, tais dados cumprem as prerrogativas temporal e espacial supracitadas. Porém,
neste caso, assim como foi efetuado com os dados da estacao de estudo, as informagdes dos postos
meteorologicos adjacentes também precisariam ser reorganizadas em patamares, algo que demandaria
muito tempo da parte do analista.

Desta forma, o método utilizado na imputagio dos dados meteorologicos também
correspondeu a modelagem Box-Jenkins, contendo as mesmas etapas empregadas aos dados de
demanda de carga elétrica. A aplicagdo do mesmo método em variaveis de origem divergente se
justifica pela obtencdo de observagdes de preenchimento baseadas no comportamento das séries em

si, ou seja, sem a necessidade de adquirir informagdes de demais estagdes meteorologicas.

3.2. Modelagem

A modelagem aplicada para relacionar a demanda de carga elétrica as variaveis
meteorologicas correspondeu a modelos do tipo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis
Sazonal com entradas Exdgenas — SARIMAX, cujas etapas desenvolvidas estdo dispostas, sob forma

esquematica, na Figura 3.3.
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Figura 3.3 - Esquema das etapas utilizadas nas modelagem SARIMAX

Primeiramente, o conjunto de dados foi dividido entre periodo de ajuste: de janeiro de 2009
até dezembro de 2019, e; periodo de validagdao: de janeiro de 2020 até agosto de 2021; os quais
também sdo conhecidos como, periodos de treino e teste: training set /test set.

Logo em seguida, foram construidos graficos de Fun¢do Autocorrelagdo (FAC) e Funcao
Autocorrelagao Parcial (FACP) do periodo de ajuste, a fim de determinar os valores de p, g ¢ P, Q
dos modelos candidatos para andlise da série de demanda de carga elétrica, os quais foram elegidos

com base nos valores de:

e P+l g+tleP£1,0+1;
e p,gt2eP, Q=+2,nos casos de interpretagdes graficas mais amplas, e;
e 0<p<3,0<¢g<3e0<P<3,0<0<3,nassituacdes onde nao foi possivel identificar

o modelo inicial.

A partir da determinacdo dos modelos candidatos, estes foram hierarquizados, pela
parcimonialidade, e escolhidos os cinco com menor valor do critério de informacao Bayesiano - BIC,
indicado por Hyndmann e Athanasopoulos (2021), e com independéncia identificada em seus
residuos, por meio do teste de hipotese Ljung-Box.

Dentre os cinco modelos mais ajustados aos dados de demanda de energia elétrica, selecionou-
se, para analise da influéncia das variaveis meteoroldgicas, o modelo de melhor capacidade preditiva,
ou seja, o modelo que obteve melhor desempenho e maior acuracia no periodo de validagdo, cuja

verificacao foi feita pelo indicador RMSE.
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Na sequéncia, foi realizada a inser¢ao de varidveis exdgenas ao modelo SARIMA selecionado,
por meio da adi¢do de vetores e matrizes das séries meteoroldgicas no argumento Xreg da funcgao
Arima, a fim de torna-lo do tipo SARIMAX, conforme a descri¢ao na Tabela 3.3.

O método de selegdo de variaveis adotado foi stepwise backward, com a ordem de inserg¢ao
inicial baseada nos indices de correlagdo das variaveis meteoroldgicas entre si € com a demanda de
energia elétrica.

O desempenho na validagdo dos modelos SARIMAX foi verificado com base nos
indicadores: RMSE, MAPE e MAE para cada passo da retirada de variaveis. Dentre os modelos com
menores indices de erros, para cada patamar, foram plotados os valores preditos, e analisados quanto
ao intervalo de confianga (IC) ao nivel de 95%, elaborado a partir da teoria assimptotica de

amostragem.

Tabela 3.3. Configuragdes do modelo SARIMAX para previsao de séries temporais

SARIMAX Time Series Forecasting

Funcao Arima(y, order = ¢(0, 0, 0), seasonal = ¢(0, 0, 0), xreg = NULL)
Argumentos Descricao

y Uma série temporal univariada de classe zs.

order Uma especificacdo da parte ndo-sazonal do modelo ARIMA com

as trés componentes: p, d, q.

seasonal Uma especificacdo da parte sazonal do modelo ARIMA com as
trés componentes: P, D, Q.

xreg Opcionalmente, um vetor ou matriz de regressores externos, que
deve ter o mesmo nimero de linhas que y.

Fonte: Camelo, 2018

Os modelos SARIMAX de melhor desempenho na validagdo também tiveram o periodo de
ajuste comparado aos seus respectivos modelos SARIMA, quanto ao valor do BIC e, também,
quanto ao cumprimento dos pressupostos dos residuos: normalidade, homoscedasticidade e
independéncia, por meio da aplicagdo dos testes de hipdtese: Jarque-Bera, teste ARCH e Ljung-Box,
respectivamente.

A modelagem supracitada foi realizada separadamente para os patamares de carga leve,
média e pesada dos dias uteis (UL, UM e UP, respectivamente) e, para os sabados e domingos, 0s

patamares de carga média e pesada (SM, SP e DM, DP, respectivamente).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Analise exploratéria dos dados de demanda de energia elétrica

Os resultados das medidas resumo das séries de demanda de carga elétrica estdo dispostos na
Tabela 4.1 e os resultados destas medidas de todas as séries analisadas, incluindo as séries
meteorologicas, podem ser verificados no Apéndice 1.

A partir da Tabela 4.1 foi possivel observar que o menor indice de demanda de eletricidade
foi pertencente ao patamar de carga leve dos dias tuteis (UL), correspondente a 13,62 MW, e o maior
indice foi de 79,89 MW, encontrado no patamar de carga média dos dias uteis (UM). Os dias tteis

também tiveram o maior indice médio, igual a 52,0 MW, referente a carga pesada.

Tabela 4.1. Medidas resumo dos patamares de carga elétrica: jan./2009 - ago./2021

Medidas resumo Patamares de Carga Elétrica (MW)
Dias Uteis Sabados Domingos
Leve Média Pesada | Média Pesada Média Pesada

Valor Minimo 13,62 25,71 25,72 25,64 25,72 18,66 25,71
1° Quartil 23,96 43,23 46,72 36,87 45,99 33,17 43,43
Mediana 25,96 47,78 50,50 39,84 49,39 35,41 46,72
Média 26,94 50,12 52,00 41,47 49,77 37,17 47,42
3° Quartil 29,34 55,44 57,18 44,63 53,66 40,14 50,74
Valor Maximo 42,58 79,89 72,08 72,72 62,88 57,89 63,93
Variancia 24,31 104,68 55,26 59,91 31,74 43,53 34,30
Desvio Padrao 493 10,23 7,43 7,74 5,63 6,60 5,86
Assimetria 0,68 0,65 0,10 1,30 -0,63 0,90 0,10
Curtose 0,95 -0,01 0,46 2,58 2,50 1,12 1,69

NA’s 19 20 17 20 19 16 17

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Na analise de tendéncia dos dados, entre janeiro de 2009 e dezembro de 2014, foi observada
uma inclinag¢do ascendente da reta de regressao linear, presente nos graficos em todos os patamares
de carga (Figuras 4.1, 4.2 ¢ 4.3), indicando que a demanda de eletricidade aumenta com o decorrer
do tempo. Este aumento acontece de forma significativa na maioria dos patamares, conforme indicado
pelo teste Cox-Stuart (Tabela 4.2).

Entretanto, o teste de Cox-Stuart apontou uma exce¢@o nos dados referentes aos patamares de
carga média de sdbados e domingos, onde a hipotese nula foi ndo pode ser rejeitada e, desta forma,

nao houve indicagdo tendéncia significativa nestes dados.



Tabela 4.2. Resultados do Teste de Cox-Stuart: jan./2009 - dez./2014 (o = 0,05)
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Patamar de Carga Estatistica do Graus de valor-p Hipotese e Significancia
Teste Liberdade
UL 26 36 0,01133 H1: Significativo
UM 25 36 0,02882 H1: Significativo
UP 26 36 0,01133 H1: Significativo
SM 23 36 0,13250 HO: Nao-Significativo
SP 31 36 0,00001 HI: Significativo
DM 23 36 0,13250 HO: Nao-Significativo
DP 28 36 0,00119 H1: Significativo
Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Na andlise de sazonalidade, do ponto de vista grafico, foi possivel visualizar uma varia¢dao na
média dos dados conforme o més do ano em todos os patamares (Figuras 4.1, 4.2 e 4.3), mostrando-
se importante verificar a hipotese da sazonalidade estar presente de forma significativa ao longo da
variabilidade dos dados das séries de demanda de carga elétrica.

Do ponto de vista analitico,a ANOV A em blocos foi aplicada e validada nas séries de patamar
de carga referente aos domingos (DM e DP), cumprindo os requisitos de normalidade, independéncia
e homoscedasticidade. Desta forma, estas séries apresentaram sazonalidade significativa, conforme

indicado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Resultados da ANOVA em blocos: jan./2009 - dez./2014 (o= 0,05)

Patamar de  Estatistica Fonte de Variacao Hipotese
Carga do teste Bloco Tratamento
DM F 7,06 4,13
valor-p 3,66E-05 0,0002 H1: Significativo
DP F 14,06 5,59
valor-p 7,43E-09 6,22E-06 H1: Significativo

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Para séries de demanda dos dias uteis ¢ dos sabados (UL, UM, UP, SM e SP), a ANOVA em
blocos ndo atendeu um ou mais requisitos necessarios a analise. Sendo assim, o teste de Friedman

(Tabela 4.4) foi aplicado e revelou influéncia significativa da sazonalidade na variabilidade dos dados

nas cinco séries.

Tabela 4.4. Resultados do Teste de Friedman: jan./2009 - dez./2014 (o = 0,05)

Patamar de Estatistica do Graus de valor-p Hipoétese e
Carga Teste Liberdade Significancia
UL 53,97 11 1,19E-07 H1: Significativo
UM 49,46 11 7,82E-07 HI: Significativo
up 29,00 11 0,0023 H1: Significativo
SM 50,72 11 4,65E-07 H1: Significativo
SP 41,05 11 2,36E-05 HI: Significativo

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.2. Relagao entre os dados meteoroldgicos e de carga elétrica

Os graficos boxplot foram elaborados para todas as séries: meteorologicas e de carga elétrica;
e estdo dispostos nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6. A partir destes graficos, foi possivel notar que, em todos
0s patamares, as varidveis de temperatura apresentaram poucos casos de observagdes fora do intervalo

entre o 1° quartil e o 3° quartil das séries. De outro lado, a precipitagdo teve numerosas observagdes
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acima do 3° quartil, e as varidveis de vento apresentaram, em todas as situagdes, valores fora do
intervalo entre o 1° e o 3° quartil minimo e o maximo. Por sua vez, as informacdes da pressdo

estiveram proximas a mediana em todas as situagdes.
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Figura 4.5 — Distribui¢des dos dados referentes aos sabados: jan./2009 — ago./2021
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Figura 4.6 — Distribui¢des dos dados referentes aos domingos: jan./2009 — ago./2021
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Os resultados para o coeficiente de correlagdo entre as variaveis meteorologicas e a demanda
de carga elétrica estdo dispostos na Tabela 4.5 e, de forma completa, os resultados da analise de
correlacdo das varidveis meteorologicas entre si e também com a demanda de energia dos sete
patamares analisados, estdo disponiveis no Apéndice 2.

Com base nos resultados da analise de correlacao, algumas séries de varidveis meteorologicas
apresentaram o valor absoluto do coeficiente de correlagao inferior a 0,05 em relacao aos dados dos
patamares de carga elétrica, e foram descartadas da aplicagdo em posteriores andlises, as quais
corresponderam a: precipitagdo nos patamares: UL, UM SP e DP; pressao em: UP e DP; radiagdo em:
UP e SP, ¢; rajada no patamar SP. Seguindo tal critério, ndo apresentaram variaveis descartadas, os
patamares de carga média dos sabados e domingos (SM e DM, respectivamente). Dentre as variaveis
excluidas, apenas a rajada teve seus dados analisados quanto a estacionariedade, para fins de

diagnostico das variaveis de vento.

Tabela 4.5. Resultados da analise de correlag@o entre as séries meteorologicas e de carga elétrica

Variaveis Patamares de Carga Elétrica
Meteoroldgicas
UL UM UP SM SP DM DP
Pc 0,04* 0,02* -0,08 -0,07 0,04* -0,06 -0,04*
Press -0,46 -0,33 -0,01* -0,30 -0,05 -0,19 0,02*
Rad -0,34 0,41 -0,04* 0,43 0,04* 0,36 0,08
Temp 0,61%* 0,55 0,16 0,57 0,22 0,47 0,15
Orv 0,58 0,50 0,16 0,44 0,18 0,41 0,10
Tmax 0,48 0,52 0,21 0,60 0,25 0,44 0,26
Tmin 0,54 0,56 0,17 0,42 0,15 0,41 0,08
UR -0,21 -0,33 -0,07 -0,44 -0,17 -0,30 -0,09
Raj -0,12 -0,34 -0,19 -0,17 0,02* -0,16 -0,09
\AY -0,13 -0,11 -0,14 -0,15 -0,09 -0,05 -0,23

* Séries descartadas de analises posteriores; ** Maior correlagdo identificada entre séries meteorologicas e carga elétrica.

