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RESUMO

A projecdo de demanda de energia elétrica € um instrumento essencial para o
planejamento do setor elétrico. Tradicionalmente, os diversos agentes do setor elétrico
tomam suas decisdes baseados na projecdo de demanda realizada pela Empresa de
Pesquisa Energética, no horizonte decenal e em base anual. Diante da complexidade
do setor, marcado pela competitividade, a decisdo de investir necessita de uma
projecao de demanda mais detalhada quanto ao mercado consumidor, de forma que
possibilite uma tomada de decisdo com baixo risco de investimento. Este trabalho
apresenta uma proposta de metodologia de projecdo, desagregada em classes de
consumo, que fornece dados de consumo mensal visando auxiliar a tomada de
decisdo de investidores. Aborda-se também a questdo do planejamento do setor
elétrico brasileiro e comenta-se sobre algumas técnicas de previsdo de demanda,
entre essas, Box-Jenkins, aplicada na analise das series de consumo e na definicdo
dos componentes sazonais. Finalmente, aplica-se o0 modelo a proje¢do nacional de
demanda de energia elétrica e faz-se uma andlise comparativa da projecao
apresentada no PDE 2024 com o proposto neste trabalho. Os resultados obtidos
mostram que a proposta metodologica pode auxiliar a tomada de decisdo de

investidores em geracao.

Palavras-chave: Energia elétrica, Classes de consumo, Projecdo de demanda,

Base mensal.



ABSTRACT

The electricity demand forecast is an essential tool for the electrical sector planning.
Traditionally, the several agents of the electrical sector take their decisions based on
the demand forecast made by the Empresa de Pesquisa Energética, on ten-year
horizon and on the annual basis. Given the complexity of the sector, featured by
competitiveness, the decision to invest requires a more detailed demand forecasting
about the consumer market in order to enable the decision-making with a low risk
investment. This paper proposes a projection methodology, dissociated into consumer
categories, which provides monthly consumption data in order to assist investors in
decision-making. It also addresses the issue of planning the Brazilian electricity sector
and does comments on some demand forecasting techniques, among these, Box-
Jenkins, applied in the analysis of consumption series and at the aquisition of seasonal
components. Finally, the model is applied to the national demand forecast of electricity
and it's accomplished a comparative analysis of the demand forecast presented in
PDE2024 with that proposed model in this paper. The results show that the proposed

methodology can support the decision-making of the power investors.

Keywords: Electric Energy, Demand Forecasting, Monthly basis, Consumption

classes
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1 INTRODUCAO

1.1MOTIVACAO

A projecéo da demanda de energia elétrica € um estudo de mercado utilizado
como ferramenta importante de tomada de decisdes, utilizada principalmente pelos
setores de planejamento dos diversos agentes do setor elétrico. Através de sua
adequada projecéo é possivel melhor administrar os recursos existentes e planejar a
devida expansao, atendendo os objetivos principais do setor elétrico.

No processo de planejamento do setor elétrico, a projecdo de demanda é
baseada inerentemente em premissas econdmicas, demograficas e setoriais,
elaboradas tanto em base anual quanto em base mensal (Tolmasquim, 2011). Para
uma maior compreensdo do comportamento do mercado torna-se necessaria a
utilizacéo de uma base de tempo menor, tornando mais confidvel a tomada de decisdo
de potenciais investidores em geracdo de energia elétrica, motivando o presente

trabalho.

1.2APRESENTACAO DO PROBLEMA

Na estrutura atual do mercado brasileiro de energia elétrica, o segmento de
geracdo é uma atividade competitiva, regida por regras de mercado. Para isso, 0s
investidores em geracdo, sejam publicos ou privados, necessitam, inicialmente,
conhecer a demanda projetada em base mensal, visando reduzir os riscos de sua
decisédo no negdcio de geracao.

O Plano Decenal de Expanséo de Energia (PDE), elaborado pela Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), € o principal instrumento de consulta destes investidores,
cujo horizonte de projecdo € anual. Assim sendo, tem-se um problema de
planejamento de demanda que interessa tanto para o planejamento da operacao

guanto ao planejamento da expansao.
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1.30BJETIVOS

Estudar a metodologia tradicional de projecdo de demanda de energia elétrica
realizada pela EPE, compreender os procedimentos de projecdo e identificar as
premissas classicas.

Elaborar uma metodologia e desenvolver um modelo, ambos adequados a
projecdo em base mensal, desagregado por classe de consumo, para um horizonte
de 10 anos.

Complementar a analise do PDE, no que se refere a projecdo de demanda,
considerando coeficientes de sazonalidade das séries histéricas de consumo e as

variaveis classicas.

1.4ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho € composto de seis capitulos, incluindo este introdutério. O
Capitulo 2 aborda o planejamento de sistemas elétricos, tanto o planejamento da
expansao quanto o da operacdo, analisando os diversos horizontes e seus objetivos

de andlise.

O Capitulo 3 revisa os principais métodos de previsdo utilizados nas projecdes
de demanda de energia elétrica e apresenta a metodologia de projecdo de demanda
utilizada tradicionalmente pelas empresas do setor elétrico, destacando a projecdo de
demanda de energia elétrica realizada pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE),
que subsidia os estudos relativos ao horizonte 2015-2024.

O Capitulo 4 propde uma metodologia e um modelo de projecdo de demanda
de energia elétrica para um horizonte de 10 anos, com uma discretizagcdo mensal,
desagregados em classes de consumo e baseados na utilizacdo da sazonalidade

histérica.

O Capitulo 5 a aplicacdo do modelo proposto, 0s cenarios utilizados e a

comparacao destes com a projecao do PDE 2024.

Finalizando, o Capitulo 6 apresenta as conclusfes do estudo realizado ao longo

deste trabalho.
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Complementa o trabalho um anexo sobre o software X-13ARIMA-SEATS,

utilizado na analise das séries historicas consumo.
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2 INTRODUCAO AO PLANEJAMENTO DE SISTEMAS ELETRICOS

Este capitulo apresenta os planejamentos da operacdo e da expansao de
sistemas elétricos com predominancia hidrelétrica, abordando também as
caracteristicas do Sistema Interligado Nacional (SIN), em termos de sua estrutura
atual e da expansao planejada do sistema de geracéo.

Planejar envolve a determinacdo de uma estratégia de expansao do sistema
elétrico visando o atendimento da demanda futura de energia elétrica, com o objetivo
de minimizar os custos de expanséao e apresentar condicbes seguras e econdmicas
de operacdo do sistema elétrico (Tolmasquim, 2015).

O planejamento do setor elétrico possui duas fases, que sdo complementares:
O planejamento da expansdo, dito como planejamento a longo prazo, € 0
planejamento da operacao, dito planejamento a curto prazo.

O planejamento da expansédo trata da ampliacdo capacidade instalada do
sistema, consubstanciada no Plano Decenal de Expanséo de Energia, que define as
licitacbes de usinas e linhas de transmissao. A configuracéo existente e a contratada
determinam a oferta para a elaboracdo do Plano de Operagédo, que condiciona o
programa de operacao (Tolmasquim, 2015).

2.1PLANEJAMENTO DA OPERACAO

Em sistemas com predominancia hidrelétrica e grau de regularizacé@o variavel
€ necessario decidir, a cada instante, qual o nivel de geracéao termelétrica e/ou quanto
deplecionar dos reservatérios (Tolmasquim, 2015). A geracdo hidrelétrica é uma
variavel estocastica, pois depende das condi¢des hidrolégicas futuras.

Na operacao de sistemas hidrotérmicos, a tomada de deciséo é acoplada no
tempo, ou seja, uma decisdo tomada hoje tera consequéncias no futuro. Por exemplo,
se houver um despacho hidrelétrico antes de um periodo seco, corre-se o risco de
despachar térmicas de custo mais elevado no futuro, ao passo que um despacho
térmico anterior a um periodo Umido provocara vertimentos, levando a um desperdicio

de energia. A Figura 1 ilustra o problema de deciséo da operacéao.
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Figura 1 - Problema de decisdo de operacédo

Decisao Afluéncias Consequéncias

Atendimento

i Umida
Depleciona _____,O<
Soct - Sesmdiasss DGR
Umida ——————————— Verti
N&o Depleciona —_K imento
Seca Atendimento

Fonte: Tolmasquim, 2015

A operacdo Otima de um sistema hidrotérmico envolve, portanto, um
compromisso entre deplecionar (usar agua) ou ndo deplecionar (usar combustiveis)

os reservatorios (Tolmasquim, 2015).

O critério de planejamento da operacédo pode ser visto na Figura 2. A variavel
de decisao, representada no eixo horizontal, é o volume de agua armazenado no fim
do periodo de operacéo. A decisdo tem ainda um custo imediato, associado a geracao
térmica e representado pela funcao custo imediato (FCI), e um custo futuro, associado
a expectativa de despacho térmico, indicado pela funcdo de custo futuro (FCF). O

custo total é a soma desses custos (Tolmasquim, 2015).

Figura 2 — Critério de planejamento da operacao

" Maior volume final aumenta
custo de combustivel hioje
’§ Custo Total -
W
g /
o2
o
* Menor volume final reduz
cmaemmbﬂmelhojs = Custo Futuro
o __—/ ;
0% V* 100%  Volume final

Fonte: Tolmasquim, 2015

A Figura 2 indica que a decisdo 6tima (V*) ocorre quando as derivadas da FCI
e da FCF em relacdo ao volume total sdo iguais em modulo. A FCI cresce com o

aumento do volume final enquanto que FCF decresce com o aumento do volume final:
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Quanto maior o volume, maior 0 gasto de combustivel hoje e menor a expectativa de
geracdo térmica futura. A decisdo de economizar agua implica maior geracao térmica
no estagio imediato e propicia maior volume armazenado ao fim do periodo, gerando
menos térmicas no futuro (Tolmasquim, 2015).

Para sistemas hidrotérmicos de grande porte, esse critério de tomada de
decisdo envolve um complexo problema de célculos, necessitando a decomposi¢ao
em problemas menores e coordenados entre si. Para cada subproblema utiliza-se um
modelo apropriado de decisdo: NEWAVE no longo prazo, DECOMP no médio prazo
e DECOMP no médio prazo e DESSEM no curto prazo.

Para mais informacdes sobre o processo de planejamento da operagéo ver
Silva (2012) e Tolmasquim (2015).

2.2PLANEJAMENTO DA EXPANSAO

Assim como o planejamento da operacdo envolve compromissos entre uso
imediato ou futuro do estoque da agua, o planejamento da expanséao envolve decisdes
e compromissos entre o uso imediato ou futuro dos recursos de capital disponiveis
para a expansao do sistema. A Figura 3 apresenta o problema de decisdo da

expansao.

Figura 3 - Problema de decisdo de investimento

Taxa de crescimento e
Decisao da demanda Consequéncias

; Alta » Atendimento
Investir _______.___.O<: o
Baixa Ociosidade
Alta Racionamento
Aguardar ———————O<

Baixa Atendimento

Fonte: Tolmasquim, 2015

Frente a incertezas na demanda, o decisor pode investir de imediato, na
expectativa de uma taxa de crescimento de demanda elevada, ou aguardar, na
expetativa de uma taxa de crescimento baixa (Tolmasquim, 2015). Caso a decisao
seja afirmativa para o investimento na expansdo e houver um crescimento da

demanda, havera um atendimento da demanda. Em caso de baixa da demanda,
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haverd custos de ociosidade. Caso a decisdo seja de aguardar, ndo efetuar
investimentos, e houver um crescimento na demanda, havera racionamento.