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

As séries dos patamares de carga pesada (UP, SP e DP) ndo se mostraram muito
correlacionadas com as variaveis meteorologicas, com indices de correlacdao inferiores ou iguais a
0,26 nestes casos.

Entre as variaveis meteorologicas, os maiores indices de correlagiao foram identificados entre
a temperatura e as suas derivagdes: ponto de orvalho, temperatura maxima e minima (Temp, Orv,
Tmax e Tmin, respectivamente). Em seguida, indices de 0,30 até 0,59 foram observados entre as
variaveis de vento: rajada e velocidade do vento.

A maior correlagdo entre as variaveis meteorologicas e a demanda de carga elétrica foi

observada no patamar UL com a variavel temperatura, cujo valor do coeficiente foi de 0,61. De forma
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geral, em todos os patamares, as maiores correlagdes com a carga elétrica foram observadas nas

variaveis de temperatura e suas deriva¢des (Temp, Orv, Tmax e Tmin).

4.3. Imputacao dos dados de carga elétrica

Dados ausentes foram identificados em todos os patamares de carga elétrica ao longo de todo
ano de 2015 e também no periodo entre setembro e dezembro de 2018. Anomalias nao foram
observadas nas séries dos patamares de carga média dos domingos (DM).

Conforme o resultado das analises de sazonalidade, tanto ANOVA quanto o teste de
Friedman revelaram influéncia significativa da sazonalidade na variabilidade dos dados em todos os
patamares de carga elétrica. Desta forma, os modelos do tipo SARIMA foram utilizados na
modelagem dos dados e preenchimento das lacunas existentes nas séries de demanda de carga elétrica,

conforme mostra a Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Dados faltantes e modelos SARIMA aplicados nas séries de carga elétrica

Patamar Dados Ausentes Anomalias (outliers)
de Observacio ou Modelo SARIMA Observacio  Modelo SARIMA
Carga Periodo de imputacio ou Periodo de imputacao
UL Jan.-Dez. 2015 (2,1,2) (1,1, ***  Jul. 2016 (1,1,2) (1,1,2)1123
Set.-Dez. 2018 (2,1,2) (0,1,1)12 Out.2016 (1,1,2) (0,1,2)112
Fev.2017 (1,1,2) (1,0,

UM Jan.-Dez. 2015 (1,0,0) (0,1,0)[121 * Jul-Out. 2016 (1,0,1) (0,1,2)[12]
Set.-Dez. 2018 (1,1,1) (1,0,0)1123

UP Jan.-Dez. 2015 ** (1,1,1) (1,0,2)[12] Set. 2017** (1,1,1) (1,0,0)[12]
Set.-Dez. 2018 (2,0,2) (1,0,1)123

SM Jan.-Dez. 2015  (1,0,0) (1,0,0)12 Jul. 2016 (1,0,0) (1,0,0)12

Set.-Dez. 2018 (1,0,1) (2,0,2)12) Out.-Dez. 2016 (1,0,0) (1,0,0)112]

SP Jan.-Dez. 2015  (2,1,2) (1,0,0)12 Jul. 2016 (2,1,2) (1,0,0)12)

Set.-Dez. 2018 (2,0,2) (1,0,2)(12 * Nov. 2016 (2,1,2) (1,0,0)12

Fev. 2017 (1,1,2) (1,0,1)112)

DM Jan.-Dez. 2015 ** (1,1,1) (1,0, -
Set.-Dez. 2018 (1,1,1) (2,0,0)121 *

DP Jan.-Dez. 2015 **  (1,0,1) (0,0,1)(12] Jul. 2016 (2,0,0) (1,0,1)12;
Set.-Dez. 2018 (2,0,1) (2,0,0)112

* Modelos de saida da auto.arima; ** Casos em que a saida da auto.arima foram modelos ndo-sazonais; *** Modelo
selecionado por andlise subjetiva grafica.

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Na imputagao dos dados, as previsdes para o ano de 2015 do patamar UM e os quatro tltimos
meses de 2018 dos patamares SP e DM corresponderam a saida da funcdo auto.arima. Por outro lado,
nas previsdes para 2015 dos patamares UP, DM e DP e para setembro de 2017 do patamar DP, a saida
da fung¢do auto.arima foi um modelo ARIMA ndo-sazonal, mas como a andlise exploratoria dos dados
indicou que todos os patamares apresentaram sazonalidade, a op¢ao por um modelo sazonal, do tipo
SARIMA, mostrou-se mais adequada, em vista de representar a influéncia dos meses na variabilidade
dos dados.

Especificamente, para a previsdo do ano de 2015 do patamar UL, além do modelo
selecionado: ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[12), houveram outros modelos candidatos aptos a imputagao,
porém todos os demais estimaram indices de carga elétrica muito baixos em relagdo aos limites
inferior e superior do patamar UL. Entdo, com base na analise subjetiva grafica, a escolha foi por um
modelo com observagdes mais proximas aos limites desta série, no intuito de evitar grandes
discrepancias entre dados existentes e imputados. Nas demais séries, as saidas da funcao auto.arima
foram modelos sazonais com residuos autocorrelacionados, os quais foram substituidos por modelos
de residuos independentes e com o menor valor do BIC encontrado.

Na Figura 4.7 estdo dispostas as séries de demanda de energia elétrica com os dados

imputados, em pontilhado, baseados nos patamares de carga mencionados na Tabela 4.4.
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Figura 4.7 - Séries dos patamares de carga elétrica: jan./2009 - ago./2021

4.4. Estacionariedade das séries e ordem das variaveis exégenas

Osresultados dos testes de estacionariedade aplicados as séries dos patamares de carga elétrica
e suas respectivas variaveis meteorologicas estdo disponiveis no Apéndice 3 e na Tabela 4.7. A partir
destes resultados foi possivel observar que, todos os patamares de carga elétrica apresentaram um
comportamento estacionario em nivel, tal propriedade também foi observada na parte ndo-sazonal
das séries meteoroldgicas consideradas. Por sua vez, o teste HEGY, em especifico, evidenciou a
presenca de estacionariedade somente em primeira ou segunda diferenca da parte sazonal de algumas

séries meteorologicas, conforme as informagdes exibidas na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Resultados do teste HEGY para estacionariedade (D) das séries analisadas

Séries Patamares de Carga Elétrica
Temporais
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Conforme mencionado anteriormente, as séries utilizadas nos modelos Box-Jenkins possuem
como requisito apresentar o mesmo grau de diferenciacdo em seus dados, ou seja, as varidveis de
entrada, bem como, as varidveis exdgenas ao modelo necessitam apresentar o mesmo grau de
diferenciag¢do. Entdo, somente as séries das varidveis meteorologicas estacionarias foram testadas
como varidveis exogenas aos modelos SARIMAX.

Desta forma, nos patamares dos dias uteis (UL, UM e UP), as variaveis de temperatura
maxima e ponto de orvalho apresentaram estacionariedade somente em segunda diferenga e foram
eliminadas das etapas conseguintes. Este mesmo critério excluiu a temperatura e a temperatura
minima nos patamares referentes aos domingos (DM e DP). As variaveis de vento: rajada e velocidade
do vento, ndo apresentaram estacionariedade em nivel nos sete patamares analisados e também foram
descartadas de posteriores analises.

A partir da defini¢ao das variaveis exogenas aptas a modelagem, foi estabelecida a ordem de
entrada ao argumento Xreg, considerando as variaveis do tipo temperatura como prioritarias, ou
primarias, a entrada do modelo, em vista de maiores indices de correlagdo com a demanda de carga

elétrica, além de outros critérios disponiveis na Tabela 4.8.

Tabela 4.8. Ordem e critérios de entrada ao Xreg da fungdo Arima

Patamar de | Ordem Variavel Observacoes
Carga
UL 1 Temperatura e Maior correlagdo com a demanda.
X Temperatura Minima e  Segunda maior correlagio com a demanda;
e Utilizada alternativamente da temperatura.
2 Radiagao e Segunda maior correlagdo com a demanda

depois das variaveis de temperatura;
e Baixa correlacdo com as mesmas em relagao
as demais variaveis.
3 Umidade e Terceira maior correlacio com a demanda
depois das variaveis de temperatura;
e Baixa correlagdo com as mesmas.
4 Pressao e Maior correlacdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
e Alta correlacdo com as mesmas.

UM 1 Temperatura Minima e  Maior correlagdo com a demanda.

X Temperatura e Segunda maior correlagdo com a demanda;
e Utilizada alternativamente da temperatura
minima.
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Patamar de | Ordem Variavel Observacoes
Carga
UM 2 Umidade Segunda maior correlagdo com a demanda
depois das variaveis de temperatura;
Baixa correlagdo com as mesmas em relagao
as demais varidveis.
3 Radiac¢ao Maior correlagdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
Alta correlagdo com as mesmas.
4 Pressao Terceira maior correlacio com a demanda
depois das variaveis de temperatura;
Alta correlacdo com as mesmas.
UP 1 Temperatura Minima Maior correlacdo com a demanda.
X Temperatura Segunda maior correlagdo com a demanda,;
Utilizada alternativamente da temperatura
minima.
2 Umidade Maior correlacdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
SM 1 Temperatura Maxima Maior correlagdo com a demanda.
X Temperatura Segunda maior correlagdo com a demanda;
Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
X Ponto de Orvalho Terceira maior correlacdo com a demanda;
Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
X Temperatura Minima Quarta maior correlagdio com a demanda;
Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
2 Umidade Maior correlacdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
3 Pressdo Segunda maior correlacdo com a demanda
depois das variaveis de temperatura;
4 Precipitagao Menor correlagdo com a demanda.
SP 1 Temperatura Maxima Maior correlagdo com a demanda.
X Temperatura Segunda maior correlacdo com a demanda;

Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.

X Ponto de Orvalho

Terceira maior correlagdo com a demanda,;
Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
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Patamar de | Ordem Variavel Observacoes
Carga
X Temperatura Minima e Quarta maior correlagio com a demanda
dentre as variaveis de temperatura;
e Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
2 Umidade e Maior correlagdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
3 Pressdo e Menor correlacdo com a demanda;
DM 1 Temperatura Maxima e Maior correlagdo com a demanda.
2 Umidade e Maior correlagdo com a demanda depois da
varidvel de temperatura maxima.
3 Pressao e Menor correlagdo com a demanda;
DP 1 Temperatura Maxima e  Maior correlagio com a demanda.
X Ponto de Orvalho e Segunda maior correlagdo com a demanda;
e Utilizada alternativamente da temperatura
maxima.
2 Umidade e Maior correlagdo com a demanda depois das
variaveis de temperatura;
3 Radia¢do e Menor correlagio com a demanda;

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.5. Imputagao dos dados meteorolégicos

Apbs a organizagao dos dados meteorologicos, dentre as variaveis aptas a modelagem, todas
apresentaram observagdes faltantes em maio e junho de 2016. Logo, conforme a metodologia,
modelos SARIMA foram aplicados na imputacdo das séries meteorologicas, os quais podem ser
conferidos na Tabela 4.9.

O modelo utilizado na imputagdo das observagdes meteorologicas de maio e junho de 2016
correspondeu a saida da funcdo auto.arima no caso da temperatura nos patamares UL e SP e do ponto
de orvalho no patamar DP. Por outro lado, modelos ndo-sazonais foram a saida desta funcao para a
umidade nos patamares UL, SM, SP e DP, e para as varidveis radia¢do e precipitagdo nos patamares
UL e SM, respectivamente.