O problema de decisdo da expansdo apresenta estrutura semelhante a
apresentada no planejamento da operacao, sugerindo um tratamento similar ao da
operagdo. Assim, a decisdo “investir’ possui um alto custo imediato (custo de
expansdo, conhecido) e baixo custo futuro (custo de déficit, estimado). A decisédo
“aguardar” possui um baixo custo imediato e alto custo futuro, devido ao aumento de
consumo de combustiveis e racionamentos (Tolmasquim, 2015).

A Figura 4 ilustra o comportamento dos custos de expanséo e de operacao para
um sistema, sob uma demanda prevista, considerando vérias alternativas de
expansdo. Os custos de expanséo e de operacao dependem tanto da Demanda D,
Unica para todas as alternativas, quanto do nivel de confiabilidade R, variavel com a

alternativa e representado no eixo horizontal (Tolmasquim, 2015).

Figura 4 — Critério de planejamento da expanséo

Custo Total

R$ (Custo)

Custo de Expansao

Custo de Operagdo

J
R* Nivel de Confiabilidade

Fonte: Tolmasquim, 2015

O problema de planejamento sugere um exercicio de otimiza¢do, tendo como
variavel de deciséo o nivel de confiabilidade (R) e, como fun¢éo objetivo, o custo total
(CT), dado pela soma dos custos de expansao (CE) e de operacgéo (CO). O nivel de

confiabilidade (R*) e o plano de expansao sdo 6timos no ponto de minimo custo total

(Tolmasquim, 2015).
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No plano 6timo, a derivada do custo de expansao em relacdo a demanda (D)
representa o custo marginal de expansao (CME), enquanto a derivada do custo de
operacdo em relacdo a demanda representa o custo marginal de operacdo (CMO)
(Tolmasquim, 2015).

O custo marginal de expansdo é o custo por unidade de energia produzida
incorrido ao se atender um acréscimo de carga no sistema através da incorporagao
ao mesmo de uma nova usina geradora. O custo marginal de operacao € o custo por
unidade de energia produzida incorrido ao se atender a um acréscimo de carga no
sistema através dos meios ja existentes, sem acrescentar novas fontes de energia
(Fortunato et al, 1990).

Quando o CMO foi inferior ao CME é mais econdémico suprir um acréscimo de
carga pelo sistema existente; a confiabilidade supera o nivel adequado e o sistema
encontra-se superdimensionado (Fortunato et al, 1990). Considerando a
indivisibilidade dos empreendimentos de geracdo, nestas condigOes, existe uma
aparente capacidade ociosa no sistema, em curtos intervalos de tempo, até que a
demanda cresca e absorva completamente os novos empreendimentos (Tolmasquim,
2015).

Quando CMO for superior ao CME, é mais econémico suprir um acréscimo de
carga considerando a antecipacao de projetos de geracao: a confiabilidade situa-se
aguém do desejavel e o sistema esta subdimensionado (Fortunato et al, 1990).

As Resolucbes CNPE n°l, de 18/11/2004, e CNPE n°9, de 28/07/2008,
estabelecem como critério de expansdo do sistema a condicdo de igualdade entre
CMO e CME, quando o sistema se encontra corretamente dimensionado. Como 0s
custos de ociosidade sdo menores que o0s de racionamento, moderado
sobreinvestimento, com incerteza na demanda, € preferivel ao subinvestimento
(Fortunato et al, 1990; MME, 2004; MME, 2008).

O CMO médio anual é calculado com o uso do modelo NEWAVE, também
utilizado no planejamento da operagdo. O CME é estimado com base nos resultados
dos leildes de energia nova e na expectativa de expansao (Tolmasquim, 2015).

Como critério de garantias de suprimento, a legislacdo estabelece que a
probabilidade anual de déficit de energia ndo exceda 5%. Para aplicar esse critério,

simula-se com o NEWAVE a operacdo futura do sistema em dois mil cenérios
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hidrologicos. O critério é atendido se ndo ocorrerem déficits em pelo menos 1900 (5%)
dos cenérios (Tolmasquim, 2015).

Em sintese, considerando-se o custo do déficit, o planejamento da geracéo
deve atender ao critério estabelecido pelo CNPE, por meio do qual o risco anual de
déficit ndo deve superar 5% em nenhum subsistema e, simultaneamente, ao critério
de economicidade, com a igualdade do custo marginal de operagdo e do custo

marginal de expansao (Tolmasquim, 2015).

EXPANSAO DA GERACAO

De acordo com dados do Banco de Informacdes de Geracao (BIG/ANEEL), em
10 de novembro de 2015 o Brasil dispunha no total 4.330 empreendimentos em
operacéo, totalizando 139,5 GW de poténcia instalada, sendo cerca de 62% da
capacidade concentrada em 1193 hidrelétricas - Usinas Hidreletricas (UHE’s),
Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH’s) e Centrais Geradoras Hidrelétricas (CGH’s).
Havia ainda 2324 termelétricas movidas a gas natural, que respondiam por
aproximadamente 18% da capacidade total instalada. Esse total engloba as unidades
geradoras do SIN e as instaladas nos sistemas isolados, assim como 0s
autoprodutores. O Quadro 1 resume a matriz elétrica em 10 de novembro de 2015.

Os dados apresentados no Quadro 1 evidenciam a predominancia da energia
proveniente de hidrelétricas na matriz elétrica brasileira. Essa predominancia decorre
da extensa superficie territorial do pais, com muitos planaltos e rios caudalosos. As
grandes centrais hidrelétricas, existentes e planejadas, estdo distantes dos principais
centros de carga, necessitando de grandes fluxos de energia entre as diversas regides
do pais, com diferentes regimes pluviométricos. O intenso transito de energia se deve
ao despacho hidrelétrico, que tem como principal objetivo usar da melhor forma os
estoques de agua nos reservatérios das usinas hidrelétricas, considerando as
condicdes hidrolégicas em cada regido. Pelo mesmo motivo, o modelo hidrelétrico foi
direcionado para reservatorios de regularizacao plurianual, visando reduzir o risco em

hidrologias adversas (Tolmasquim, 2015).
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Quadro 1 - Capacidade Instalada em geral, em 10 de novembro de 2015

CAPACIDADE INSTALADA CAPACIDADE POR FONTE
ORIGEM FONTE NIVEL 1 FONTE NIVEL 2 QUANTIDADE QUANTIDADE
(Kkw) % POR FONTE (kw) (%)
DE USINAS
Bagaco de Cana de Agucar 390 10.484.020 7,10
Agroindustriais B'?gas-AGR 2 1.722 0,00 406 10.590.975 7,17
Capim Elefante 3 65.700 0,04
Casca de Arroz 11 39.533 0,03
Biocombustiveis liguidos Oleos vegetais 2 4.350 0,00 2 4.350 0,00
BIOMASSA Carvio Vegetal 7 51.397 0,03
Floresta Gdas de Alto Forno - Biomassa 8 109.865 0,07 81 2.521.323 171
Licor Negro 17 1.978.136 1,34
Residuos Florestais 49 381.925 0,26
Residuos animais Biogds - RA 9 1.804 0,00 9 1.804 0,00
Residuos sélidos urbanos Biogds - RU 12 75.151 0,05 12 75.151 0,05
EQLICA Cinética do vento Cinética do vento 276 6.691.697 4,53 276 6.691.697 4,53
Calor de Processo - CM 1 24.400 0,02
Carvdo mineral Carvdo Mineral 13 3.389.465 2,30 23 3.614.155 2,45
Gas de Alto Forno - CM 9 200.290 0,14
Gas natural Calor de Processo - GN 1 40.000 0,03 144 12.010.682 874
FOssIL Gds Natural 143 12.870.682 8,72
Qutros Fosseis Calor de Processo - OF 1 147.300 0,10 1 147.300 0,10
Gas de Refinaria 7 339.960 0,23
patrélen C']Iet{) Compust\‘vel 41 4.141.353 2,80 2156 9.939.205 6,73
Oleo Diesel 2092 4.519.964 3,06
Outros Energéticos de Petroleo 16 937.928 0,64
HIDRICA Potencial hidrdulico Potencial hidréulico 1193 90.984.737 61,62 1193 90.984.737 61,62
MNUCLEAR Urdnio Urénio 2 1.990.000 1,35 2 1.990.000 1,35
SOLAR Radiagdo solar Radiagdo solar 25 21.233 0,01 25 21.233 0,01
PARAGUAI 5.650.000 3,83
IMPORTA(;EO ARGENTINA 2.250.000 1,52 5,53
VENEZUELA 200.000 0,14
URUGUAI 70.000 0,05
TOTAL 4330 147.662.612 100,00 4330 147.662.612 100

Fonte: ANEEL, 2015

Os reservatorios das hidrelétricas apresentam caracteristicas de regularizacao
distintas entre si, alguns com maior volume tem capacidade de regularizacdo
plurianual e outros tem capacidade de regularizacdo por semanas e até mesmo dias.
A capacidade de regularizagdo vem diminuindo nos ultimos anos, devido a notorias
dificuldades para construir grandes reservatorios, principalmente na regido da bacia
amazoénica. Nessas condicles, cresce a importancia das interligacdes regionais, da
geracdo renovavel complementar, como a biomassa e a edlica e da geracao
termelétrica para assegurar o suprimento de energia (Tolmasquim, 2015).

A expansdo da geracdo estd fundamentada na contratacdo de novas
instalacdes, cuja producdo € contratada por meio de leildes publicos para o
atendimento a expanséo da carga dos consumidores cativos, que representam cerca
de 75% da carga total, conforme dados da EPE (Tolmasquim, 2015).

Como as informacdes sobre o parque gerador futuro s6 se tornam mais

detalhadas a medida que se reduz o horizonte de analise, os estudos de planejamento
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da expanséo sédo usualmente divididos em trés horizontes: longo prazo, médio prazo
e curto prazo. Segundo Carvalho (2010) e Fortunato et al (1990):

Os estudos de longo prazo, com horizonte superior a 20 anos, procuram
analisar as estratégias de desenvolvimento da infraestrutura de suprimento
energético, incluindo a projecdo de cenérios de demanda, a oferta e o custo de
insumos energéticos, diante dos quais séo feitos estudos simplificados de composi¢éo
do parque gerador e a topologia dos principais troncos de interligacédo, ou seja, nestes
estudos séo definidas as diretrizes para o planejamento de médio prazo.

O planejamento de médio prazo analisa detalhadamente a expansdo da
geracdo, indicando as necessidades quanto ao inicio de construcdo de novos projetos,
bem como a prioriza¢éo da continuidade das obras em andamento, de forma a garantir
0 atendimento ao mercado consumidor ao menor custo total.

Os estudos de curto prazo representam o ajuste do programa de expansao do
sistema frente a variagdes conjunturais, como mudancas das previsées do mercado,

atrasos nos cronogramas de obras e restrices dos recursos financeiros.

Estudos de mercado, geracdo, transmissédo e
socioambientais fundamentam a elaboragcdo do Plano
Decenal, que fornece os indicadores de desempenho do
sistema e o0s requisitos de investimento, incluindo
estudos de viabilidade técnico-econbmica de novos
empreendimentos de geracdo e estudos de inventario de
bacias hidrograficas. As analises no horizonte decenal
subsidiam também a licitacdo da geracdo nova, como
base para a habilitacdo técnica dos empreendimentos,
incluindo o licenciamento ambiental de empreendimentos
hidrelétricos (Tolmasquim, 2015, p.88).

O planejamento da oferta de energia elétrica € fundamentado na projecao do
mercado consumidor, sendo o PDE a principal referéncia para interessados em
investidor em projetos de geracao. Este fornece os indicadores relevantes para avaliar

0S riscos e retornos dos investimentos.

A questdo do planejamento, na operagdo e na expans&o, Se mostrou um
problema de grande complexidade. Quanto mais amplo for o horizonte de analise,
maior serd o grau de incerteza dos dados e mais agregada sera a modelagem. A
medida que o horizonte diminui, menor serda a quantidade de incertezas e mais
detalhada sera a representacao do sistema.
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Assim, uma projecdo detalhada do comportamento do consumidor possibilita
ao investidor em geracao um conhecimento mais adequado da evolu¢do da demanda,

visando minimizar os riscos de investimento.
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3 ASPECTOS TEORICOS DA PREVISAO DE DEMANDA

Este capitulo faz uma revisdo sobre previsdo de demanda, com enfoque na
metodologia de Box-Jenkins, utilizada na determinacdo dos coeficientes de
sazonalidade neste trabalho. Aborda, ainda, os horizontes de projecdo e a

metodologia tradicional de projecdo de demanda do setor elétrico brasileiro.

Previsbes sdo estimativas de como se comportara o0 mercado demandante no
futuro, sdo especulacbes sobre o potencial de compra do mercado (CORREA;
CORREA, 2012). A previsdo ndo constitui um fim em si, mas apenas um meio de
fornecer informacdes para uma consequente tomada de decisdes, visando a
determinados objetivos (MORETTIN; TOLOI, 1985).

Os procedimentos de previsao utilizados na pratica variam muito, podendo ser
simples e intuitivos ou mais quantitativos e complexos (MORETTIN; TOLOI, 1985).
Muitos autores, como Peinado e Graemi (2007) e Jacobs e Chase (2009) classificam
a previsdo em quatro tipos basicos: qualitativa, andlise de séries temporais,
relacionamento causal e simulacédo. Contudo, a classificacdo normalmente utilizada é
a que distingue os métodos em quantitativos e qualitativos, sendo est4 a considerada

aqui.

Os modelos qualitativos incorporam mais fatores de julgamento e intuicdo, em
geral mais subjetivos, nas analises disponiveis. Opinides de especialistas,
experiéncias e julgamentos individuais e outros fatores podem ser considerados. S&o
especialmente Uteis quando se espera que esses fatores mais subjetivos possam ter
mais capacidade de explicar o futuro, ou quando dados quantitativos precisos e
completos sdo muito caros ou dificeis de ser obtidos (CORREA; CORREA, 2012).

Os métodos quantitativos de previsdo sdao modelos matematicos baseados em
dados histéricos, nas quais se procura, através de andlises, identificar padrdes de
comportamento para que estes sejam projetados para o futuro (GAITHER; FRAZIER,
2005; CORREA; CORREA, 2012). Caracterizam-se por apresentarem processos bem
definidos para a andlise dos dados, possibilitando a replicacdo do método por
diferentes especialistas e a obtencdo de previsdes idénticas, podendo utilizar dados
subjetivos ou quantitativos (ARMSTRONG, 1983).
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A metodologia de projecdo de mercado utilizada por inldmeras empresas do
setor elétrico € baseada na Portaria 760 do DNAEE de 1976, abordagem que faz
extrapolacdo de tendéncias do passado pela aplicacdo de andlises de séries
temporais, sendo fundamentada na hipétese de que o futuro pode ser antevisto
mediante analise do passado (CASTELO BRANCO, 2003). A partir do exposto, 0s
métodos quantitativos de previsdo sdo abordados mais detalhadamente no que

segue.

3.1METODOS QUANTITATIVOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Os métodos qualitativos de previsdo de demanda se dividem em métodos de

analise de séries temporais, ou extrapolacdo, e métodos causais, ou de regressao.

3.1.1 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal consiste em observacfes sobre uma variavel ou mais
variaveis ao longo do tempo (WOOLDRIDGE, 2010). Para Morettin e Toloi (1985),
uma série temporal € qualquer conjunto de observacdes ordenadas no tempo,

podendo ser discretas ou continuas.

Segundo Morettin e Toloi (1985), os principais objetivos da analise de séries

temporais sao:

e Investigar o mecanismo gerador da série temporal.

e Fazer previsfes de valores futuros da série, podendo estas serem a curto prazo
ou a longo prazo.

e Descrever 0o comportamento da série; como a construcdo do grafico, a
verificagdo da existéncia de tendéncia, ciclos e variacdes sazonais, a
construcdo de histogramas e diagramas de disperséo, entre outros.

e Procurar periodicidades relevantes nos dados.

Em geral, o tratamento de uma série de dados pressupdem “analise”, ou seja,

a decomposicéo da série em seus elementos (CORREA; CORREA, 2012). Segundo
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7

o modelo classico, uma série temporal é composta por quatro componentes:

tendéncia, ciclo, sazonal e irregular.

A tendéncia é a orientacdo geral, para cima ou para baixo, dos dados historicos.
Pode ajustar-se a uma reta, ou a alguma outra curva (CORREA; CORREA, 2012).
S&o os efeitos a longo prazo na média, como crescimento demografico, ou qualquer

outro aspecto que afete a variavel de interesse a longo prazo (SCHUCH, 1988).

Ciclos sao padrdes de variagdo dos dados de uma série que se repetem a cada
intervalo de tempo, com duraco superior a um ano (CORREA; CORREA, 2012).
Basicamente, variacGes ciclicas sdo variacdes periddicas com periodo sujeito a
pequenas variacbes, em contraste com sazonalidade cujo periodo é constante
(SCHUCH, 1988).

Variacdes sazonais sdo padrbes de variacdo dos dados de uma série que se
repetem a cada intervalo de tempo, porém com duracédo inferior a um ano. Férias

escolares e as estagcdes do ano sao exemplos de fendmenos sazonais.

Variacdes irregulares sao erros, ou variacdes da série historicas de dados que
n&o sdo devidas a variaveis presentes no modelo de previsdo (CORREA; CORREA,
2012). Sao flutuacbes inexplicaveis, resultadas de eventos inesperados, como, por
exemplo, catastrofes naturais. Ainda segundo Corréa e Corréa (2012), é um
comportamento aleatério, ndo previsivel, mas que, através da estatistica e do calculo
de probabilidades, pode ser até certo ponto previsto — tornar possivel a estimacéo dos

erros futuros de previséao.

O modelo classico para séries temporais € dito aditivo, representado pela
Equacédo (1), quando a componente sazonal S ndo depender das outras
componentes, como a tendéncia T. Se as amplitudes sazonais variam com a

tendéncia, o modelo mais adequado € o multiplicativo, representado pela Equacao (2).

Z=T+S+C+1 (1)
Z=T*S*xCxI (2)
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Onde Z é a série temporal em questdo, T € a componente tendéncia, S é a

componente sazonal, C € a componente ciclo e | € a componente irregular.

O problema que se apresenta é o de modelar convenientemente as quatro
componentes, a fim de fazer previsdes de valores futuros da série. Segundo Mentzer
e Gomes (1989), os métodos de extrapolacéo se dividem em: métodos com modelos
matematicos fixos (FMTS — fixed-model time series) e métodos com modelos

matematicos ajustaveis ou abertos (OMTS — open-model time series).

Nas previsdes de demanda de curto prazo, com mudancas rapidas na demanda
e com necessidade de um grande numero de previsdes frequentes, os métodos FMTS
podem ser efetivamente utilizados, pois sdo métodos simples, de baixo custo e de
facil entendimento. Estes métodos sdo baseados no padrdo de demanda da série
temporal e na inter-relagdo de seus componentes (nivel, tendéncia, sazonalidade,
ciclo e erro aleatorio), assumindo que um ou mais desses componentes existem nas
séries historicas e projetando-os no futuro. Os métodos FMTS tém equacoes fixas que
sdo usadas sob consideragbes que certos componentes do padrdo de demanda
existem ou ndo na série temporal. Os métodos de Média Moével e de Suavizacao
Exponencial sdo métodos FMTS (MENTZER, GOMES; 1989).

Métodos com modelos matematicos ajustaveis ou abertos (OMTS)
desenvolvem um modelo de previsao depois de identificar os componentes existentes
nas séries historicas de demanda (MENTZER; COX, 1984). Estes métodos sao
indicados para situacfes em que se deseja obter previsbes de demanda de poucos
produtos, ha um histérico de demanda substancial, mas pouca informac¢éo contextual
esta disponivel. O método de Box-Jenkins € um método OMTS (MENTZER; GOMES,
1989).

BOX-JENKINS

O método de Box-Jenkins é um método de previsdo de demanda que utiliza um
algoritmo matematico complexo, com termos auto-regressivos e de média movel, para
identificar a forma do modelo matematico mais adequado para a série temporal

analisada com n observacfes (ARCHER, 1980).
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O método possibilita combinacdes de modelos, e com a ajuda de andlises
estatisticas pode determinar o modelo combinado mais apropriado para uma dada
situacdo. O método de Box-Jenkins modela a funcao de autocorrelacdo de uma série
temporal estacionaria com o minimo de parametros possiveis, utilizando uma
combinacao de termos de auto-regressédo (AR), integracao (I) e média movel (MA). O
modelo geral do método € um modelo auto-regressivo — integrado - média movel
(ARIMA — Auto-Regressive / Integrated / MovingAverage). Para incorporar o
comportamento de sazonalidade, utilizam-se o0os modelos ARIMA sazonais
multiplicativos (SARIMA). (WALKER; MCCLELLAND, 1991; BUSINGER; READ,
1999).

A notacdo do modelo geral € SARIMA (p, d, g)x(P, D, Q)s, onde: (AR) - parcela
auto-regressiva que modela a dependéncia de um valor atual sobre valores passados;
(I) — parcela de integrac@o que remove a tendéncia da série temporal, tornando a série
estacionaria; (MA) — parcela de média moével, a qual assume que valores atuais sao
dependentes de erros de previsdo de periodos passados; p — ordem maxima dos
parametros de auto-regressdo simples; d — nimero de diferencia¢cdes nao-sazonais
aplicadas para tornar a série temporal estacionaria; q — ordem maxima dos parametros
de média movel simples; P — ordem maxima dos parametros de auto-regressao
sazonal, D — namero de diferenciacdes sazonais aplicadas para tornar a série
temporal estaciondria; Q — ordem maxima dos parametros de média moével sazonal.

s — numero de periodos por ciclo sazonal.

Os modelos SARIMA contém uma parte ndo-sazonal, com parametros (p, d, q),
e uma parte sazonal, com parametros (P,D,Q)s. O modelo mais geral é dado pela

Equacéo (3).