Nos demais casos, assim como o procedimento aplicado nas séries de demanda de carga
elétrica, para as varidveis meteoroldgicas as saidas da fun¢do auto.arima foram modelos sazonais
com residuos autocorrelacionados, os quais foram substituidos por modelos de residuos

independentes e com o menor valor do BIC encontrado.
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Temperatura Maxima
Temperatura Minima
Ponto de Orvalho

Patamar de Carga Variavel Meteorologica Modelo SARIMA de
imputacao
UL Temperatura (0,0,0) (2,1,1)[127*
Temperatura Minima (0,0,0) (0,2,2)121
Radiacio** (0,1,1) (1,0,2)123
Umidade** (1,0,0) (1,0,0)112)
Pressao (0,0,0) (2,1,1)[12]
UM Temperatura (0,0,2) (2,1,1)12
Temperatura Minima (0,0,0) (2,2,2)112)
Umidade (1,0,0) (1,1,1)1129
Radiagdo (0,0,0) (2,2,0)p12)
Pressao (0,0,0) (1,1,2)1125
UP Temperatura (1,0,1) (2,1,1)123
Temperatura Minima (1,0,1) (1,1,
Umidade (2,0,2) (1,2,1)112)
SM Temperatura (2,0,0) (2,2,0)112
[
[
[
[
[

(250)0) (2’150) 12]
(0,0,0) (0,2,2)112)
(0,0,0) (2,1,1)112)

Umidade** (2,0,0) (1,1,2)112)

Pressao (1,0,0) (1:271) 12]

Precipitagdo™* (0,0,1) (1,1,2)[123

SP Temperatura (0,0,0) (0,1,1)127*

Temperatura Maxima
Temperatura Minima
Ponto de Orvalho

(0,0,2) (2,1,0)112)
(2,0,1) (0,1,2)112
(1,0,0) (2,1,1)112

[
[
Umidade** (0,0,1) (1,0,1)12)
Pressao (0,0,0) (1,2,1)[12]
DM Temperatura Maxima (0,0,0) (1,1,1)12
Umidade (2,2,2) (1,2,0)p12
Pressio (0,0,0) (2,2,2)[12)
DP Temperatura Méaxima (0,0,0) (1,1,2)112
Ponto de Orvalho (1,0,0) (2,1,0)r127*
Umidade** (2,2,2) (1,2,0)112
Radiagao (0,0,2) (2,1,2)112

* Modelos de saida da auto.arima; ** Casos em que saida da auto.arima foram modelos ndo-sazonais.

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.6. Modelos

4.6.1. Patamar de Carga Leve dos Dias Uteis (UL)

Os graficos da FAC e FACP das partes ndo-sazonal e sazonal do ajuste para carga leve dos

dias uteis estdo disponiveis na Figura 4.8. Na parte ndo-sazonal, identificou-se um declinio senoidal

na FAC euma queda brusca apds a 2* defasagem na FACP, configurando um processo autorregressivo
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de 2% ordem. Na parte sazonal, observou-se uma queda brusca apos a 1* defasagem na FAC e um leve
declinio senoidal na FACP, sugerindo um processo de médias moéveis de 1 ordem. Assim,

inicialmente, adotou-se o modelo candidato SARIMA(2,0,0)(0,0,1)[12).
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Figura 4.8 - Gréaficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar UL

Entre os trinta e seis modelos candidatos, com base nos valoresdep+ 1, g+l eP+1,Q*1,
foram selecionados os cinco modelos, dispostos na Tabela 4.10 conforme os critérios de menor BIC
e independéncia identificada no teste Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi
selecionado o modelo de melhor desempenho no periodo da validagdo, segundo o RMSE, o qual

correspondeu ao SARIMA(3,0,0)(1,0,1)[125.

Tabela 4.10. Patamar UL: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (o = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validagao)

(1,0,1) (1,0,1)p2 722,72 0,085 3,749

(2,0,0) (1,0,1)n2 723,68 0,073 3,748

(1,0,1) (1,0,2)n2 725,71 0,070 3,772

(1,0,1) (2,0,1)n2 726,27 0,076 3,770

(3,0,0) (1,0,1)112; 726,57 0,079 3,742

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
Por sua vez, o modelo SARIMA(3,0,0)(1,0,1)[12) foi utilizado na sequéncia de modelagens
com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de varidveis meteorologicas do patamar

correspondente, e aptas a aplicacdo na fungdo Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.11.
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Tabela 4.11. Patamar UL: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteoroldgicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

3,742 8,868 2,792 (3,0,0) (1,0,1)[12] 3,742 8,868 2,792
Xreg

4,112 10,718 3,301 | Temp Rad UR Press | Tmin Rad UR Press | 4,057 10,206 3,164

4,010 10,187 3,166 | Temp Rad UR Tmin Rad UR 3,864 9,244 2913

4,002 10,275 3,178 | Temp Rad Tmin Rad 3,800 9,066 2,846

3,844 9,551 2981 | Temp Tmin 3,731 8,737 2,755

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Durante a sequéncia de modelagens foi possivel observar que somente a temperatura minima

melhorou o desempenho do modelo de entrada ao longo do periodo de validagdo, conforme os

indicadores RMSE, MAPE e MAE. Entretanto, o acréscimo da temperatura minima nao foi capaz de

inserir os dados reais dentro do intervalo de confianca do modelo, ao nivel de 95% (Figura 4.9).

Carga Maxima Instanténea (MVY)

SARIMA(3,0,0)(1,0,1)[12]
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Figura 4.9 — Validagao do patamar de carga leve dos dias tteis: dados reais e simulados

A proposito, na avaliagdo do intervalo de confianca do modelo SARIMA, independentemente

das varidveis meteorologicas aplicadas ao Xreg, a observagao de marco de 2020 sempre esteve acima

do limite superior do intervalo de confianga, ou seja, os dados reais da validagao em nenhum momento

estiveram totalmente inseridos dentro do IC, ao nivel de 95%.

Em relacdo ao ajuste dos modelos SARIMA(3,0,0)(1,0,1)[12; € SARIMAX(3,0,0)(1,0,1)[12] +

[Tmin], foi possivel observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.12, que o BIC teve um

aumento razoavel com a inser¢do dos regressores meteorologicos. Em relagdo aos residuos, ao nivel
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de 5% de significancia, os modelos estiveram de acordo com os critérios de independéncia e

homoscedasticidade e, em nenhum caso foi identificada normalidade nas distribui¢des residuais.

Tabela 4.12. Patamar UL: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)
(3,0,0) (1,0,1) 112 726,57 0,079 <2,2E-16 0,228
(3,0,0) (1,0,1) iy + | 731,27 0,066 <2,2E-16 0,212
[Tmin]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.6.2. Patamar de Carga Média dos Dias Uteis (UM)

Os graficos da FAC e FACP das partes ndo-sazonal e sazonal do ajuste dos dados para carga

média dos dias uteis estdo disponiveis na Figura 4.10. Na parte ndo-sazonal, identificou-se um

declinio senoidal na FAC e uma queda brusca ap6s a 1* defasagem na FACP, configurando um

processo autorregressivo de 1* ordem. Na parte sazonal, foi observada uma queda brusca apds a 1*

defasagem na FAC, sugerindo um processo de médias moveis de 1* ordem. Assim, inicialmente
b 9 9

adotou-se o modelo candidato SARIMA(1,0,0)(0,0,1)[12;.
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Figura 4.10 - Graficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar UM
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Entre os trinta e seis modelos candidatos, com base nos valoresdep + 1, g+ 1eP£1,0+1,
foram selecionados os cinco modelos, dispostos na Tabela 4.13, conforme os critérios de menor BIC
e independéncia identificada no teste Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi
selecionado o modelo de melhor desempenho no periodo da validagdo, segundo o RMSE, o qual

correspondeu ao SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[123.

Tabela 4.13. Patamar UM: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (o = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validacao)

(1,0,0) (1,0,0)112) 913,40 0,314 8,638

(1,0,0) (0,0,1)n12 916,34 0,121 9,820

(2,0,0) (1,0,0)1121 917,33 0,385 8,254

(1,0,1) (1,0,0)1121 917,47 0,368 8,255

(1,0,0) (1,0,1)12 917,98 0,313 8,777

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Porém, o modelo SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12) ndo apresentou melhoras em seu desempenho
para validagdo, durante a sequéncia de modelagens com a inser¢cao do argumento Xreg contendo as

variaveis meteorologicas do patamar correspondente, conforme mostra a Tabela 4.14.

Tabela 4.14. Patamar UM: sequéncia de Teste 1 do Modelo com os regressores meteorologicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

8,254 11,255 6,712 (2,0,0) (1,0,0)112) 8,254 11,255 6,712
Xreg

8,711 12,618 7,427 | Temp UR Rad Press | Tmin UR Rad Press | 8,533 12,142 7,147

8,702 12,614 7,426 | Temp UR Rad Tmin UR Rad 8,444 12,021 7,084

8,657 12,508 7,377 | Temp UR Tmin UR 8,405 11,954 7,058

8,687 12,518 7,412 | Temp Tmin 8,363 11,768 7,038

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Entdo, por este motivo, o modelo SARIMA(1,0,1)(1,0,0)[12) foi escolhido, em vista do mesmo
ter apresentado um desempenho mais proximo ao melhor modelo. Desta forma, a sequéncia de
modelagens foi realizada e os resultados estdo dispostos na Tabela 4.15.

Considerando a sequéncia de modelagens, foi possivel notar que a utilizagdo da temperatura
minima de forma individual e também em conjunto com a umidade relativa, melhorou o desempenho
do modelo de entrada somente em relacio RMSE, permanecendo os demais indicadores, MAPE e

MAE, acima do indice de erros do modelo de entrada.
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Tabela 4.15. Patamar UM: sequéncia de Teste 2 do Modelo com os regressores meteorologicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

8,255 11,269 6,719 (1,0,1) (1,0,0)(12) 8,255 11,269 6,719
Xreg

8,593 12,420 7,286 | Temp UR Rad Press | Tmin UR Rad Press | 8,360 11,830 6,929

8,587 12,424 7,291 | Temp UR Rad Tmin UR Rad 8,293 11,763 6,904

8,550 12,339 7,258 | Temp UR Tmin UR 8,253 11,703 6,884

8,559 12,326 7,277 | Temp Tmin 8,209 11,527 6,875

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Porém, dentre os modelos que melhoraram o RMSE, em nenhum houve inserc¢ao total dos

dados reais no intervalo de confianca ao nivel de 95% (Figura 4.11). O modelo acrescido do Xreg da

temperatura minima conseguiu inserir a observagao de margo de 2020 dentro do IC, mas a0 mesmo

tempo, retirou do IC a observacao de junho de 2021. Este efeito também pode ser notado no modelo

acrescido do conjunto da temperatura minima com a umidade relativa, porém de forma mais

acentuada, sendo assim, o modelo ficou “mais inserido” dentro do limite superior do IC na informagao

de marco de 2020 e apresentou uma maior extrapolacao deste limite em junho de 2021.
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Figura 4.11 - Validacao do patamar de carga média dos dias uteis: dados reais e simulados
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Em relagdo ao ajuste do modelo SARIMA(1,0,1)(1,0,0);127 e dos modelos
SARIMAX(1,0,1)(1,0,0);127 + [Tmin] e SARIMAX(1,0,1)(1,0,0)[127 + [Tmin, UR], foi possivel
observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.16, que o BIC teve um pequeno aumento no
modelo com acréscimo dos regressores da temperatura minima e um aumento razoavel para o modelo

com os fatores exdgenos de temperatura minima e umidade relativa.

Tabela 4.16. Patamar UM: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)

(1,0,1) (1,0,0) 112 917,47 0,368 2,33E-15 0,098
(1,0,1) (1,0,0) 127 + 917,56 0,430 8,57E-09 0,005
[Tmin]
(1,0,1) (1,0,0) 127 + 919,31 0,438 1,48E-06 0,003
[Tmin, UR]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A respeito dos residuos, os modelos com a inser¢do das variaveis meteoroldgicas estiveram
de acordo com os critérios de independéncia, porém, ao nivel de 5% de significancia, apresentaram
evidéncias de heterocedasticidade, ¢ em nenhum caso foi possivel identificar normalidade nas

distribui¢des residuais.

4.6.3. Patamar de Carga Pesada dos Dias Uteis (UP)

Os graficos da FAC e FACP das partes nao-sazonal e sazonal do ajuste para carga pesada dos
dias uteis estdo disponiveis na Figura 4.12. Na parte ndo-sazonal, identificou-se uma queda brusca
apods a 2% defasagem no ACF e um declinio senoidal no PACF, configurando um processo de médias
moveis de 2* ordem. Na parte sazonal, observou-se um declinio senoidal na FAC e uma queda brusca
apds a 2* defasagem na FACP, caracterizando um processo autorregressivo de 2* ordem. Assim,
inicialmente, adotou-se o modelo candidato SARIMA(0,0,2)(2,0,0)[123.

Com base nos valores de p £ 2, g £+ 2 e P £ 2, Q + 2, aplicados em vista de maiores
possibilidades de interpretagdes graficas, foram selecionados os cinco modelos, dispostos na Tabela
4.17, conforme os critérios de menor BIC e independéncia identificada no teste Ljung-Box. A partir
destes cinco modelos candidatos, foi selecionado o modelo de melhor desempenho no periodo da

validagdo, segundo o RMSE, o qual correspondeu ao SARIMA(0,0,2)(1,0,1)[12.
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Figura 4.12 - Graficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar UP

Por sua vez, o modelo SARIMA(0,0,2)(1,0,1)(12 foi utilizado na sequéncia de modelagens
com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de varidveis meteorologicas do patamar

correspondente e aptas a aplicagdo na fung¢do Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.18.