(L= sl == ¢pLP)(1 = B4 L5 — - = BpLP) (1 — L)*(1 - L)PZ,
(3)
=(1-6,L——0,L7)(1—0,L5 — -+ — 0y L%)g,
Onde (1 —¢L— - — ¢pr) € a parte autoregressiva ndo sazonal de ordem p;
(1—-0,L5 —---— @pLP) é a parte autoregressiva sazonal de ordem P e estagdo sazonal

s; (1 —L)% é a parte de integracdo ndo sazonal de ordem d; (1 — L5)P é parte da
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integracédo sazonal de ordem D e estacéo sazonal s; (1 —6;L—-— Hqu) é a parte
nao sazonal de médias moveis de ordem g; (1 —0,L5 — - — @QLQS) € a parte sazonal

de médias moveis de ordem Q e estacdo sazonal s (Werner, 2004).

Segundo SCHUCH (1988), a estratégia para a construcdo do modelo sera
baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha da estrutura do modelo é baseada

nos proprios dados. Os estagios do ciclo iterativo séo:

e Uma classe geral de modelos € considerada para analise (especificacao);

e H4 a identificacdo de um modelo, com base na analise de autocorrelacfes e
autocorrelacdes parciais;

e A seguir vem a fase de estimacdo, na qual os parametros do modelo
identificado s&o estimados;

¢ Finalmente, ha a verificacdo do modelo ajustado, através de uma anélise de
residuos, para saber se este €, adequado para os fins em vista (previsao, neste
caso). Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido, voltando-se a fase

de identificacéo.

Segundo o método, a série temporal é ajustada a um modelo matematico que
apresenta o menor erro em relacdo a outros possiveis modelos. O tipo de modelo
ARIMA deve ser identificado e os parametros entdo estimados (CHAMBERS;
MULLICK; SMITH, 1971).

A aplicacdo do método depende da série temporal analisada ser estacionaria
ou ndo. Uma série é estacionaria quando ndo ha tendéncia e sazonalidade nos dados,
os dados flutuam em torno de uma média independentemente do tempo, e a variancia
permanece constante com o tempo. Para determinar se uma série temporal é
estacionaria, analisa-se analitica e graficamente os coeficientes de autocorrelacédo
(ACF) e de autocorrelacao parcial (PACF) (BOX; JENKINS; REINSELL, 1994).

Para séries temporais estacionarias tanto os coeficientes ACF quanto o PACF
tendem a valores proximos de zero; ja séries ndo estacionarias apresentam
coeficientes significativamente diferentes de zero para varios periodos de tempo
(BOX; JENKINS; REINSELL, 1994).

A aplicacdo do método Box-Jenkins exige a remocgdo de padrbes nao

estacionarios da série analisada (tendéncias, sazonalidades, etc). A série temporal
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deve ser transformada para torna-la estacionaria em relacéo a sua meédia e variancia.
A estacionariedade na média € obtida através de diferenciacdo e a estacionariedade
na variancia através de transformacdes (logaritmica ou exponencial, por exemplo)
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Para processos ndo estacionarios homogéneos é preciso usar um operador
que seja capaz de transformar processos evolutivos homogéneos de ordem d em
estacionarios (SCHUCH, 1988).

Uma vez determinada a equacdo de transformacgédo que torna homogénea a
variacdo dos dados e a diferenciacdo D necesséria para fazer com que os dados
tornem-se estacionarios, identifica-se as ordens apropriadas dos parametros de MA
simples e sazonal (p e P) e de AR simples e sazonal (g e Q) dos potenciais modelos.
Utilizando coeficientes de autocorrelacdo (ACF) identificam-se as ordens dos
parametros de AR (p e P) e utilizando a autocorrelacdo parcial da série estacionaria
(PACF) identificam-se as ordens dos parametros de MA (g e Q) (BOX; JENKINS;
REINSELL, 1994).

Por ultimo, verifica-se se os residuos (demanda atual subtraida dos valores
estimados pelo modelo potencial) sdo aleatérios, o que indica que o modelo é
apropriado. Em caso contrario, outro modelo deve ser considerado, seus parametros
estimados e os residuos avaliados quanto a sua aleatoriedade. Analisando o ACF e
PACF dos residuos espera-se que para erros aleatdérios nenhum coeficiente de
autocorrelacdo ou autocorrelacdo parcial seja significativo (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Definido o modelo, o método captura as correlacdes histéricas entre os dados
e as extrapola para periodos futuros, para a obtencéo das previsdes (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

3.1.2 METODOS DE REGRESSAO

A regressao pode ser definida como uma funcao entre duas ou mais variaveis
correlacionadas. E usada para prever uma variavel dada outras variaveis. O

relacionamento é geralmente desenvolvido a partir de dados observados. (JACOBS;
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CHASE, 2009). A populacdo, o PIB e a temperatura sdo exemplos de variaveis

causais.

Métodos causais procuram estabelecer uma relacao entre a demanda (variavel
dependente) e variaveis internas ou externas a organizacao (variaveis independentes)
gue afetam a demanda, como, por exemplo, investimento em propaganda, qualidade
do produto/servico, preco, servicos oferecidos ao cliente, entre outros. Variaveis
independentes e a série histdrica de demanda sao analisadas para determinar a
intensidade e tipo de relacionamento entre as variaveis. Se uma relacdo causal
intensa € encontrada, as variaveis independentes podem ser usadas para prever
demandas futuras (MENTZER; GOMES, 1989).

Nas situacdes onde ha uma variavel Y para ser prevista e existem diversas
variaveis explanatorias (Xq,X,,...,X,), € 0 objetivo & encontrar uma funcdo que
relacione Y com as demais variaveis, utiliza-se a Regresséo Mdltipla. O modelo mais

simples de regressédo mdltipla € dado pela Equacao (4).

Y=b,+by*X,+ -+ by*X, +E (4)

Onde E é a estimativa do erro padrao no periodo e b,, sdo os coeficientes de regressao
a serem estimados, normalmente através do método dos minimos quadrados

ordinarios.

A regressdo linear € uma caso especial da regressdo multipla, em que ha
apenas uma variavel explanatéria e o relacionamento entre as variaveis forma uma
linha reta, sendo pouco utilizada em periodos mais curtos de previsdo (JACOBS;
CHASE, 2009).

A utilizacdo do método de Andlise de Regressédo Mdultipla para prever demanda
futura assume que os valores dos parametros do modelo matematico de analise de
regressao permanecem constantes com o tempo, consideracdo que € mais apropriada

para previsdes de curto e médio prazo (ARCHER, 1980).

A regressao linear é usada para a previsdo das séries temporais e para a

previsao do relacionamento causal. Quando a variavel dependente muda em funcéo
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do tempo, é uma analise de serie temporal. Se uma varidvel mudar por causa da
mudanca em outra variavel, este € um relacionamento causal (JACOBS; CHASE,
2009).

Na préxima secdo apresentam-se os horizontes de previsdo, seguidos da
metodologia tradicional de projecdo de demanda utilizada pelas empresas do setor

elétrico brasileiro e pela EPE.

3.2HORIZONTES DE PREVISAO

No capitulo 2 foram introduzidos os planejamentos da operacao e da expansao,
cada um com seu horizonte de planejamento. Em se tratando de previsfes, 0s

horizontes de andlise possuem classificagcfes distintas, variando de autor para autor.

Lima (1996), Moreira de Andrade, Flauzino e Da Silva (2010) e Almeida (2013)
consideram que os horizontes de previsao de consumo sdo divididos em quatro tipos:
curtissimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo. Cada um com sua

importancia e o seu objetivo.

No curtissimo prazo, que tem como horizonte de previsao até uma hora a frente
da previséo, sao utilizadas como entradas apenas os valores de consumo de instantes
anteriores a previsao (ALMEIDA, 2003). A previsdo de carga a curtissimo prazo é
utilizada para ajustar o controle geracao-carga, detectar condicbes perigosas de
operacédo, analise de contingéncias e, assim, possibilitar intervencdes corretivas a
tempo (LIMA, 1996).

O horizonte de previsdo de curto prazo abrange algumas horas ou dias adiante.
As variaveis de entrada mais importantes sao carga, temperatura e preco (MOREIRA
DE ANDRADE; FLAUZINO; DA SILVA, 2010). Este horizonte de previsdo tem impacto
importante para as concessiondrias, pois muitas decisbes operacionais como
agendamento de geracao, manutencao de carga, avaliacdo da seguranca do sistema
sdo baseados nele. Seu papel € importante na operagcdo segura e econdémica de
sistemas elétricos de poténcia (MOREIRA DE ANDRADE; FLAUZINO; DA SILVA,
2010).
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Previs6es de demanda no médio prazo sao aquelas com horizonte de algumas
semanas ou meses. Realiza-se o planejamento de manutencdes nas redes, pesquisas
de mercado para produtores e revendedores, planejamento na compra de
combustiveis, negociacfes mais vantajosas de contratos com outras empresas e
reducdo de riscos financeiros (MOREIRA DE ANDRADE; FLAUZINO; DA SILVA,
2010; LIMA, 1996).

O horizonte de previsdo de longo prazo trabalha com dados anuais e fornece
para produtores e distribuidores a evolugcéo da demanda, o que permite a definicdo de
estratégias para aumentar a capacidade das linhas de transmissao ou construir novas
plantas produtoras, ou ainda, determinar politicas para obter novos clientes.
Normalmente, sdo utilizadas para a previsao a longo prazo as informacdes de carga
do sistema e também informacdes socioecondmicas da regido de interesse.
(CARMONA et al, 2002; ALMEIDA, 2013).

3.3METODOLOGIA TRADICIONAL DE PROJECAO DA DEMANDA

Os estudos de projecdo do mercado de energia elétrica do atual ciclo de
planejamento utilizam uma metodologia integrada e comparativa entre os métodos
bottom-up e top-down, apresentada no Programa de Planejamento
Energético/COPPE em 1997, com o Modelo Integrado de Planejamento Energético
(MIPE) (Almeida Filho, 2010).

O método bottom-up de projecdo de demanda se caracteriza pela analise dos
usos finais de eletricidade nos equipamentos eletrodomésticos. De modo mais
especifico, € mais aplicado aos consumidores residenciais, e busca variaveis
econométricas para as questdes demogréaficas, quantidade de domicilios e
principalmente no consumo final de energia. Apresenta vantagens sobre a
metodologia top-down, contudo, sua utilizacdo esbarra frequentemente no problema
da disponibilidade de bancos de dados apropriados e da necessidade de
desenvolvimento de uma série de subméddulos, como, por exemplo, no caso do setor

residencial, modelos de previsdo da evolugdo dos estoques de equipamentos
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eletrodomésticos e do tempo de uso dos equipamentos (Almeida Filho, 2010; EPE,
2005).

Em contra partida, o método top-down prop6e uma andlise mais abrangente,
que, por sua vez, terA& meétodos predominantemente de insumo-produtos que
parametrizam e caracterizam o correspondente segmento do mercado, bem como a
evolucdo do PIB e da populacéo. A projecéo € elaborada de forma desagregada, por
classe e por subsistema elétrico. As classes de consumo consideradas sdao:
residencial, industrial, comercial e o agregado das outras classes, este ultimo
englobando a classe rural, iluminacdo publica, servico publico, poderes publicos e
consumo préprio das concessionarias. Os subsistemas elétricos sdo os quatro
subsistemas interligados — Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste e Sul — mais o

conjunto dos sistemas isolados (EPE, 2005).

Dada a forte inter-relacdo entre o consumo e o desempenho da economia, 0
ponto de partida dos estudos de mercado de energia elétrica é a construcdo de
cenarios macroecondmicos e a quantificacdo de correspondentes trajetorias de
crescimento da economia, responsaveis por gerar as taxas de crescimento do PIB
(Castelo Branco, 2003; EPE, 2005). Juntamente com 0s cenarios demograficos e as
premissas setoriais formam as premissas basicas de mercado, responsaveis pela

criacdo dos diversos cenarios de consumo.

A coleta e analise de dados € a obtencédo de dados e informacdes necessarias
para o inicio do processo de projecdo de dados. Envolve a série histdrica anual,
informacdes sobre autoprodutores e grandes consumidores e sua andlise visa
identificar a velocidade de movimento dos indicadores e suas tendéncias. (CASTELO
BRANCO, 2003; LAUTENSCHLEGER, 2013).

Ja a pesquisa de campo é feita com os clientes existentes e potenciais com
uma periodicidade tipicamente anual. E realizada com o objetivo de obter informacdes
sobre planos de expansao de consumidores significativos, qualidade do fornecimento,
planos de substituicdo de energéticos ou geragcado propria, entre outros (CASTELO
BRANCO, 2003; ELETROBRAS, 2007).

O consumo de energia tem caracteristicas especificas para cada classe, quais

sejam: residencial, comercial, industrial e demais classes. O consumo residencial
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apresenta forte correlagcdo com o consumo comercial e outros consumos, como:
iluminacao publica, poderes publicos, servigcos publicos, etc. Como resultado, tem-se
uma parcela de mercado bem maior sujeita as incertezas futuras, tanto no que se
refere a energia total consumida quanto a sua sazonalidade (CASTELO BRANCO,
2003).

Nas sec¢les subsequentes sao apresentadas as metodologias tradicionais para

a projecao de consumo das classes residencial, industrial, comercial e outras.

3.3.1 CLASSE RESIDENCIAL

A projecdo de consumo da classe residencial consiste em projetar
separadamente o numero de domicilios atendidos e o consumo por consumidor

residencial, conforme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 - Projecdo de consumo da classe residencial

Populacdo

Numero de
Domicilios

Habitantes por Domicilios

domicilio Atendidos
Taxa de Consumo
Atendimento Consumo por Residencial

Consumidor
Residencial

Fonte: O autor, 2015

O consumo por consumidor residencial é obtido pela analise da tendéncia
histérica, com correcao dos efeitos de programas de ligacdo de consumidores de
baixa renda, na medida em que a absorcdo de novos consumidores com baixo nivel
de consumo tende a baixar o consumo médio. O uso da tendéncia histérica visa,

também, evitar descontinuidades na projecéo (Castelo Branco, 2003).

O numero de domicilios atendidos é projetado com base na evolugdo do
namero de domicilios, resultante de estudos demogréficos, e na projecdo da taxa de
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atendimento, que relaciona o nimero de domicilios atendidos com o nimero total de
domicilios. O numero total de domicilios, por sua vez, incorpora 0 numero de
domicilios projetado no estudo demogréafico, levando em conta programas
governamentais de construcdo de conjuntos habitacionais e a evolucdo de areas
urbanas, geralmente marcada por expansédo acentuada da densidade populacional
(Castelo Branco, 2003).

3.3.2 CLASSE INDUSTRIAL

7

A projecdo de consumo industrial de energia elétrica é elaborada
desagregando-se o consumo da classe em dois conjuntos: os grandes consumidores

industriais de energia elétrica e as industrias tradicionais, conforme mostra a Figura 6.

Figura 6 — Projecao de consumo da classe industrial

Consumo da
Classe Industrial

Consumo Global

Desagregagao por
segmento

Consumo das Consumo das
Grandes Industrias
Industrias Tradicionais

Fonte: O autor, 2015

Os grandes consumidores industriais de energia elétrica contemplam a cadeia
do aluminio, incluindo a producdo de alumina e a extracdo de bauxita, siderurgia
(producao de aco bruto), ferro ligas, pelotizacédo, cobre, petroquimica (producéo de
eteno), soda-cloro, papel e celulose, e cimento (EPE, 2015b). Esses setores, tomados
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em conjunto, explicam cerca de 51% do consumo industrial de energia elétrica no
pais, respondendo por cerca de 19% de toda a eletricidade consumida no Brasil. As
industriais tradicionais representam as industrias que ndo se enquadram como

grandes consumidores.

A projecdo do consumo dos grandes consumidores industriais é realizada com
base na producéo fisica e nos consumos especificos de energia elétrica de cada setor
(kWh por tonelada). S&o consideradas as séries historicas e as perspectivas de
evolucdo dos setores. Para cada um deles sdo estabelecidas premissas relativas a
demanda interna (consumo interno dos respectivos produtos) e aos niveis de
exportacao e de importacdo, expressos em unidades fisicas (toneladas). Também séo
considerados o0s niveis de autoproducdo de energia (EPE, 2005; EPE 2015;
CASTELO BRANCO, 2003).

O consumo das industrias tradicionais é projetado conforme as perspectivas de
evolucdo do PIB do setor secundario, considerando a elasticidade entre o PIB e 0
consumo proximo da unidade. Considera- se também a tendéncia historica do
segmento (CASTELO BRANCO, 2003).

Existem algumas externalidades, como programas especiais com incentivos
governamentais (implantacdo de polos industriais, p. ex.). Neste caso, 0 consumo é
estimado de forma individualizada, por analogia com outros polos do mesmo ramo de
atividade, e posteriormente agregado a projecdo global do segmento tradicional
(CASTELO BRANCO, 2003).

Nos seis primeiros anos, o consumo das grandes industrias (consumo especial)
€ projetado através de pesquisa direta junto aos grandes consumidores; para 0s anos
subsequentes, é projetado de forma similar ao segmento tradicional, ou seja, com
base no PIB do setor secundario (CASTELO BRANCO, 2003).

3.3.3 CLASSE COMERCIAL

O consumo da classe comercial agrega o consumo de atividades voltadas ao
comeércio ou a prestacdo de servicos em geral, como, por exemplo, lazer, educacéo,

saude, entre outras (CASTELO BRANCO, 2003). Conforme a Figura 7, a projecédo do
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consumo comercial de energia elétrica € realizada a partir da projecdo do consumo

comercial per capita e da projecédo da populagao.

Figura 7 - Projecé@o de consumo da classe comercial

Populagdo
Consumo da

Classe Comercial
Consumo por

Consumidor

Fonte: O autor (2015)

O consumo comercial per capita € projetado através da sua elasticidade em

relacédo ao PIB, utilizando-se curvas da elasticidade do consumo comercial per capita

em relacédo ao PIB.

3.3.4 OUTRAS CLASSES

O conjunto das outras classes de consumo engloba as classes: rural, servigco

publico, poderes publicos, iluminacéo publica e consumo proprio das concessionarias.

Para projetar o consumo das outras classes utiliza-se uma abordagem semelhante

aquela considerada para a classe comercial, conforme ilustrado na Figura 8 (EPE,

2005).

Figura 8 - Projecdo de consumo das outras classes

Populagao

Consumo das

Qutras Classes
Consumo por

Consumidor

Fonte: O Autor, 2015
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O consumo das outras classes é projetado através da sua elasticidade em
relacdo ao PIB, utilizando-se curvas da elasticidade desse consumo per capita em
relacdo ao PIB, analogamente ao caso do consumo por consumidor residencial, do

consumo industrial tradicional e do consumo comercial per capita.

A partir da projecédo do consumo per capita das outras classes e da projecao
da populacéo, pelo produto dessas variaveis, obtém-se a projecdo do consumo do

agregado das outras classes de consumo.

3.3.5 CONSUMO TOTAL

O consumo total da metodologia tradicional € obtido através do somatério dos

consumos de cada classe, conforme ilustrado na Figura 9.

Figura 9 - Projecé@o de consumo total
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Consumo de
Energia Elétrica
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Fonte: O autor, 2015

As informacdes e resultados apresentados nos estudos de projecdo de
demanda realizados pela EPE, que segue a metodologia tradicional apresentada
nesta secado, fornecidos em base anual, embasam os diferentes agentes do setor

elétrico na tomada de decisao, quanto a seus negocios.

A seguir, sdo apresentadas as principais medidas de acurcia de uma previsao.
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3.4PRECISAO DA PREVISAO

Precisdo da previsao refere-se a quao perto as previsdes chegam dos dados
reais. Uma vez que as previsdes sdo feitas antes que os dados reais se tornem
conhecidos, a precisdo das previsdoes pode ser determinada somente depois da
passagem do tempo. Quando as previsdes ficam muito préximas dos dados reais, diz-
se que elas tem alta precisao e que o erro de previsao € baixo (GAITHER; FRAZIER,
2005).

Erros de previsdo muito grandes ocasionam situacdes complicadoras para
todos os setores da producdo de uma empresa, seja no campo financeiro, seja na
area de estoque. Por esta razdo procura-se sempre, adequar um modelo de previsao
apropriado a situacdo que se coloca, considerando diversos fatores e variaveis que
podem influenciar os resultados (FIGUEIREDO, 2008).

As Equacdes (5) a (9), expressas no Quadro 2, sdo calculos de medida de
acuracia de uma previsao. Sao utilizadas para avaliar uma previsdao em relagdo a um

valor real. Assim, x; é o valor observado e X; é o valor previsto no instante i.

Quadro 2 — Medidas de acuracia de previsdo

Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE — Root Mean Squared Error)
1 n
RMSE = —Z Ix; — 2|2 (5)
Néai=
Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error)
1 n
MAE =" v - 3| ©)
i=1
Erro Porcentual Médio Absoluto (MAPE — Mean Absolute Percentage Error
IO x — &l
MAPE = 100—2 —_— (7
Néidi=1 X
Erro Médio (ME — Mean Error)
1 n
ME=) (= %) (®)
1=
Erro Percentual Médio (MPE — Mean Percentage Error)
1 n X; — fi
MPE = 100—2 ( ) )
Nbmdi=1 Xi

Fonte: Figueiredo, 2008
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Neste trabalho, essas expressdes serdo utilizadas como forma de comparar a
projecdo proposta com a projecao realizada pela EPE, podendo assim, realizar um
comparativo das projecdes realizadas. Com esse intuito, apresenta-se no proximo

capitulo a metodologia e modelo propostos neste projeto de diplomacéo.
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4 METODOLOGIA E MODELO PROPOSTOS

A metodologia aqui proposta é desenvolvida com base na desagregacédo do
mercado consumidor em classes de consumo, partindo-se da analise de
caracteristicas especificas de certos grupos relativamente homogéneos de

consumidores. O esquematico da metodologia proposta é apresentado na Figura 10.

Figura 10 - Estrutura da metodologia proposta para proje¢do do consumo total

CENARIO
ECONOMICO CONSUMO
INDUSTRIAL

sC

CONSUMwy
DEMOGRAFICO
Consumo Total de
Energia Elétrica
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- - CONSUMu

co/pop OUTRAS

SR
CONSUM< gy
RESIDENCIAL

Fonte: O Autor, 2015

A influéncia do PIB e da populacdo no consumo e a inter-relacédo das variaveis
na elaboracao das projecdes do mercado sao evidenciadas na Figura 10, onde PIB -
Produto Interno Bruto, Pop - Populagdo, CPC - Consumo médio por consumidor
residencial, Cl_Trad - Consumo industrial tradicional, CI_GC - Consumo dos grandes
consumidores industriais, CC/POP - Consumo comercial per capita, CO/POP -
Consumo per capita de outras classes, NCR - Niamero de consumidores residenciais,
SIT - sazonalidade do consumo das industrias tradicionais, SIG — sazonalidade dos
grandes consumidores industriais, SC - sazonalidade do consumo comercial, SO -
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sazonalidade do consumo das outras classes e SR - sazonalidade do consumo

residencial.