Tabela 4.17. Patamar UP: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (o = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validagao)

(0,0,2) (1,0,0)112) 834,15 0,933 9,568

(0,0,2) (1,0,1)112] 835,30 0,934 9,018

(0,0,2) (0,0,1)112) 835,69 0,903 10,076

(0,0,2) (2,0,0)12 838,19 0,937 9,292

(1,0,2) (1,0,0)12) 838,34 0,943 9,316

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A partir dos resultados da sequéncia de modelagens, dispostos na Tabela 4.18, foi possivel
observar que as variaveis exdgenas nao melhoraram o desempenho do modelo de entrada ao longo
do periodo da validagdo, conforme os indicadores RMSE, MAPE e MAE. Além disso, os modelos
gerados com os regressores das séries meteoroldgicas nao conseguiram melhorar o modelo do ponto

de vista do intervalo de confianga, ao nivel de 95%.



72

Tabela 4.18. Patamar UP: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteoroldgicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

9,018 13,043 8,098 (0,0,2) (1,0,1)1121 9,018 13,043 8,098
Xreg

9,160 13,340 8,274 | Temp UR Tmin UR 9,141 13,298 8,247

9,179 13,353 8,283 | Temp Tmin 9,081 13,152 8,162

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Desta forma, independentemente das varidveis aplicadas ao Xreg, as observagoes de margo e
dezembro de 2020 e também junho de 2021 permaneceram extrapolando o limite superior do IC,

assim como no modelo de entrada SARIMA(0,0,2)(1,0,1)12), conforme mostra a Figura 4.13.

SARIMA(0,0,2)(1,0,1)[12]
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Figura 4.13 - Validagdo do patamar de carga pesada dos dias uteis: dados reais e simulados

Sobre as caracteristicas do periodo de ajuste do modelo de entrada SARIMA(0,0,2)(1,0,1)[123,
o valor BIC, igual a 835,30, foi o segundo melhor encontrado na anélise e, neste caso, se mostrou
eficiente como critério de selecdo do modelo de entrada. Em relac@o aos residuos, ao nivel de 5% de
significancia, mostraram-se independentes, com valor-p do Ljung-Box igual a 0,937, mas nao
apresentaram normalidade, visto que o teste Jarque-Bera resultou no valor-p de 7,2E-08, ¢ nem

homoscedasticidade, pelo teste ARCH, cujo valor-p correspondeu a 0,014.

4.6.4. Patamar de Carga Média dos Sabados (SM)

Os graficos da FAC e FACP das partes nao-sazonal e sazonal do ajuste para carga média dos
sabados estdo disponiveis na Figura 4.14. Na parte ndo-sazonal, identificou-se um declinio senoidal
na FAC euma queda brusca apos a 1? defasagem na FACP, configurando um processo autorregressivo
de 1* ordem. Na parte sazonal, observou-se uma queda brusca apds a 1* defasagem na FAC, sugerindo
um processo de médias mdveis de 1* ordem. Assim, inicialmente, adotou-se o modelo candidato

SARIMA(1,0,0)(0,0,1)12.
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Figura 4.14 - Gréficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar SM

Entre os trinta e seis modelos candidatos, com base nos valoresdep+ 1, g+l eP+1,Q*1,
foram selecionados os cinco modelos, dispostos na Tabela 4.19, conforme os critérios de menor BIC
e independéncia identificada no teste Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi
selecionado o modelo de melhor desempenho no periodo da validag¢do, segundo o RMSE, o qual

correspondeu ao SARIMA(1,0,0)(1,0,1)12).

Tabela 4.19. Patamar SM: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (a = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validacao)

(1,0,0) (1,0,1)112 800,21 0,171 7,575

(1,0,0) (1,0,0)12) 802,26 0,079 8,150

(2,0,0) (1,0,1) 112 803,05 0,360 8,037

(1,0,1) (1,0,1) 112 803,36 0,298 7,904

(2,0,0) (1,0,0) 11 803,43 0,354 8,801

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Por sua vez, o modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[12; foi utilizado na sequéncia de modelagens
com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de variaveis meteoroldgicas do patamar
correspondente e aptas a aplicagdo na fung¢ao Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.20.

Durante a sequéncia de modelagens, em vista de uma maior correlagdo entre as varidveis
exdgenas: temperatura maxima e umidade relativa, a ordem de entrada no modelo deveria ser Tmax,
Press, UR e Pc, e ndo a ordem que foi utilizada, correspondente a: Tmax, UR, Press e Pc; Porém, a

ordem de inser¢ao ndo apontou mudancas significativas nos resultados da validacao.
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Tabela 4.20. Patamar SM: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteoroldgicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE
7,575 10,937 5,276 (1,0,0) (1,0,1)12] 7,575 10,937 5,276
Xreg
7,366 11,166 5,354 | Tmax UR Press Pc | Temp UR Press Pc | 30,471 67,445 28,75
29,354 64,995 27,64 | Tmax UR Press Temp UR Press 30,151 66,812 28,46
7,337 11,101 5,339 | Tmax UR Temp UR 7,168 11,172 5,328
6,944 10,528 5,064 | Tmax Temp 7,272 10,737 5,158
30,905 68,421 29,14 | Orv UR Press Pc Tmin UR Press Pc 31,230 69,106 29,38
30,386 67,344 28,68 | Orv UR Press Tmin UR Press 7,260 11452 5,450
7,259 11,269 5,380 | Orv UR Tmin UR 7,312 11,509 5,487
7,573 10,629 5,152 | Orv Tmin 7,569 10,873 5,254

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Os elevados indices dos indicadores, dispostos na Tabela 4.20, sdo resultados da produgao de
NA'’s durante o seguinte processo no software R: sqrt(diag(x$var.coef)), que gerou erros na previsao
das observagdes para o periodo da validagao.

Por outro lado, nos casos de sucesso, foi possivel observar que o indicador RMSE apontou
melhora do desempenho do modelo de entrada, ao longo do periodo da validagdo, utilizando
quaisquer conjuntos de variaveis meteorologicas, desta forma, segundo o RMSE, a inser¢do das
informagdes meteoroldgicas, aptas a modelagem ARIMA, melhoraram o desempenho do modelo
SARIMA(1,0,0)(1,0,1)r127 para validagdo. Todavia, somente a temperatura ou suas variacdes,
adicionadas de forma individual ao Xreg, diminuiram todos os indices de indicadores de erros:
RMSE, MAPE e MAE, e a temperatura maxima foi a variavel que obteve os melhores indices.

Porém, nenhum modelo gerado com a adicdo dos regressores das séries meteoroldgicas
conseguiu inserir os dados reais no intervalo de confianca de 95%. Sendo assim, independentemente
das variaveis aplicadas ao Xreg, observagoes de janeiro, marco ¢ dezembro de 2020 permaneceram
extrapolando os limites do IC.

Na Figura 4.15, acima estdo expostos os dados reais e gerados pelo modelo
SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[12], juntamente com o IC de 95%, e abaixo estd o modelo em conjunto com os
regressores da temperatura maxima, a qual obteve o melhor desempenho segundo os indicadores
utilizados.

Em relacdo ao ajuste dos modelos SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[121 € SARIMAX(1,0,0)(1,0,1)[12] +
[Tmax] foi possivel observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.21, que o BIC diminuiu
com acréscimo dos regressores da temperatura maxima. Na andlise residual, ambos os modelos
estiveram de acordo com os critérios de independéncia e homoscedasticidade, porém, novamente,

nao houve identificacdo de normalidade nas distribui¢des.
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Figura 4.15 - Validacdao do patamar de carga média dos sabados: dados reais e simulados

Tabela 4.21. Patamar SM: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)
(1,0,0) (1,0,1) 112 800,21 0,171 2,2E-16 0,062
797,2 0,095 2,2E-16 0,125

(1,0,0) (1,0,1) 127 +
[Tmax]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.6.5. Patamar de Carga Pesada dos Sabados (SP)

Os graficos da FAC e FACP das partes ndo-sazonal e sazonal do ajuste para carga pesada dos
sabados estdo disponiveis na Figura 4.16. Na parte ndo-sazonal, identificou-se um declinio senoidal
na FAC euma queda brusca apos a 1* defasagem na FACP, configurando um processo autorregressivo
de 1* ordem. Na parte sazonal, observou-se um declinio senoidal na FAC e uma queda brusca apds a
2% defasagem na FACP, sugerindo um processo autorregressivo de 2% ordem. Assim inicialmente,

adotou-se o modelo candidato SARIMA(1,0,0)(2,0,0)[12).
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Figura 4.16 - Graficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar SP

Entre os trinta e seis modelos candidatos, com base nos valoresdep+ 1, g+l eP+1,Q*1,

foram selecionados os cinco modelos, dispostos na Tabela 4.22, conforme os critérios de menor BIC

e independéncia identificada no teste Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi

selecionado o modelo de melhor desempenho no periodo da validagdo, segundo o RMSE, o qual

correspondeu ao SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[123.

Tabela 4.22. Patamar SP: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (o = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validacao)

(1,0,0) (3,0,0)12) 782,00 0,235 6,940

(1,0,1) (3,0,0)12 786,07 0,219 6,850

(1,0,0) (3,0,1)[12 786,80 0,233 6,943

(1,0,0) (1,0,1)12) 786,83 0,509 5,463

(1,0,0) (1,0,0)12 788,73 0,477 6,029

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Por sua vez, o0 modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[12; foi utilizado na sequéncia de modelagens

com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de variaveis meteoroldgicas do patamar

correspondente e aptas a aplicagdo na fung¢ao Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.23.
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Tabela 4.23. Patamar SP: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteorologicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE
5,463 8,351 4,698 (1,0,0) (1,0,1)12 5,463 8,351 4,698
Xreg
5332 8,378 4,688 | Tmax UR Press Temp UR Press 5,342 8,406 4,703
5,347 8,397 4,701 | Tmax UR Temp UR 5,367 8,460 4,734
5402 8,329 4,680 Tmax Temp 5,442 8,479 4,755
5,353 8,424 4,712 | Orv UR Press Tmin UR Press 5,326 8,362 4,678
5,377 8,464 4,736 | Orv UR Tmin UR 5,370 8,429 4,720
5459 8,347 4,696 | Orv Tmin 5,482 8,426 4,737

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A partir dos resultados da sequéncia de modelagens, dispostos na Tabela 4.23, foi possivel
observar que, exceto os regressores da temperatura minima, [ Tmin] todas as variaveis meteorologicas
e conjuntos de variaveis que estiveram aptas a ser adicionadas ao Xreg melhoraram o desempenho do
modelo de entrada SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[12;, em razdo da diminui¢do de, ao menos, um dos
indicadores de erros para validagdo. Entretanto, somente os regressores da temperatura maxima
[Tmax] e da temperatura do ponto de orvalho, [Orv], adicionadas de forma individual ao Xreg,
melhoraram todos os indicadores: RMSE, MAPE e MAE, e os menores indices pertenceram a
temperatura maxima [Tmax], porém, dentre todas as modelagens, o menor RMSE foi pertencente ao
conjunto da temperatura minima com a umidade relativa e a pressdo atmosférica, [Tmin, UR, Press].

Mas nenhum modelo gerado com regressores de séries meteorologicas conseguiu inserir os
dados reais no intervalo de confianca IC, ao nivel 95%. Especificamente, a observacao de abril de
2021 manteve-se extrapolando o limite superior do IC ao longo da sequéncia de modelagens.

Na Figura 4.17 acima estdo expostos os dados reais da validacdo e também os dados gerados
pelo modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[125, centralmente estdo os dados deste modelo em conjunto com
os regressores da temperatura maxima, o qual obteve o melhor desempenho segundo os trés
indicadores utilizados: RMSE, MAPE e MAE, e, por fim, abaixo estd o modelo associado ao conjunto
de regressores da temperatura minima, umidade relativa e pressao atmosférica, [Tmin, UR, Press], o
qual apresentou o menor indice RMSE. Nota-se que, além da informagao de abril de 2021, no modelo
sem adi¢do de regressores, as observagdes de fevereiro e marco de 2021 extrapolaram o limite
superior do IC, mas com a inser¢ao da temperatura maxima, somente marco de 2020 superou o limite
do IC e, no caso do modelo com os regressores da temperatura minima, umidade relativa e pressao
atmosférica, todas as observagoes estiveram dentro do IC, com a continua exce¢do da observagao de

abril de 2021.
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Figura 4.17 - Validagdo do patamar de carga pesada dos sdbados: dados reais e simulados

Em relacdo ao ajuste dos modelos SARIMA(1,0,0)(1,0,1);127 e dos modelos
SARIMAX(1,0,0)(1,0,1)12; + [Tmax] e SARIMAX(1,0,0)(1,0,1)[12; + [Tmin, UR, Press] foi possivel
observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.24, que o BIC aumentou com acréscimo dos
regressores da temperatura maxima e aumentou consideravelmente com o conjunto de regressores da
temperatura minima, umidade relativa e pressao atmosférica. Na andlise residual, ao nivel de 5% de
significancia, os modelos com a inser¢ao das varidveis meteoroldgicas estiveram de acordo com os
critérios de independéncia, mas somente o modelo com o conjunto de regressores da temperatura
minima, umidade e pressao, apresentou residuos homoscedasticos, e em nenhum caso foi identificada

normalidade nas distribuigdes residuais.
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Tabela 4.24. Patamar SP: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)

(1,0,0) (1,0,1) 11 786,83 0,508 8,88E-16 0,041
(1,0,0) (1,0,1) 121+ | 791,06 0,466 2,2E-16 0,040
[Tmax]
(1,0,0) (1,0,1) 121+ | 798,56 0,360 2,2E-16 0,111
[Tmin, UR, Press]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

4.6.6. Patamar de Carga Média dos Domingos (DM)

Os graficos da FAC e FACP referente a parte ndo-sazonal e sazonal do periodo de ajuste dos

dados do patamar de carga média para os domingos estdo disponiveis na Figura 4.18. A partir destes

graficos nao foi possivel identificar processos autoregressivos nem de médias moveis para as partes

nao-sazonal e sazonal do modelo, desta forma nao foi definido nenhum modelo inicial e os modelos

candidatos foram definidos com base nos valores 0 < p <3, 0 < g <3 para parte ndo-sazonal e 0 < P

<3,0 < Q<3 para parte sazonal.
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Figura 4.18 - Graficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar DM
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A partir da determinacdo dos modelos candidatos, foram selecionados cinco modelos,
dispostos na Tabela 4.25, conforme os critérios de menor BIC e independéncia identificada no teste
Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi selecionado o modelo de melhor
desempenho no periodo da validagdo, segundo o RMSE, o qual correspondeu ao

SARIMA(1,0,1)(1,0,1)12.

Tabela 4.25. Patamar DM: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (o = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validacao)

(1,0,0) (1,0,0)112) 818,84 0,113 6,876

(1,0,0) (1,0,1)12 818,98 0,140 6,409

(1,0,1) (1,0,1)112) 820,67 0,220 5,779

(2,0,0) (1,0,1)12 821,03 0,348 5,988

(1,0,0) (2,0,0)1121 821,47 0,173 6,377

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Por sua vez, o modelo SARIMA(1,0,1)(1,0,1)(12 foi utilizado na sequéncia de modelagens
com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de variaveis meteoroldgicas do patamar

correspondente e aptas a aplicacdo na fungdo Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.26.

Tabela 4.26. Patamar DM: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteorologicos

Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

(1,0,1) (1,0,1)1123 5,779 9,789 4,423
Xreg

Tmax UR Press 5,347 9,712 4,304

Tmax UR 5,428 9,891 4,385

Tmax 5,539 9,946 4,445

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A partir dos resultados da sequéncia de modelagens, dispostos na Tabela 4.26, foi possivel
observar que somente as variaveis meteoroldgicas: temperatura maxima, umidade relativa e pressao
atmosférica adicionadas de forma conjunta ao Xreg melhoraram o desempenho do modelo de entrada
segundo os trés indicadores de erros utilizados: RMSE, MAPE e MAE, e também obtiveram os
menores indices de erros. Assim, o modelo SARIMAX(1,0,1)(1,0,1)[12) + [Tmax, UR, Press]
conseguiu maior representatividade dos dados reais da validacao em relacao as demais configuragoes.

Em relagdo ao intervalo de confianga, assim como nos patamares anteriores, os modelos
gerados com os regressores das séries meteorologicas ndo conseguiram inserir os dados reais no 1C
ao nivel de 95%. De forma especifica, a informagao de margo de 2020 extrapolou continuamente o

limite superior do IC ao longo da sequéncia de modelagens.
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SARIMA(1,0,1)(1,0,1)[12]

Carga Méxima Instantdnea (
o -]
L] L]
; ;

(53]
(=1
|

re
=1

w
(=1
|

=]
(=1

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07
Tempo

colour — Dados Reais — Dados Simulades — LI 1C{0,95) — LS:1C{0,95)
Figura 4.19 - Validagdo do patamar de carga média dos domingos: dados reais e simulados
Na Figura 4.19, a esquerda estdo expostos os dados reais e gerados pelo modelo
SARIMA(1,0,1)(1,0,1)[12], juntamente com o IC de 95%, e abaixo estd 0 modelo com os regressores

da temperatura maxima, umidade relativa e pressao atmosférica, que obteve o melhor desempenho

segundo os indicadores utilizados: RMSE, MAPE e MAE.

Tabela 4.27. Patamar DM: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a. = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)
(1,0,1) (1,0,1) 112 820,67 0,220 5,07E-11 0,008
(1,0,1) (1,0,1) 127+ | 824,81 0,314 2,33E-14 0,002
[Tmax, UR, Press]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Em relacdo ao ajuste dos modelos SARIMA(1,0,1)(1,0,1)[12; € SARIMAX(1,0,1)(1,0,1)[12] +

[Tmax, UR, Press] foi possivel observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.27, que o BIC

aumentou com a inser¢do do conjunto de regressores das varidveis meteoroldgicas. Na andlise

residual, ambos os modelos estiveram de acordo com os critérios de independéncia, mas ndo

apresentaram homoscedasticidade e nem normalidade nas distribui¢des de seus residuos.

4.6.7. Patamar de Carga Pesada dos Domingos (DP)

Os graficos da FAC e FACP referente a parte ndo-sazonal e sazonal do periodo de ajuste dos

dados do patamar de carga pesada para os domingos estao disponiveis na Figura 4.20. A partir destes

graficos nao foi possivel identificar processos autoregressivos nem de médias moveis para as partes

ndo-sazonal e sazonal do modelo, desta forma nao foi definido nenhum modelo inicial € os modelos

candidatos foram definidos com base nos valores 0 < p <3, 0 < g <3 para parte ndo-sazonal e 0 < P

<3, 0 < Q<3 para parte sazonal.
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Figura 4.20 - Graficos da FAC e FACP da parte ndo-sazonal e sazonal do Ajuste do Patamar DP

A partir da determinacdo dos modelos candidatos, foram selecionados cinco modelos,

dispostos na Tabela 4.28, conforme os critérios de menor BIC e independéncia identificada no teste

Ljung-Box. A partir destes cinco modelos candidatos, foi selecionado o modelo de melhor

desempenho no periodo da validagdo,

SARIMA(2,0,0)(1,0,0)12.

segundo o RMSE,

o qual

correspondeu ao



83

Tabela 4.28. Patamar DP: Modelos SARIMA Candidatos e Selecionados (a. = 0,05)

Modelos SARIMA BIC Ljung-Box: RMSE
valor-p (Lag 24) (Validagao)

(1,0,0) (1,0,0)12 788,05 0,727 6,861

(0,0,2) (1,0,0)1121 788,25 0,914 6,811

(2,0,0) (1,0,0)1121 788,55 0,897 6,329

(2,0,0) (1,0,1)12 789,42 0,843 6,640

(1,0,0) (0,0,1)[123 789,93 0,656 7,441

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Por sua vez, o modelo SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12; foi utilizado na sequéncia de modelagens
com a inser¢do do argumento Xreg contendo as séries de varidveis meteorologicas do patamar

correspondente e aptas a aplicagdo na fung¢ao Arima sob a ordem apresentada na Tabela 4.29.

Tabela 4.29. Patamar DP: sequéncia de Teste do Modelo com os regressores meteorologicos

RMSE MAPE MAE Modelo SARIMA RMSE MAPE MAE

6,329 8,734 4,938 (2,0,0) (1,0,0)12; 6,329 8,734 4,938
Xreg

6,002 8,655 4,831 | Tmax UR Rad Orv UR Rad 6,159 8,658 4,863

6,137 8,759 4,896 | Tmax UR Orv UR 6,279 8,772 4,932

6,201 8,817 4,944 | Tmax Orv 6,303 8,682 4,910

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A partir dos resultados da sequéncia de modelagens, dispostos na Tabela 4.29, foi possivel
observar que todas as varidveis meteorologicas e conjunto de varidveis, que estiveram aptas a ser
adicionadas ao Xreg melhoraram o desempenho do modelo SARIMA(2,0,0)(1,0,0)(12;, em razao da
diminui¢ao de, ao menos, um dos indicadores de erros para validagdo. Por sua vez, o conjunto de
regressores da temperatura maxima, umidade e radiacdo, [Tmax, UR, Rad], melhorou o desempenho
do modelo segundo os trés indicadores de erros utilizados: RMSE, MAPE e MAE, e também obteve
os menores indices de erros.

Na avalia¢do do intervalo de confianga, assim como nos patamares anteriores, os modelos
gerados com os regressores das séries meteoroldgicas ndo conseguiram inserir os dados reais no IC
ao nivel de 95%. Especificamente, as informag¢des de margo de 2020 e janeiro de 2021 estiveram
acima do limite superior do IC ao longo da sequéncia de modelagens.

Na Figura 4.21, acima estdo expostos os dados reais e gerados pelo modelo
SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12], juntamente com o IC de 95%, e abaixo estd o modelo com os regressores
da temperatura maxima, umidade relativa e radiacdo, que obteve o melhor desempenho segundo os

indicadores utilizados: RMSE, MAPE e MAE.
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Figura 4.21 - Validacao do patamar de carga pesada dos domingos: dados reais e simulados

Em relacdao ao ajuste do modelo SARIMA(2,0,0)(1,0,0)[127 ¢ SARIMAX(2,0,0)(1,0,0)[12] +
[Tméx, UR, Rad] foi possivel observar, por meio dos resultados expostos na Tabela 4.30, que o BIC
aumentou consideravelmente com a inser¢do do conjunto de regressores das variaveis
meteorologicas. Na analise residual, ao nivel de 5% de significancia, ambos os modelos estiveram de
acordo com os critérios de independéncia e homoscedasticidade, e em nenhum caso foi identificada

normalidade nas distribui¢oes residuais.

Tabela 4.30. Patamar DP: caracteristicas do periodo de ajuste dos modelos SARIMA (a = 0,05)

Modelos BIC Resultados Residuais
SARIMA/
SARIMAX Ljung-Box: Jarque-Bera: Teste ARCH:
valor-p (Lag 24) valor-p (df 2) valor-p (Lag 24)
(2,0,0) (1,0,0) 1121 788,55 0,897 5,52E-13 0,071
(2,0,0) (1,0,0) (127 + | 796,66 0,899 3,91E-13 0,236
[Tmax, UR, Rad]

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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4.6.8. Analise dos Resultados

A analise exploratoria dos dados de demanda de eletricidade identificou variagdes sazonais
significativas, ou seja, existiram alteracdes ciclicas da demanda em periodos inferiores a um ano. Na
maioria dos patamares, estas alteragdes ocorreram de forma semelhante, com picos no periodo do
verdo e valores menos acentuados durante os meses de inverno, porém houve exce¢ao nos patamares
de carga pesada, onde a sazonalidade esteve presente na variabilidade dos meses em si,
independentemente de qual estagdo do ano pertencessem.

Em todos os patamares, os maiores indices de correlagio dos dados da demanda de
eletricidade ocorreram com variaveis do tipo temperatura, que foram consideradas como variaveis
exdgenas prioritarias, ou primarias, a entrada dos modelos SARIMAX.

A andlise de correlacdo também identificou que as varidaveis do tipo temperatura se
relacionaram de forma diretamente proporcional com a demanda de eletricidade, ou seja, a medida
que estas varidveis aumentavam, os indices de demanda de eletricidade também apresentavam
aumento. Porém, as demais variaveis: umidade, radiacdo, pressdao e precipitagao; revelaram-se de
maneira inversamente proporcional ao comportamento da demanda de energia elétrica, com excecao
da radiacdao nos patamares de carga média dos dias tteis e carga pesada dos domingos (UM e DP,
respectivamente).

Do ponto de vista da estacionariedade, conforme as informagdes exibidas no Apéndice 3,
algumas séries meteorologicas apresentaram ordens de integragao distintas dos dados de demanda de
energia elétrica e, em detrimento dos pressupostos da modelagem Box-Tiao, ndo foram consideradas
como varidveis exogenas dos modelos SARIMAX.