A partir da evolucao do PIB e da populacao, analisam-se as elasticidades-renda
de algumas variaveis essenciais na composi¢cdo do consumo, quais sejam: 0 Consumo
médio residencial, o consumo industrial tradicional, o0 consumo comercial per capita e

0 consumo per capita do agregado das outras classes.

O comportamento histérico dessas elasticidades, tanto em relacdo ao PIB
quanto ao PIB per capita, € muito irregular quando calculado pontualmente, més a
més, apresentando grande volatilidade. A partir da suavizacédo dessas elasticidades e
o adequado ajuste de curvas, projetam-se o0 consumo meédio por consumidor
residencial, consumo industrial tradicional, consumo comercial per capita e consumo

de outras classes per capita.

A partir da série historica de consumo de cada classe, analisam-se as series
temporais e determinam-se, em caso de existéncia, os coeficientes sazonais. Para a
dessazonalizacéo, utiliza-se o software X-13ARIMA-SEATS, desenvolvido por U.S.
Census Bureau com o apoio do Banco da Espanha. As metodologias utilizadas para
a obtencdo dos coeficientes sazonais, assim como uma breve uma descricdo do
software X-13ARIMA-SEATS, sdo apresentadas no ANEXO — X-13ARIMA-SEATS.

Nas sessdes subsequentes, apresentam-se a metodologia de projecdo de

consumo desagregada por classes de consumo.

CLASSE RESIDENCIAL

A metodologia proposta de projecdo de consumo da classe residencial,
apresentada na Figura 11 € uma adaptacdo da metodologia proposta por Castelo

Branco (2003) e complementada por Lautenschleger (2013).
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Figura 11 - Projecdo de consumo da classe residencial
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Fonte: O autor, 2015

As premissas para a previsdo do consumo residencial compreendem, entre
outros, trés parametros basicos: o nimero de consumidores residenciais (NCR), o
consumo médio por consumidor residencial (CPC) e os coeficientes de sazonalidade

da série historica de consumo da classe residencial (SR).

A determinacdo do numero de consumidores residéncias incorpora,
implicitamente, o efeito combinado de dois outros importantes parametros: a projecao
da taxa de atendimento (TA), que define a extensédo e a penetracdo do servigo de

energia elétrica, e a projecdo do numero de habitantes por domicilio (HPD).

Para estabelecer as premissas relativas ao consumo médio por consumidor
residencial (CPC), pesquisa-se a correlacdo desta variavel com a renda, e a renda per
capita, e sua evolucao temporal. O efeito da renda é o efeito percentual que a variacao
da renda do consumidor exerce sobre o consumo, apresentando um atraso. Projeta-
se 0 consumo médio por consumidor residencial através da sua elasticidade em

relagéo ao PIB, utilizando as curvas de elasticidades estimadas.

A partir das projecdes do consumo médio por consumidor residencial e do
namero de consumidores residenciais, pelo produto dessas variaveis, obtém-se a
projecdo do consumo residencial de energia elétrica, que sera ajustada pela
componente sazonal, aditiva ou multiplicativa, determinada via software.

A formulacdo matematica da classe residencial € dada pelas expressdes
seguintes.
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A renda per capita é a relacdo entre o PIB e a populacdo, expressa pela
Equacéo (10).

PIB;

RPC; = ——
G POP; (20)

Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, RPC; é a renda per capita, PIB; €

0 cenério do PIB no més i e POP; é o cenario populacional no més i.

O numero total de domicilios € obtido pela razéo entre a populacdo e o nimero

de habitantes por domicilios, conforme a Equacao (11).

pom, = L%
' HPD; (11)

7

Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, DOM; € o numero total de
domicilios, HPD; € a projecao do numero de habitantes por domicilio e POP; € o cenario

populacional.

O numero de consumidores residenciais é obtido através da Equacao (12), que

relaciona o nUmero total de domicilios e a taxa de atendimento.

NCR; = DOM; = TA; (12)

Onde i corresponde ao indice do més de projecédo, NCR; € o numero de consumidores
residenciais, DOM; € o numero total de domicilios e TA; é projecdo da taxa de

atendimento.

A variagdo da renda do consumidor exerce influéncia no consumo, com um

atraso, conforme a Equagéo (13).
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_ RPC;
R, =
RPC,_, (13)

Onde i corresponde ao indice do més de projecédo, k é o atraso em meses do efeito
da renda, RPC; é a renda per capita no més i em RS, RPC;_, € a renda per capita no

més i — k em R$ e ER; é o efeito da renda no més i.

O efeito da renda é considerado incidindo sobre a projecdo do consumo por
consumidor residencial (CPC2), determinada através da relacdo entre consumo da
classe residencial (CR) e o numero de consumidores residenciais (NCR). A Equacédo

(14) apresenta o consumo por consumidor residencial.

CPC; = CPC2(NCR); = (1 + ER)) (14)

Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, CPR1; é o consumo por consumidor
residencial considerando o efeito da variacdo da renda, CPR2; € 0 consumo por
residéncia resultante do ajuste de curva dos dados histéricos e ER; é o efeito da renda

no més i.

Finalizando, o consumo da classe residencial é calculado pela Equacéo (15).

CR; = CPR1,; * NCR; * SR; (15)

Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, CPR1; € o consumo por residéncia
considerando o efeito da variacdo da renda em MWh, NCR; € 0 numero de
consumidores residenciais e SR; € o coeficiente sazonal da classe residencial no més

i, determinado através da ferramenta computacional.
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CLASSE INDUSTRIAL

A estrutura da metodologia proposta de projecdo do consumo para a classe

industrial é baseada nas premissas macroeconémicas, conforme a Figura 12.

Figura 12 - Projegdo do consumo industrial

Coeficientede

Sazonalidade

Tradicional (SIT Sl

Industrias

Tradicionais
Produto Interno Consun:ro de
Bruto (PIB) Energia Elétrica da
Consumo dos Classe Industrial

Coeficientede Grandes
Sazonalidade Consumidores

Fonte: O Autor, 2015

A metodologia € elaborada através da desagregacéo da classe de consumo
industrial em duas subclasses: a classe de consumo das grandes industrias e a classe

de consumo das industrias tradicionais.

Neste trabalho, define-se que os consumidores pertencentes a classe de
consumo das grandes industrias sdo os consumidores industriais livres, ou seja,
agueles com demanda minima de 3MW e tensdo de 69kV ou superior - Nao ha
restricdo de tenséo para consumidores conectados ap6s 7 de julho de 1995 (SILVA,
2012). Consumidores industriais cativos, especiais e potencialmente livres -
independente de especificacédo de carga ou tenséo - sédo considerados consumidores
industriais tradicionais.

A projecdo do consumo industrial tradicional foi realizada com base na
premissa de que esta parcela do consumo varia, ao longo do tempo, de acordo com
0 comportamento da economia nacional, expressando-se essa relacdo através da
elasticidade do consumo relativamente ao PIB, multiplicado pelo respectivo

coeficiente de sazonalidade (SIT).
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A projecdo do consumo das grandes industrias é realizada pelo método de
regressdo simples, tendo o PIB como variavel e aplicando o coeficiente de

sazonalidade obtido para essa série de consumo (SIG).

Tem-se que o consumo da classe industrial corresponde ao somatério do
consumo das grandes industrias e o consumo das industrias tradicionais. A

formulacdo matematica da classe industrial € dada pelas expressfes seguintes.

O modelo matemético para o consumo da classe industrial tradicional é dado

pela Equacéo (16).

CIT; = CIT;_, * (1 + e(APIB;)) * SIT; (16)

Onde i corresponde ao indice do més de projecédo, CIT; é o consumo da classe
industrial tradicional no més i, CIT;_; € o consumo da classe industrial tradicional no
mési — 1, e(APIB;) € a elasticidade-renda do consumo da classe industrial tradicional
extrapolado e SIT; € o coeficiente de sazonalidade da série histérica do consumo da

classe industrial tradicional.

O modelo matematico para o consumo da classe grandes industrias € dado

pela Equacéo (17).

CIG; = CIG2(PIB); x SIG; (17)

Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, CIG; é o consumo da classe
grandes industrias no més i, CIG2; € o consumo da classe grandes industrias em
funcéo do PIB no més i obtida através de regressao simples e SIG; é o coeficiente de

sazonalidade da série historica do consumo da classe grandes industrias.

Finalizando, o total da classe industrial é calculado pela Equacgé&o (18).

CI; = CIT; + CIG; (18)
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Onde i corresponde ao indice do més de projecéo, CI; € o consumo total da classe
industrial no més i, CIT; € o consumo da classe industrial tradicional no més i, CIG; €

0 consumo da classe grandes industrias no més i.

CLASSE COMERCIAL

A metodologia proposta para a classe comercial é apresentada na Figura 13.
O consumo da classe comercial é correlacionado com o consumo da classe

residencial, de forma que possua as mesmas premissas.

Figura 13 - Projeg&o de consumo da classe comercial
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Fonte: O autor, 2015

O consumo da classe comercial é dado pelo produto do consumo comercial per
capita projetado através do ajuste de curvas, da projecao da populacao, do coeficiente
de sazonalidade da série temporal e do efeito da variacdo no consumo ocasionado
pela variagdo da renda do consumidor. A formulacdo matemética da classe industrial

€ dada pelas expressfes seguintes.

A renda per capita é a expressao dada pela Equacéao (10). A variavel consumo
comercial per capita CCP2; [kWh] € obtida por ajuste de curva, assim como a
elasticidade-renda do consumo comercial per capita em funcdo da variacdo do PIB
e(ARPC)).
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A influéncia da variagdo da renda no consumo comercial per capita é
considerada incidindo sobre o consumo comercial per capita extrapolado CCP2;,

conforme a Equacgéo (19).

CCP1; = CCP2;(1 + (ARPC))) (19)

Onde i corresponde ao indice do més de projecao, CCP1; é o consumo comercial per
capita considerando o efeito da variacdo da renda em kWh, CCP2; é 0 consumo
comercial per capita resultante do ajuste de curva dos dados historicos em kWh e

e(ARPC;) € o efeito da renda no més i.

Finalizando, o consumo da classe total da classe residencial € calculado pela
Equacéo (20).

CC; = CCP1; » POP; x SC; (20)

Onde i corresponde ao indice do més de projecédo, CCP1; é o consumo comercial per
capita o efeito da variacdo da renda em kWh, POP; € o cenario populacional no més i

e SC; é o coeficiente sazonal da classe comercial no més i.

OUTRAS CLASSES DE CONSUMO

O conjunto das outras classes de consumo engloba as seguintes classes: rural,
servico publico, poderes publicos, iluminacdo publica e consumo proprio das
concessiondrias. Para projetar o consumo das outras classes utiliza-se uma
abordagem semelhante aquela considerada para a classe comercial. A metodologia

proposta para as outras classes de consumo é apresentada na Figura 14.
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Figura 14 - Proje¢do de consumo de outras classes
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O consumo per capita do agregado das outras classes € projetado através da
sua elasticidade em relacdo ao PIB, utilizando-se ajustes de curvas elasticidade do

consumo outras classes per capita em relacao ao PIB.