Os resultados dos modelos para os dias Uteis revelaram que durante o periodo da madrugada
e as primeiras horas da manha, no intervalo da 01:00h até as 08:00h, exceto as segundas-feiras, houve
influéncia da temperatura minima na demanda de eletricidade. Ao longo do horario comercial, entre
09:00h e 17:00h, incluindo segundas-feiras, a demanda de eletricidade sofreu leve influéncia da
temperatura minima e também da temperatura minima associada a umidade. Ja nos intervalos didrios
de maior demanda, das 19:00h as 22:00h, ndo houve influéncia de componentes meteorologicos.

Por outro lado, aos finais de semana, os modelos mostraram mais variaveis meteorologicas
influenciando nos indices de demanda de energia elétrica. Partindo da metade do periodo das manhas
e abrangendo grande parte das tardes dos sdbados, mais especificamente das 09:00h as 17:00h, dentre
0s casos exitosos, foi identificada uma certa influéncia de todas as varidveis e conjuntos de variaveis
meteoroldgicos testados, principalmente por parte de varidaveis do tipo temperatura, consideradas

individualmente. Nos intervalos de maior demanda dos sabados, entre 19:00h e 22:00h, com excecao
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da temperatura minima na forma isolada, todas as varidveis e conjunto de varidveis analisados
apresentaram influéncia na demanda de energia elétrica, principalmente das variaveis do tipo
temperatura associadas a fatores de umidade e pressao.

Aos domingos, das 10:00h as 17:00h nos meses de janeiro, fevereiro e marco e das 09:00h as
17:00h nos demais meses do ano, foi verificada a influéncia da temperatura maxima na demanda de
eletricidade, principalmente quando acompanhada da umidade e da pressao. E, por fim, nos intervalos
de maior demanda, das 19:00h as 22:00h, observou-se influéncia da temperatura maxima e do ponto
de orvalho, principalmente nos casos de associagdo com a umidade e a radiagao.

Na comparagdo entre os resultados da parcimonialidade (BIC) e da capacidade preditiva
(RMSE) dos modelos SARIMA, foi possivel observar que, em todos os patamares, exceto a carga
média dos sabados (SM), os modelos com ajuste razoavel aos dados obtiveram menores erros na
predigdo em relagdo aos modelos com ajuste 6timo. Em contrapartida, o patamar SM apresentou o
modelo SARIMA de ajuste 6timo portando a melhor capacidade preditiva e, além disso, foi o unico
a melhorar os indices quanto a parcimonialidade ao ser transformado em SARIMAX, ou seja, ao
inserir as respectivas varidveis exogenas, algo que, a principio, tende a piorar tal caracteristica, uma
vez que, mais parametros sao adicionados ao modelo.

Em relacdo ao intervalo de confianga (IC) dos modelos, ao nivel de 95% de confianca, em
todos os patamares de carga, em nenhum momento os dados reais estiveram inseridos entre os limites
inferior e superior do IC dos modelos SARIMA e SARIMAX, independentemente dos regressores
meteoroldgicos utilizados. Neste caso, uma explica¢do pode ser a auséncia de normalidade dos dados,
observada através dos resultados dos testes Jarque-Bera, visto que, a normalidade consiste em uma
premissa da constru¢do de intervalos de confianca a partir da aplicagdo da teoria assimptotica de

amostragem. Porém, a estrutura dos intervalos de confianga nao foi o foco do presente estudo.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

A bibliografia indicou que apesar de reconhecida uma certa hierarquia padrdo para as variaveis
meteoroldgicas mais influentes na demanda: temperatura, umidade, velocidade do vento, em ordem
decrescente de importancia, os fatores climaticos locais podem apresentar caracteristicas muito
peculiares, provocando alteragdes no comportamento padrao. Desta forma, € muito importante avaliar
a relacdo das varidveis meteoroldgicas com a demanda de energia elétrica de uma regido especifica
de interesse.

Portanto, o presente trabalho teve como objetivo analisar a influéncia das variaveis
meteorologicas na demanda de eletricidade, ao longo de sete patamares de energia, encontrados na
regido da campanha do Rio Grande do Sul. O fator motivacional deste estudo foi verificar a
possibilidade de melhorar a capacidade preditiva dos modelos de previsao de demanda de eletricidade
acrescentando parametros meteorologicos da regido.

A analise exploratoria dos dados de demanda de eletricidade identificou sazonalidade em
todas as séries. Desta forma, a metodologia de regressao linear aplicada neste estudo foi a modelagem
Box-Jenkins para séries temporais com caracteristicas sazonais, mais especificamente, aplicou-se o
modelo Autorregressivo Integrado de Média Moével Sazonal, ou SARIMA, a fim de prever o
comportamento dos dados da demanda de eletricidade por meio das caracteristicas no comportamento
da propria variavel de demanda de eletricidade.

A previsdo por modelos do tipo SARIMA também foi utilizada na imputa¢do dos dados de
demanda de eletricidade e dos dados meteoroldgicos pertencentes as varidveis aptas a modelagem. O
mesmo método foi aplicado em séries de origem divergente, em vista da estimativa dos dados de
preenchimento ser realizada com base no comportamento das séries meteoroldgicas em si, ou seja,
sem a necessidade de adquirir informagdes de estagdes meteorologicas adjacentes, conforme
analisado no estudo de Veiga et al. (2021), as quais, também precisariam ser reorganizadas em
patamares, algo que demandaria muito tempo da parte do analista. Desta forma, cabe a ressalva de
explorar demais técnicas de imputag¢do que nao utilizam dados de estagdes vizinhas, a fim de adquirir
e proporcionar mais op¢des de metodologias neste ambito.

Por sua vez, a influéncia das variaveis meteoroldogicas na demanda de eletricidade foi
verificada por meio da modelagem Box-Tiao, com a aplicagdo de modelos SARIMAX,
correspondentes aos modelos SARIMA com fatores exogenos, os quais, neste caso, foram

equivalentes as variaveis meteorologicas.
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Em conformidade com a bibliografia, os maiores indices de correlacdo da demanda de
eletricidade ocorreram com varidaveis do tipo temperatura, as quais foram consideradas como
exogenas primarias a entrada dos modelos SARIMAX.

Em relagdo a estacionariedade, algumas séries meteorologicas apresentaram ordens de
integragdo distintas dos dados de demanda de energia elétrica e ndo foram consideradas como
varidveis exdgenas dos modelos. Sendo assim, em conformidade com Pereira (2021), ¢ exequivel a
utilizagdo de outras dindmicas de analise do relacionamento destas variaveis com a demanda de
eletricidade.

Os modelos revelaram influéncia da temperatura minima durante o periodo da madrugada e
as primeiras horas da manha dos dias uteis, exceto segundas-feiras. Ao longo do horario comercial, a
demanda sofreu leve influéncia da temperatura minima e também da temperatura minima associada
a umidade. Aos finais de semana, uma maior quantidade de variaveis meteorologicas associadas a
variaveis do tipo temperatura apresentaram influéncia na demanda de energia elétrica.

E importante ressaltar que os resultados adquiridos neste trabalho sdo referentes ao periodo
de validacdao dos modelos, com inicio em janeiro de 2020 e estendendo-se até agosto de 2021, um
periodo atipico em vista do estado de pandemia de COVID-19, declarado no primeiro semestre de
2020 pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS), com regulamenta¢des no Brasil sobre critérios de
isolamento de quarentena (lockdown), onde diversas pessoas tiveram que aderir ao trabalho remoto,
também conhecido por home office (PONTES et al., 2021). A declaragdo do fim da Emergéncia de
Saude Publica da pandemia de COVID-19 foi feita pela OMS somente no primeiro semestre de 2023.
Em relagdo ao periodo utilizado, outro fator relevante ¢ sua duragdo de um ano e meio, no qual as
informagdes de setembro a dezembro foram analisadas somente uma vez ¢ os demais meses do ano
tiveram ocorréncia duplicada. Desta forma, existe a possibilidade da mesma metodologia aplicada
neste estudo gerar diferentes resultados a partir da considerac¢do de outro periodo na validacao.

A partir da comparacdo entre as caracteristicas de parcimonialidade e capacidade preditiva
dos modelos, foi possivel inferir que, muitas vezes, o modelos com ajuste razoavel aos dados das
séries possui um potencial maior de obter melhores indices de desempenho para predigdo em relacao
a um modelo com ajuste 6timo, em vista da possibilidade de ocorréncias de alteragdo no padrao da
variabilidade dos dados das séries temporais, fendmeno conhecido como innovation. Contudo,
algumas séries apresentam um padrdo estdtico na variabilidade, nestes casos, o modelo de ajuste
6timo também possui a melhor capacidade preditiva.

Acerca do intervalo de confianga dos modelos, em todos os casos avaliados, os dados reais

nao estiveram inseridos no IC. O motivo mais provavel corresponde a auséncia de normalidade dos
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dados, uma vez que, tal propriedade consiste em um requisito fundamental na construcao de
intervalos de confianga a partir da aplicacdo da teoria assimptotica de amostragem. Desta forma, em
trabalhos posteriores, fica uma sugestdo para aplicar outras técnicas de construcao de intervalos de
confianga, como Monte Carlo ou bootstrap, e possibilitar a analise e comparacdo com os resultados
obtidos neste trabalho. Porém, a estruturacdao de IC nao foi o foco desta pesquisa e, além disso,
conforme Bueno (2011), mesmo que os dados ndo apresentem uma distribui¢do normal, ¢ possivel a
obtencdo de boas previsdes de séries temporais utilizando modelos SARIMA.

Portanto, todos os objetivos propostos no presente estudo foram atingidos, elaborando-se um
trabalho pertencente a area interdisciplinar, envolvendo conceitos de estatistica, engenharia e meio
ambiente, a fim de melhorar os subsidios para o planejamento energético, de forma a diminuir riscos
e minimizar perdas, no intuito de proporcionar o aprimoramento das condi¢des de fornecimento de

energia elétrica a populagdao consumidora.
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UL Pc Press Rad Temp Orv Tméax Tmin UR Raj W Carga

min. 0.00000  981.7992 -3.5050 5.5188 4.3188 7.5000 -2.2000 71.9638 6.4000 0.2644 12.6203
1st Qu. 1.0000) 9862225 -3.2554 11.9805 9.6456 20,5000 3.0750 83.8316 12.3000 2,587 23.9564
Median 3.8000 988.V628 -3.0668 15.0836 12.6040 23.8000 6.9000 86.0347 14,0000 3.0279 259607
Mean 71827 988.8505 -3.0121 15.0834 12,6199 23.2387 6.8347 85,7990 148701 29331 26.9416
3rd Qu. 1010000 991.2347 -2.8131 18.4844 157787 25,7000 10,5500 87.7185 16,7000 3.3816 29,3399
hax. 4536000 993.2063 -2.047 22,3486 19.6118 30,1000 16.4000 93.7578 40,0000 419393 42,5788
var 83.3949 89162 01036 14.0054 13.1466 13.1291 21.6650 10,8323 16.2240 0.4438 243077
sd 2.1321 29860 0.3219 3.7424 3.6258 3.6234 4.6550 3.2912 40279 0.6662 49303
assimetria 2.0322 01696 077sT 0770 -0.1528 -0.6838 0.0357 -0.6394 2.0499 -1.0820 0.6823
curtose 4.5665 04201 0.2538 -0.9293 -0.8975 1.1548 -0.9930 1.6981 9.00406 21947 0.9535
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1st Qu. 2.8500) 9869917 10164671 15.0001 10,3504 28,0250 2.5000 69,8351 14,3500 3.2106 43,2326
Median 7.2000| 9892331 1343.4519 18.8000 13.06597 30,7000 6.2500 734217 16.2000 3.6203 47 7746
hean 8.5693 089.5029 1376.9045 18.6439 13.0407 30,4033 6.0493 72.9345 16.4225 3.6165 50.1243
3rd Qu. 1215000 991.8376 1722.5460 2249380 15.9438 331500 9.5250 7r.2128 181500 4.0979 554440
hAax. 32,4000 998.0455 2539.6092 25,7150 20,2687 38.3000 16.4000 85.3492 28.3000 54082 79.8865
var 568.30265 8.07741| 208361.2| 19.06263| 1233522 1561294 21.73685| 4082005 %.62970 0.54184) 104.67430
sd 7.50351 2.84208 456.4660 436605 3.521215 3.95132 466225 638906 310318 0.73610)  10.23108
assimetria 1.06166 014410 0231392 -0.16397 -0.07573 -0.46865 0.09163| -0.58773 077098 -0.63460 0.64583
curtose 0.39584| -0.52973| -0.948151| -1.16801| -0.89501 0.04508 -0.91401 0.51007 0.91669 143533 -0.00811
MA's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 5.0000 5.0000 20.0000
up Pc Press Rad Temp Orv Tmax Tmin UR Raj W Carga

Min. 00000 9381.0325) 141.7145 11.1417 54489 17.2000 22000 37.1630 7.6000 0.6738 25,7150
1st Qu. 1.2000| 9851408 4452744 16.8216 10.2674 274000 8.4500 57.7066 13.0000 29427 46,7235
Median 3.8000| 987.7961 732.6003 20,5573 127731 30.8500 12,7000 64.0551 14,3000 34417 50.5029
Mean 64400 9578962 810.6449 20,5202 12,7434 30.3660 12.6813 62.9976 148279 3.3531 51.9997
3rd Qu. o.4000 9904186 1175.6225 24,9720 14,9693 33.5750 17.3750 69,9296 164500 3.8211 571784
Max. 43,2000 996.7333 1669.5660 29,0830 19.7750 37.6000 22,3000 B80.7857 25,3000 5.0905 720853
var 56.31463 972132 1620901 23.33629 1090482 1601837 2871347 8&7.39655 9.30312 0.57698| 55.26938
sd 7.50431 311790 402.6042 4.83077 3.30225 4.00230 5.35850 9.34861 3.05010 0.75959 743434
assimetria 211568 0.09757 0.2395557) -0.10502 -0.01072 0439100 013528 047452 0.87862 -0.83237 0.10345
curtose 570738 -0.69818 -1.150771 -1.2153400  -0.74247) -0.302400  -1.245440 -0.19073 143757 1.61358 045977
MNA's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 5.0000 5.0000 17.0000
SM Pc Press Rad Temp Orv Tmax Tmin UR Raj vy Carga

Min. 0.0000 931.8861) 51643438 8.9722 3.7056 18.9000 -2.7000 53.6389 6.3000 0.8167 25.6424
1st Qu. 005000 987.5326) 9368007 15,5550 10,3854 25,1250 5.5750 68.8111 10,7500 3.0042 36.8728
Median 020000 9389.5667 1256.7309 18,7356 13.3267 28.0000 9.0000 732222 12.5000 3.5467 39.8451
Mean 3.0333| 9834516 13584440 18.8113 13.1460 27.9973 31473 72.6405 13.1510 3.6294 41.4738
3rd Qu. 3.3500| 991.4586 1783.2028 22.6701 15,9451 31.7000 12.8750 Fr.aa1e 151500 4.2589 44,6345
Max. 2588000 9955472 24991893 28,5778 204750 39.1000 19.0000 88.5000 23.0000 6.0584 ¥2.7215
var 30.55754 8.81820) 2515236 1916346 1267167 1974013 2470076 5057850 10.34060 110373 59.90889
sd 5.52789 2.96955 501.5212 437761 3.55973 444299 496939 711186 3.21568 1.05058 7.74008
assimetria 2.37355| -0.05392| 0.2945546, -0.13213) -0.12027  -0.06051) -0.110500  -0.48358 0.71204 0.03775 1.29931
curtose 543006 041621 -0.989744 -1.07345 -0.68671 -0.67591 -0.78510 -0.12388 012664 -0.05748 2.57936
MNA's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 5.0000 5.0000 20.0000




99

sp Pc Press Rad Temp QOrv Tmax Tmin UR Raj vV Carga

Min. 0.0000  979.8500 06.2652 10.8438 2.8438 17.9000 3.4000 36.6875 0.0000 0.2313 257150
1st Qu. 0.0000 9855812 443.0244 16.9266 104453 24,7000 10,8250 570719 %8750 2.7281 45,9983
Median 0.0000 9875738 7T13.8024 20,6575 131588 277000 15.2500 64,1563 11.6000 3.3900 49,3921
Mean 1.8453) 9878125 796.2299 20,9808 12,9664 280007 151787 63.1485 11.8128 3.4176 49,7699
3rd Qu. 07500 9901363 1164.3304 25.2453 15.2300 31.8750 19.3000 70.0006 12.9500 4.1656 53.6589
[WEVS 39.2000 9947000 1783.5413 304688 21.2625 38.2000 26.6000 £89.0000 25,1000 6.0941 62.8784
var 23742360 10370900 180808.2) 2378549 12.20321 21.02638 29.61417 107.87730 10.20562 114685 31.73746
sd 5073693 3220388 4252134 487704 3.49331 4,58545 544189 10.386042 3.19462 1.07091 563360
assimetria 4470193 -0.01318%9) 045816485 -0.0642%9 -017155 -0.13342 0051682 033307 0710500 030673 063137
curtose 23.575720) 0631370 0915491 -1.17718 042353 0784640 0949330 019424 2.52945 047410 2459930
Na's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 40000 5.0000 19.0000
DM Pc Press Rad Temp Orv Tméax Tmin UR Raj W Carga

hin. 0.0000 9826000 S60.8771 9.5889 4.8028 18.5000 -2.4000 54,3438 47000 1.2469 18,6607
1st Qu. 0.0000) 9871347 978.4358 15.5706 10,7263 254500 5.0000 05,6250 11.2000 3.1358 33.1686
Median 0.2000) 989.2352) 1350.7007 19,1764 13.2581 284000 8.9500 711621 12.6000 3.6750 354144
Mean 215600 9894074 14564.5880 19.1426 131727 281187 9.2607 71.3244 13.1633 3.7136 371680
3rd Qu. 1.6000) 991.3646, 193085840 22,6569 16.0133 31.1500 13.5750 771667 14,9500 4,2889 40,1409
Max. 384000 997.1033| 2720.8629 27.9469 20,9594 37.3000 19.6000 86,3889 24,2000 6.9589 57.8914
var 2400369 9.50936) 306406.56) 2128756 13.80152) 19.01455) 27.66965 5500768 10.62713 0.88699 43.53100
sd 489936 3.08373) 553.5401 4.61384 3.71504 436057 5.26020 741672 3.25993 0.94180 6.59780
assimetria 431101 014475 0.2544628) -0.07042) -013941| -0273000 003219 -0.08341 0.56310 0.22450 0.890944)
curtose 2376303 -0.40363) -1.114063) -1.03111 -0.73548| -0.55877| -0.93126] -0.76754 048317 0.50405 112123
MA's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 5.0000 5.0000 16.0000]
DP Pc Press Rad Temp Orv Tméax Tmin UR Raj W Carga

hin. 0.0000) 980.3500, 158.63306 11.8000 4.8100 184000 3.7000 37.8750 4,1000 0.0688 257150
1st Qu. 0.0000) 9849703 4259975 16,7266 105147 251250 10,6250 34,7031 10,0000 2.7969 43,4283
Median 0.0000) 987.5125 745.2503 21.5156 13.0638 28.2500 15.0500 62,8750 11.6000 3.4000 46,7173
Mean 1.9133) 9877552 8207738 21.0913 12.8728 28,1133 15.0187 62,3767 11.8157 3.3601 47,4233
3rd Qu. 1.2000) 990.0094) 1156.5250 24,7975 15.26594 31.0500 19.4750 701000 13.3500 3.9656 50,7451
Max. 49,2000 9959438 18349354 30,8200 20,9125 37.3000 28,4000 82,6875 21.3000 6.4500 63,9280
var 28704120 11.80169| 1849880 2412244 12.08109 2079284 31.46368 10277800 7.00489 111910, 34.30216
sd 5.35762 3.43536, 4301023 4.91146 347579 4.55992 560925 1013795 281156 1.05788 5.85681
assimetria 572741 0.25460 03603486  -0.07566 -0.10346 -0.21711 001729 012025 045503 -0.26023 0.10453
curtose 4176605 -0.50311| -0.990269 -1.08308 039874 -0.69978 -0.84797 071177 0.95019 0.66468 1.68749
MA's 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 5.0000 5.0000 17.0000




APENDICE 2 - Coeficientes de correlagio
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| | Precl Press| Rad| Temp[ orvalho| Tmaxl Tllﬂ'n[ UR| Rajada.l VVI Demanda_ UL |
Jimmmmm - === | H H e et EEE ST Rt e R - I et e

|Prec | 1. ODDOOOOI -0.1894040] 0.2371065| 0.1634285[ 0.1765711] O. 1934052| 0.1146988[ 0.0719667 | 0.2557312| U.UB?ZBSSI 0.0380568|
|Press | -0.1894040| 1.0000000] 0.1775641| -0.8157218| -0.7796396| -0.7227127| -0.7535495| 0.2423413| -0.2503626| 0.0106351| -0.4570061]|
|rad | 0.2371065| 0.1775641] 1.0000000| -0.2855604| -0.2086096| -0.2300574| -0.2508207| 0.4550057| 0.1290402| 0.2152926| -0.3435242]
| Temp | 0.1634285| -0.8157218| -0.2855604| 1.0000000| 0.9826552] 0.8178693| 0.9165407| -0.1595052| 0.0755628| -0.0250201| 0.6054214]
lorvalho | 0.1765711| -0.7796396| -0.2086096| 0.9326552| 1.0000000| 0.7653010| 0.9191773| 0.0254959| 0.0507960| -0.0709244| 0.5752114|
| Tmax | 0.1984052| -0.7227127| -0.2300574| 0.8178693| 0.7653010] 1.0000000| 0.6759413| -0.3326351| 0.1787505| 0.1266361]| 0.4782125

|Tmin | 0.1146988| -0.7535495]| -0.2508207| 0.9165407| 0.9191773| 0.6759413| 1.0000000| -0.0469789| 0.0096346| -0.1042648| 0.5424314]
|urR | 0.0719667| 0.2423413] 0.4550057| -0.1595052| 0.0254959| -0.3326351| -0.0469789| 1.0000000| -0.1471026| -0.2385220| -0.2080768]|
|rajada | 0.2557312| -0.2503626| 0.1290402| 0.0755628| 0.0507960] 0.1787505| 0.0096346| -0.1471026| 1.0000000| 0.3097406| -0.1215502]
[vw | 0.0972985| 0.0106351] 0.2152926| -0.0250201| -0.0709244| 0.1266361| -0.1042648| -0.2385220| 0.3097406| 1.0000000| -0.1306962]|
|Dpemanda_uL | 0.0380568| -0.4570061| -0.3435242| 0.6054214| 0.5752114| 0.4782125| 0.5424314| -0.2080768| -0.1215502| -0.1306962| 1.0000000]|
] | Pr‘ecl Press| Rad| Temp[ orvalho| Tmax\ Tm"m[ UR| Ra.jada.l Vvl Demanda_UM |
immmmmmm ] e H R e e Rl et H tlmmmmmmm e e

[Prec | 1. OOOOOOOI -0.1802273| -0.0948551| 0.0587205[ 0.1989298| O. 0769314\ 0.1158191! 0.1857354 | 0.2158474| —0.0204741| 0.0229973]
|[press | -0.1802273| 1.0000000| -0.7043262| -0.8171302| -0.7615910| -0.6583841| -0.7676687| 0.4648570| -0.1007636| 0.0885153| -0.3271464|
|rad | -0.0948551| -0.7043262] 1.0000000| 0©.8097382| 0.5765054| 0.7601669| 0.6703289| -0.8380824| -0.1040133| 0.0026036| 0.4104874]
| Temp | 0.0887205| -0.8171302] 0.8097382| 1.0000000| 0.9191098| 0.8320938| 0.9121022| -0.6034752| -0.1055317| -0.0787050| 0.5467580]|
lorvalho | ©0.1989298]| -0.7615910] 0.5765054| 0.919109%8| 1.0000000| 0.6710910| 0.9079895| -0.2432543| -0.0546432| -0.1279574| 0.4965262]|
[ Tmax | 0.0769314| -0.6583841] 0.7601669| 0©0.8320938| 0.6710910| 1.0000000| O0.6908590| -0.68B8431| -0.0721813| 0.0568391] 0.5245486]|
[Tmin | ©0.1158191| -0.7676687| 0.6703289| 0.9121022| 0.9079895| 0.6908590| 1.0000000| -0.4029671| -0.1021366| -0.1207284| 0.5555439|
Jur | ©0.1857354| 0.4648570] -0.8380824| -0.6034752| -0.2432543| -0.6888431| -0.4029671| 1.0000000| 0.1399872| -0.0702442]| -0.3327587|
|rajada | 0.2158474| -0.1007636] -0.1040133| -0.1055317| -0.0546432| -0.0721813| -0.1021366| 0.1399872| 1.0000000| 0.3606794]| -0.3404622|
[vw | -0.0204741| ©0.0885153| 0.0026036| -0.0787050| -0.1279574| 0.0568391| -0.1207284| -0.0702442| 0.360679%94| 1.0000000| -0.1126668]|
|pemanda_uMm | 0.0229973| -0.3271464| 0.4104874| 0.5467580| 0.4965262| 0.5245486] 0.5555439] -0.3327587| -0.3404622| -0.1126668| 1.0000000]|
| | Prec| Press| Rad| Temp[ orvalho| Tmaxl me’n[ UR| Rajadal VVI Demanda_UP |
|- [===mmmmmme R e et Rt Rl el Bt R L R Rt