A partir da projecdo do consumo das outras classes per capita, da projecdo da
populacdo e dos coeficientes de sazonalidades obtidos das series histéricas de
consumo, pelo produto dessas variaveis, obtém-se a projecao do consumo das outras
classes de energia elétrica. A formulacdo matemética € apresenta apresentada nas

expressdes seguintes.

A renda per capita é calculada pela Equacao (10). A variavel consumo outras
classes per capita COP2; [kWh] é obtida por ajuste de curva, assim como a
elasticidade-renda do consumo das outras classes per capita em fung¢do da variagédo
do PIB £(ARPC)).

A influéncia da variacdo da renda no consumo das outras classes per capita
incide sobre o consumo outras classes per capita extrapolado COP2;, conforme a

Equacéao (21).

COP1; = COP2,(1 + e(ARPC))) (21)

51



Onde i corresponde ao indice do més de projecdo, COP1; € o consumo das outras
classes per capita considerando o efeito da variacdo da renda em kWh, COP2; € o
consumo das outras classes per capita resultante do ajuste de curva dos dados

histéricos em kiWh e e(ARPC;) é o efeito da renda no més i.

Finalizando, o consumo da classe total de outras classes é calculado pela

Equacéo (22).

Onde i corresponde ao indice do més de projecao, COP1; é o consumo outras classes
per capita, POP; € o cenario populacional no més i e SO; € o coeficiente sazonal da

classe outras classes no més i.

CONSUMO TOTAL

O consumo total de energia elétrica € modelado através da Equacao (23).

Onde i corresponde ao indice do més de projecédo, CI; € o consumo total da classe
industrial no més i, CR; é o consumo da classe residencial no més i, CC; € o consumo

total da classe comercial no més i e CO; é o consumo das outras classes.

A aplicacdo do modelo proposto e sua validacdo séo realizados no capitulo

seguinte.
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5 APLICACAO DO MODELO PROPOSTO

Neste capitulo, o modelo proposto é aplicado na projecdo da demanda

nacional. A projecdo de demanda segue as etapas mostradas na Figura 15.

Figura 15 - Etapas da projecao de demanda
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Fonte: O autor, 2015

O objetivo da projecao é realizar uma projecdo de demanda para um horizonte
de 10 anos, com discretizacdo mensal. Para isso, seguindo a metodologia e o modelo
apresentados no capitulo anterior, foi realizada a desagregacdo nas classes de

consumo residencial, industrial, comercial e outras classes.

De modo a possibilitar a avaliagdo do modelo proposto e comparar com a
projecéo de demanda apresentada no PDE 2024 (PDE, 2015b), sdo consideradas as
mesmas projecdes macroecondmicas utilizadas no estudo da EPE. A evolucéo, por
quinguénio, do crescimento econdmico mundial e nacional considerado pela EPE é
apresentado no Quadro 3. Foi considerado a realizagdo de apenas um cenario, sendo

a expectativa de crescimento para o horizonte decenal de 3,5% a.a.
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Quadro 3 - Taxas médias de crescimento do nivel de atividade

) Historico Projecdo
Indicadores Econdmicos
2004-2008 | 2009-2013 1 2015-20194 2020-2024
PIE Mundial (% a.a.) 4,60% 3,00% 3,80% 3,70%
Comércio Mundial (% a.a.)] 7.70% 2,80% 5,60% 5,30%
PIB Macional [% a.a.) 4 _B0% 2,60% 3% 4,10%

Fonte: IBGE e FMI (dados histéricos) e EPE (projecdes), 2015

As premissas demogréficas baseiam-se nos estudos e pesquisas realizados
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), e refletem as tendéncias
demograficas observadas nos ultimos anos, como a reducao das taxas de natalidade
e mortalidade. Como a incerteza dos cenarios populacionais é consideravelmente
inferior a incerteza relativa aos cenarios macroeconémicos (EPE, 2005), foram
consideradas as projecdes populacionais realizadas pelo IBGE, apresentadas no
Quadro 4.

Quadro 4 - Projecdes da populacdo (mil habitantes), atualizado em 26/3/2014

ANO/MES| 1AN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET ouTt NOV DEZ

2010  |194.515|194.678| 194,841 (195,003 | 195.165|195.327 | 195.4588 | 195.649 | 195.810( 195.970| 196.129 | 196.289

2011 156.448 | 196.606|196.765(196.922 | 197.080 | 197.237 | 197.394 | 197.550| 197.706 | 197.862 | 198.017| 198.172

2012 198.326|198.480|198.634 [ 198.787 | 193.940| 199.093 | 199.245 199,397 | 199.548 [ 199.699 | 199.850 | 200.000

2013 | 200.150|200.299| 200,445 | 200,597 200.746| 200.894 | 201.041 | 201.188 | 201,335 | 201.4582 | 201.628 | 201.774

2014 201.919)|202.064 | 202.208 (202.353 | 202.496 | 202.640 | 202.733 | 202.926| 203.068 [ 203.210| 203.351| 203.4592

2015 203.633)203.774|203.914 (204.053 | 204.192 | 204.331 | 204.470 | 204.608 | 204.746 ( 204.883 | 205.020| 205.157

2016 205.293 205,429 205.564 ( 205.699 | 205.834 | 205.968 | 206.102 | 206.235| 206.369 ( 206.501 | 206.634 | 206.766

2017 206.897|207.029|207.160(207.290| 207.420| 207.550 | 207.679 | 207.808 | 207.937 [ 208.065 | 208.193 | 208.320

2018 208.447)|208.574| 208.700(208.826| 208.951| 209.077 | 209.201 | 209.326 | 209.450(209.573 | 209.697| 209.819

2019 209.942)210.064 | 210.186(210.307 | 210.428 | 210.548 | 210.669 | 210.788 | 210.908 ( 211.027| 211.145| 211.264

2020 |211.382|211.499|211.616(211.733 | 211.849| 211.965 | 212.081 | 212.196| 212.311 [ 212.425| 212.539| 212.653

2021 212.766|212.879|212.991(213.103 | 213.215|213.327| 213.438 | 213.548 | 213.658 [ 213.768 | 213.878 | 213.987

2022 214.095)| 214,204 214,311 (214,419 214.526| 214.633 | 214.739| 214.845 | 214.951 | 215.056| 215,161 | 215.265

2023 215.369 215,473 | 215.576(215.679 | 215.782 | 215.884 | 215.985 | 216.087 | 216.188 [ 216.288 | 216.2389 | 216.488

2024 216.588|216.687|216.786(216.884 | 216.982 | 217.079 | 217.176|217.273| 217.369 [ 217.465| 217.561 | 217.656

Fonte: IBGE, 2015
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As projecbes de consumo realizadas pela EPE para o PDE 2024 sao
apresentadas no Quadro 5. A projecdo do consumo na rede, para o periodo 2015-
2024, considerou as indicacdes do acompanhamento e da andlise do mercado e da
conjuntura econdmica e energética de 2014, os cenarios macroecondbmicos e
demograficos, além das premissas de autoproducdo e de eficiéncia, e, ainda, as

premissas relativas aos grandes consumidores industriais.

Quadro 5 - Consumo de eletricidade na rede (BR), por classe de consumo (GWh)

Ano Residencial | Industrial [Comercial| Outros | Total
2014 132.049 178.055 29.819 73.472 1 473.395
2015 138.872 176.971 95.302 76.311 | 487.456
2016 145,089 179.574 | 100.621 | 79.084 | 504.368
2017 151.391 184.370 | 106.238 | 82.134 | 524.134
2018 157.817 153.359 112,184 | 85.068 | 548.427
2019 164.487 200,950 | 117.954 | 88.137 | 571.529
2020 171.341 205.463 123.903 91.467 | 596.173
2021 178.381 216.202 | 130.022 | 54.918 | 619.523
2022 185.611 222,822 | 136.304 | 98.493 | 643.231
2023 193.029 230.409 142,738 | 102.194 | 668.370
2024 200.642 237.287 | 149.452 | 106.089 | 693.469
Variacdo (% ao ano)

2014-2019 4.5 2.4 5,6 3.7 3.8

2019-2024 4,1 34 4.8 3,8 3.9

2014-2024 43 2,9 5,2 3,7 3,9

Fonte: EPE, 2015a

A série histérica do consumo no Brasil, no periodo compreendido entre janeiro
de 2010 e dezembro de 2014, desagregada por classes de consumo é apresentada
na Figura 16.
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Figura 16 - Séries de consumo das classes (a) residencial, (b) comercial, (¢) industrial e (d) outras

Série Temporal: Consumoa residencial - Brasil - 2010-2014 Série Temporal: Consumo comercial - Brasil - 2010-2014
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Fonte: O Autor, 2015

Apresentam-se na sequéncia a projecéo de consumo utilizando a metodologia

proposta e a respectiva aplicacdo do modelo.

CLASSE RESIDENCIAL

A andlise grafica da série histérica de consumo da classe residencial,
representada no item A da Figura 16, indica a presenca da componente sazonal
multiplicativa na série, visto que ha um comportamento decrescente nas primeiras
metades dos anos, alternando para um comportamento crescente nas segundas

metades dos anos. Este comportamento pode ser justificado na pratica pela variagéo
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de temperatura atrelada a utilizagdo dos equipamentos condicionadores de ar pela
populacao.

Apesar da forte indicacéo de existéncia da componente sazonal, ndo é possivel
afirmar, com certeza, sua existéncia através do meétodo visual, visto que o efeito da
tendéncia pode estar camuflando-a. Estatisticamente, a série foi analisada através do
software X-13ARIMA-SEATS, sendo seus resultados apresentados no Quadro 6.

Quadro 6 - Andlise da série temporal de consumo da classe residencial

SIGMIFICANCIA DOS PARAMETROS DIAGNGSTICO DE SAZONALIDADE
Coefficients: qs  p-val
Estimate Std. Error z value Pri=|z|) qsori 6.11410 0.04703
ADZ2014.Feb 0.08047 0.02000 4,024 5.73e-05 #***| gsorievadj 10.69125 0.00477
MA-Nonseasonal-01 0.90470 0.06476 13.970 < 2e-16 ***| gsrsd 0.00000 1.00000
MA-Seasonal-12 0.63600 0.15055 4,224 2.40e-05 #*%*| gssadj 0.00000 1.00000
gssadjevadj 0.00000 1.00000
Signif. codes: 0 f#%%° 0,001 ‘**' 0.01 **' 0.05 *.” 0.1 * ' 1 gsirr 0. 00000 1.00000
gsirrevadj 0.00000 1.00000
SEATS adj. ARIMA: (01 1)(0 1 1) obs.: 60 Transform: log
AICc: 1300, BIC: 1307 @5 (no seasonality in final): 0
Box-Ljung (no autocorr.): 30.39 Shapiro (normality): 0.9893

Fonte: O Autor, 2015

A significancia do parametros do Quadro 6 mostra que foi utilizado o modelo
SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, e que houve a transformacdo logaritmica dos dados,
indicando sazonalidade multiplicativa da série. O teste de autocorrelacéo residual Box-
Ljung do modelo ARIMA néo rejeitou hipétese de néo correlagéo, assim como o teste
de normalidade. A série apresentou um outlier no més de fevereiro de 2014, més em
que, devido ao forte calor e intensificacdo do uso de condicionadores de ar,
apresentou um aumento de 13,3% no consumo residencial em relagcdo ao ano anterior
(EPE, 2014).