|Prec | 1. 0000000\ -0.2757808| 0.2332923] 0.2478570[ 0.3512116| 0. 2024754| 0.2205976[ 0.0140507| 0.2062437| 0.1067763| -0.0835622|
|Press | -0.2757808| 1.0000000| -0.8018424| -0.8518059| -0.7245660| -0.7388217| -0.8000767] 0.5515081| -0.3319468| -0.2931105]| -0.0146098]|
|Rad | 0.2332923| -0.8018424| 1.0000000| ©0.8788052| 0.5974491| 0.7361803| 0.8146072| -0.7738408| 0.2402119| 0.3517743] -0.0396359]|
| Temp | 0.2478570| -0.8518059| 0.8788052| 1.0000000| 0.8146900| 0.8673206| 0.9408189] -0.7140843| 0.1637598| 0.2708222] 0.1576670]|
lorvalho | 0.3512116| -0.7245660| 0.5974491| 0.8146900] 1.0000000| O0.6627006| ©0.8185392] -0.1827313| 0.1062100| ©0.1193651] 0.1597628]|
| Tmax | 0.2024754| -0.7388217| 0.7361803| 0.8673206| 0.6627006| 1.0000000| ©0.7513435] -0.6682287| 0.1859076| 0.2899181] 0.2080446]|
|Tmin | 0.2205976| -0.8000767| 0.8146072| 0.9408189| 0.8185392| 0.7513435| 1.0000000] -0.6155448| 0.0876346| 0.2276445] 0.1656349]|
|UR | 0.0140507| 0.5515081| -0.7738408| -0.7140843| -0.1827313| -0.6682287| -0.6155448] 1.0000000| -0.1397764| -0.2920954]| -0.0701416]|
|Rajada |  0.2062437| -0.3318468| 0.2402119| 0.1637598| 0.1062100| 0.1859076| 0.0876346] -0.1397764| 1.0000000| ©.3110423] -0.1870722|
|vv | 0.1067763| -0.2931105| 0.3517743| 0.2708222| 0.1195651| 0.2899181| 0©.2276445] -0.2920954| 0.3110423| 1.0000000| -0.1406621|
|pemanda_vP | -0.0835622| -0.0146098| -0.03963592| 0.1576670| 0.1597628| 0.2080446| 0.1656349] -0.0701416| -0.1870722| -0.1406621] 1.0000000]|
| | Precl Press| Rad| Temp[ orvalho| Tmaxl me‘n[ UR | Rajadal Wl pemanda_sM |
|i-mmmmmmm e el It e R e Rl Rl et Rl et Hmmmmmme - :
|Prec | 1. 0000000| -0.1619274| -0.0922832| 0.0657848[ 0.1709925| -0. 0416349| 0.18344?8[ 0.2112684 | 0.1930575| U.U443034| -0.0656306]
[Press | -0.1619274| 1.0000000| -0.4778723| -0.7377306| -0.7215784| -0.5720545| -0.7504136| 0.2965410| -0.0620432| -0.0243741| -0.3019486]
|rad | -0.0922832| -0.4778723| 1.0000000| 0.7504781| 0.5022913| 0.6853698| 0.5367937| -0.7B20692| -0.1163205| -0.0595616| 0.4345971]
| Temp | 0.0657848| -0.7377306| 0©.7504781| 1.0000000| 0.9038167| 0.8612249| 0.8759586| -0.5717643| -0.0412109| -0.0393487| 0.5688155
lorvalho |  0.1709925| -0.7215784| 0.5022913| 0.9038167| 1.0000000| 0.6865204| 0.8931691| -0.1703106| 0.0012777| -0.0678882| 0.4445322]
| Tmax | -0.0416349]| -0.5720545| 0.6853693| 0.8612249| 0.6865204| 1.0000000| 0.6746050| -0.6569242| -0.0297866| -0.0266396| 0.5952466]
[Tmin | 0.1834478| -0.7504136| 0.5367937| 0.8759586| 0.8931691| 0.6746050| 1.0000000| -0.2969627| 0.0075561| 0.0153956| 0.4158625
Jur | 0.2112684| 0.2965410| -0.7820692| -0.5717643| -0.1703106| -0.6569242| -0.2969627| 1.0000000| 0.0743835| -0.0720603| -0.4386720]
[rajada | 0.1930575] -0.0620432| -0.1163205| -0.0412108] 0.0012777| -0.0297866| 0.0075561| 0.0743835| 1.0000000| 0.5872066| -0.1703793
fvv | 0.0443034| -0.0243741| -0.0595616| -0.0393487| -0.06788B2| -0.0266396| 0.0153956| -0.0720603| 0.5872066| 1.0000000| -0.1491805
|pemanda_sM | -0.0656306| -0.3019486| 0.4345971| 0.5688155] 0.4445322| 0.5952466| 0.4158625| -0.4386720| -0.1703793| -0.1491805| 1.0000000]
1 | Prec\ Press| Rad| Temp[ orvalho]| Tmaxl Tmin[ UR| rRajadal VVI pemanda_SP|
Ji—— |- e e - I el e H e Rttt B e e e H
[Prec | 1. ODDOOOD\ -0.2599325| 0.0894763] 0.1700152| 0.2566251| 0. 2035185| O.ll?ﬂlU?E 0.0456720| 0.4908443] D.1295521| 0.0401054 |
[Press | -0.2599325| 1.0000000| -0.6393270| -0.7740171| -0.6677493| -0.6609398| -0.7425182] 0.4078532| -0.2149074| -0.2951252]| -0.0471625
|rad | ©0.0824763| -0.6393270| 1.0000000| 0.8254954| 0.4990079| 0.6706355| 0.8006241] -0.7419251| 0.1839393| 0.2428886] 0.0406112]|
| Temp | ©0.1700162| -0.7740171| 0.8254954| 1.0000000| 0.7873021| 0.8622165| 0.9462916] -0.6671555| ©0.1628404| 0.2386719| 0.2196548|
[orvalho | ©.2566251| -0.6677493| 0.4990079| 0.7873021| 1.0000000| 0.6368804| 0.7786418| -0.0758754| 0.1434676| 0.1727040] 0.1768411]
| Tmax | ©.2035185| -0.6609398| 0.6706355| 0.8622165| 0.6368804| 1.0000000| 0.7373472] -0.6193285| 0.2416534| 0.2373054| 0.2533300]
[Tmin | ©0.1170107| -0.7425182| 0.B8006241| 0.9462916| 0.77B6418| 0.7373472| 1.0000000] -0.5892769| 0.0734620| 0.2134779] 0.1529908]|
Jur | ©0.0456720| 0.4078532| -0.7419251| -0.6671555| -0.0758754| -0.6193285| -0.5892769] 1.0000000| -0.0802368| -0.1688009| -0.1681085
[rajada | ©0.4908443| -0.2149074| 0.1839393| 0.1628404| 0.1434676| 0.2416534| 0.0734620] -0.0802368| 1.0000000| ©.5011472] 0.0192299]
[vv | ©.1295521| -0.2951252| 0.2428886| 0.2386719| 0.1727040| 0.2373054| 0.2134779] -0.1688009| ©0.5011472| 1.0000000| -0.0923647|
|pemanda_sp | 0.0401054| -0.0471625| 0.0406112| 0.2196548| O0.1768411] 0.2533300| 0.1529908] -0.1681085| 0.0192299| -0.0923647| 1.0000000]
1 | Prec| Press| Rad| Temp[ orvalho| Tmax | Tmin| UR| Rajadal vv| Demanda_DM |
| 1mmmmmm o [==mmmmmm e e e e I o e H Rt Rt e H
[Prec | 1. OOOOOOOI -0.1728861| -0.1779918] —0.031044?[ 0.0739071| -0. 0254995| 0.0395307[ 0.2503479| 0. 2931356| 0.1015?B?| -0.0555939]
|press | -0.1728861| 1.0000000| -0.5465720| -0.7586993| -0.7382415| -0.6643795| -0.7134561| 0.3343121| -0.1428485| -0.0477560| -0.1913151]
|rad | -0.1779918| -0.5465720| 1.0000000| 0.7851747| 0.5792430| 0.6520738| 0.5905597| -0.7456085| -0.0654096| -0.1265585| 0.3586145]
[ Tem | -0.0310447| -0.7586993| 0.7851747| 1.0000000| 0.9146156| 0.8743067| 0.8873173| -0.5696288| -0.0584806| -0.0524979| 0.4743612]
Jorvalho | 0.0732071| -0.7382415| 0.5792430| 0.9146156] 1.0000000| 0.7494048| 0.8852107| -0.1925122| -0.1172637| -0.1120491| 0.4124006]
| Tmax | -0.0254995| -0.6643795| 0.6520738| 0.8743067| 0.7494048| 1.0000000| 0.7157431| -0.5908757| 0.0349970| 0.0165821| 0.4420076]
[Tmin |  0.0396307| -0.7134561| 0©.5905597| 0.8873173| 0.8852107| 0.7157431| 1.0000000| -0.3518996| -0.0428247| 0.0155632| 0.4146662]
Jur | 0.2503479] 0.3343121| -0.7456085| -0.5696288| -0.1925122| -0.5908757| -0.3518996| 1.0000000| -0.0963809| -0.1094466| -0.3043003
|rajada |  0.2931356| -0.1428485| -0.0654096| -0.0584806] -0.1172637| 0.0349970| -0.0428247| -0.0963809| 1.0000000| 0.5319742| -0.1554535
[vv | 0.1015787| -0.0477560| -0.1265585| -0.0524979| -0.1120491| 0.0165821| 0.0155632| -0.1094466| 0.5319742| 1.0000000| -0.0539547]
|pemanda_pbMm | -0.0555939| -0.1913151| 0©.3586145| 0.4743612| 0.4124006| 0.4420076| 0.4146662| -0.3043003| -0.1554535] -0.0539547| 1.0000000]
1 | Precl Pressl Radl Temp[ orva1ho| Tmax\ Tminl UR| Rajadal VVI Demanda_DFI
immmmmmm R S et Bttt Kt B el et L Hlmmmmmmm e e

[Prec | 1. OOOOOOOI 70.155?545| 0.0623794| 0.0348170[ 0.1911515| 0. 0909790\ 0.0852098[ 0.1295277 | 0.1516454| 70.125430?| 70.0420505|
|press | -0.1557545] 1.0000000] -0.6688434| -0.7937398| -0.7258255| -0.6979126| -0.7581991| 0.3730873| -0.3428754| -0.3162524| 0.0205313]
[rad | 0.0623794| -0.6688434] 1.0000000| 0©.8310889| 0.524377B| 0.6797269| 0.7844463| -0.7225469| 0.2636964| 0.2501321| O0.0820641]
| Temp | 0.0848170| -0.7937398] 0.8310889| 1.0000000| O0.8044B828| 0.8668955| 0.9390693| -0.6295490| 0.2514255| 0.2665377] 0.1451393]
lorvalho | 0.1911515]| -0.7258255] 0.5243778| 0.8044828| 1.0000000| 0.6811821| 0.8134140| -0.0541287| 0.2199492| 0.1874807| 0.1000957]|
| Tmax | 0.0909790| -0.6979126| 0.6797269| 0.8668955| 0.6811821| 1.0000000| 0.7239324| -0.5503387| 0.3145388| 0.3048964| 0.2647412|
[Tmin | 0.0862098]| -0.7581991] 0.7844463| 0.9390693| 0.8134140| 0.7239324| 1.0000000| -0.5249867| 0.2096082| 0.2303607| 0.0807221]|
Jur | ©0.1295277| 0.3730873| -0.7225469| -0.6295490| -0.0541287| -0.5503387| -0.5249867| 1.0000000| -0.1223770| -0.2016003| -0.0863655
[rajada | 0.1616464| -0.3428754] 0.2636964| 0.2514255| 0.2199492| 0.3145388| 0.2096082| -0.1223770| 1.0000000| 0.4835973]| -0.0906034 |
[vv | -0.1254307| -0.3162524] 0.2501321| 0.2665377| 0.1874807| 0.3048964| 0.2303607| -0.2016003| 0.4935973| 1.0000000] -0.2339824|
|pemanda_pp | -0.0420505| 0.0205313| 0.0820641| ©.1451393| 0.1000957| 0.2647412| 0.0807221| -0.0863655| -0.0906034| -0.2339824| 1.0000000]
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APENDICE 3 - Resultados dos testes de Estacionariedade

Demanda de Carga Leve - Dias Uteis {UL)
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Demanda de Carga Média - Dias Uteis (UM)
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Demanda de Carga Pesada - Dias Uteis (UP)
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Demanda de Carga Meédia - Sabado (SM)
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Demanda de Carga Pesada - Sabado |5P)
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Demanda de Carga Media - Domingo (DM)
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Demanda de Carga Pesada - Domingo (DF)
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