O diagnéstico de sazonalidade do Quadro 6 forneceu que tanto para a série
original, quanto para série ajustada através do modelo ARIMA, nédo ha evidencias de
gue nao haja sazonalidade nos dados, visto que a hipdtese nula do teste € de que ndo

ha sazonalidade e o p-val apresentou valores proximos a zero.
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A sazonalidade média encontrada na série de consumo da classe residencial é

mostrada na Tabela 1.

Tabela 1 - Coeficientes de sazonalidade (SR) da série de consumo residencial

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET out NOV DEZ

1,07 1,02 1,04 1,01 0,99 0,96 0,96 0,97 0,98 0,99 1,00 1,00

Fonte: O Autor, 2015

Para a projecdo do consumo da classe residencial, além das projecfes do PIB
e da populacéo ja definidas, sdo importantes as projecées do numero de habitantes
por domicilio (HPD) e da taxa de atendimento (TA). Segundo a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) de 2014, realizada anualmente pelo IBGE, a
populacao brasileira em 2014 era de 203,2 milhdes de habitantes, residentes em 67
milhdes de domicilios. Ainda segundo o PNAD 2014, o numero de domicilios com

acesso a energia elétrica foi de 66,8 milhdes, o que corresponde a uma TA de 99,7%.

Historicamente, o numero de habitantes por domicilio apresenta uma
caracteristica decrescente no tempo. A partir de dados obtidos em IBGE (2010; 2011;
2012; 2013; 2014), projetou-se o numero de habitantes para o horizonte 2015-2025,
atingindo o nimero de 2,86 habitantes por domicilio ao final do horizonte.

A TA, historicamente, apresenta um comportamento crescente no tempo,
tendendo a niveis de saturacdo de 100%. Neste caso, considerando as taxas
proximas do limite de saturacdo, a taxa de atendimento foi considerada constante de
100%.

A partir do método de regressao simples na projecao do consumo per capita
em fungéo do numero de consumidores, foram determinados 0s consumos mensais
da classe residencial para o horizonte 2015-2024. Os valores sao apresentados no

Quadro 16, e o gréafico do mesmo é ilustrado na Figura 17.
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Figura 17 - Projecao de consumo da classe residencial
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Fonte: O Autor, 2015

O consumo anual da classe residencial, dado pela soma dos consumos de cada
més que o compde, é mostrado no Quadro 7. Consta ainda no mesmo, um

comparativo com o consumo projetado pela EPE.

Quadro 7 - Projecdo anual de consumo da classe residencial

ANG MODELO PROPOSTO PDE 2024 DIFERENCA RELATIVA
(MWh) (MWh) (%)
2015 139335,18 138872 0,33
2016 145133,79 145089 0,03
2017 150811,89 151391 0,38
2018 156361,89 157817 0,92
2019 161776,42 164487 1,65
2020 168832,38 171341 1,46
2021 174009,57 178381 2,45
2022 179028,99 185611 3,55
2023 183884,17 193029 4,74
2024 188568,91 200642 6,02
MAPE (%) 2,15

Fonte: O Autor, 2015

59



A projecdo de consumo para a classe residencial, quando comparada a
projecao da EPE gerou diferencas relativas inferiores a 1% nos primeiros quatro anos
de previsdo, chegando a 6% ao final do horizonte. O Erro Porcentual Médio Absoluto
(MAPE — Mean Absolute Percentage Error), calculado a partir da Equacéao (7), foi de
2,65%.

A metodologia de projecdo nao faz distincdo quando considera mudancas de
comportamento frente a variacdes tarifarias de energia elétrica, questbes de
conservacao de energia elétrica ou racionalizacdo. Desta forma, e considerando a
limitagdo das informacBes disponiveis referentes as variaveis utlizadas e as
diferencas relativas encontrados, o modelo proposto se mostrou confiavel para a

projecédo de consumo da classe residencial.

CLASSE INDUSTRIAL

A projecao do consumo industrial foi elaborada desagregando-se o consumo
da classe em dois conjuntos: grandes consumidores e industrias tradicionais. A cada
um desses conjuntos foi dado um tratamento diferenciado. A Figura 18 apresenta as

series histéricas de consumo desagregadas da classe industrial.

Figura 18 - Séries de consumo industrial: (A) industrias tradicionais e (B) grandes consumidores

S8érie Temporal: Consumo industrial Tradicional - Brasil - 2010-2014 Série Temporal: Consumo industrial Grandes Consumidores - Brasil - 2010-2014
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Fonte: O Autor, 2015
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GRANDES CONSUMIDORES

A andlise da série histdrica de consumo da Figura 18, item (B), foi realizada no
X-13ARIMA-SEATS, onde foram determinados, entre outros parametros, o modelo
ARIMA utilizado no ajuste e seus parametros, os testes realizados e, principalmente,
a possivel presenca de sazonalidade na série. Os resultados s@o evidenciados no
Quadro 8.

Quadro 8 - Analise da série de consumo dos grandes consumidores industriais

SIGNIFICANCIA DOS PARAMETROS DIAGNOSTICO DE SAZONALIDADE

Coefficients: Qs  p-val

Estimate 5td. Error z value Pr(=|z|) gsori 40.03555 0.00000

AR-Seasonal-12 0.70168 0.09173 7.649 2.02e-14 *=¥|gsorievadj 40.03555 0.00000

qsrsd 0.87634 0.64515

signif. codes: 0 ®#===' Q.0Q01 °“*+=' Q.01 “*' 0.05 “." 0.1 * ' 1 gqssadj 0.00000 1.00000

gssadjevadj 0.00000 1.00000

SEATS adj. ARIMA: (01 0)(1 0 0) obs.: 60 Transform: none gsirr 0. 00000 1. 00000

AICc: 1584, BIC: 1588 Qs (no seasonality in final): 0 gsirrevadj 0. 00000 1.00000
Box-Ljung (no autocorr.): 24,42 Shapiro (normality): 0.984

Fonte: O Autor, 2015

A significancia do parametros do Quadro 8 mostra que foi utilizado o modelo
SARIMA(0,1,1)x(1,0,0),, e que houve ndo transformacéo logaritmica dos dados,
indicando sazonalidade aditiva da série. O teste de autocorrelagéo residual Box-Ljung
do modelo ARIMA ndao rejeitou hipétese de ndo correlacdo, assim como o teste de

normalidade. A série ndo apresentou outliers.

O diagnoéstico de sazonalidade do Quadro 8 forneceu que tanto para a série
original, quanto para a série ajustada através do modelo ARIMA n&o ha evidencias de
gue as séries ndo sejam sazonais, visto que a hipétese nula do teste € de que ndo ha
sazonalidade e o p-val apresentou valores proximos a zero. Porém, ndo ha evidencias

de que n&o ha presenca de sazonalidade na série gerada pelos residuos.

A sazonalidade média da série de consumo dos grandes consumidores é

apresentada na Tabela 2.

61



Tabela 2 - Coeficientes de sazonalidade (SIG) da série de consumo dos grandes consumidores

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO

SET

ouTt NOV DEZ

-210446  -314738 -22726,6 100093,3 63311,87

-28768,6 33339,96 234076,5 108222,1 1304784 1367277

-201617

Fonte: O Autor, 2015

O consumo dos grandes consumidores foi realizado pelo método da regressao

simples, tendo o PIB como variavel. A seguir, projetou-se o consumo dos

consumidores das industrias tradicionais.

INDUSTRIAS TRADICIONAIS

A analise da série histérica de consumo das industrias tradicionais, Figura 18,

item (A), foi realizada no X-13ARIMA-SEATS, onde foram determinados, entre outros

parametros, o modelo ARIMA utilizado no ajuste e seus parametros, os testes

realizados e, principalmente, a possivel presenca de sazonalidade na série. Os

resultados séo evidenciados no Quadro 89.

Quadro 9 - Andlise da série de consumo das industriais tradicionais

SIGNIFICANCIA DOS PARAMETROS

DIAGNOSTICO DE SAZONALIDADE

Box-Ljung (no autocorr.): 21.9 shapiro (normality): 0.9727

Fonte: O Autor, 2015

Coefficients: gqs p-val

Estimate std. Error z value Pr=|z|) qsori 53.68BB56 0

AD2014. Dec 0.07219 0.01935 3.730 0.000191 **=*|gsorievad]j 54.96604 0

AR-Seasonal-12 -0.42205 0.14762 -2.859 0.004250 ** |gsrsd 0. 00000 1

gssadj 0. 00000 1

Signif. codes: 0O *##=*' (0,001 ‘**' 0.01 **" 0.05 “." 0.1 * ' 1 |gssadjevadj 0.00000 1

gsirr 0. 00000 1

SEATS adj. ARIMA: (01 0)(1 1 0) obs.: 60 Transform: log gsirrevadj 0. 00000 1
AICC: 1236, BIC: 1241 qs (no seasonality in final): 0
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A significancia do parametros do Quadro 9 mostra que foi utilizado o modelo
SARIMA(0,1,0)x(1,1,0),, e que houve a transformagéo logaritmica dos dados,
indicando sazonalidade multiplicativa da série. O teste de autocorrelacdo residual Box-
Ljung do modelo ARIMA néo rejeitou hipotese de ndo correlacdo, assim como o teste
de normalidade. A série de consumo apresentou um outlier no més de dezembro de
2014.

Neste més, a retracdo no consumo de eletricidade da industria foi de 5,5%. O
consumo de energia pelo setor metalirgico anotou recuo de 21,1%, onde a producao
de laminadas caiu 13,4% e a producdo de aluminio primario manteve-se em nivel
muito baixo. Outros setores que apresentaram retracao foram: extrativo minerais nao
metalicos, 15,7%; automobilistico, 8,9%; téxtil, 11,2%; producdo de metal (exceto

magquinas e equipamentos), 9,6% e automobilistico, 8,9% (EPE, 2015c).

O diagnéstico de sazonalidade do Quadro 9 forneceu que tanto para a série
original, quanto para a série ajustada através do modelo ARIMA néo ha evidencias de

gue as séries nao sejam sazonais.

A sazonalidade média encontrada na série de consumo das industrias

tradicionais € mostrada na Tabela 3.

Tabela 3 - Coeficientes de sazonalidade (SIT) da série de consumo das industrias tradicionais

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET ouT NOV DEZ
0,89 0,98 1,00 1,01 1,00 1,00 1,00 1,03 1,03 1,03 1,03 1,02

Fonte: O Autor, 2015

Para a projecdo do consumo das industriais tradicionais foi utilizada a projecéo
do PIB. Também, foi realizada com base na premissa de que esta parcela do consumo
varia, ao longo do tempo, de acordo com o comportamento agregado da economia
nacional, traduzindo-se essa relagdo através da elasticidade do consumo

relativamente ao PIB.

O consumo das industriais tradicionais foi projetado, entdo, a partir da

elasticidade-renda em fungéo do PIB, através do método de regressao simples.
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O consumo industrial total, entdo, foi calculado pela soma do consumo dos
grandes consumidores e do consumo das industriais tradicionais. O Quadro 17
apresenta os valores e a Figura 19 apresenta os graficos dos consumos mensais da
classe industrial para o horizonte 2015-2024.

Figura 19 - Projecdo de consumo da classe industrial
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Fonte: O Autor, 2015

O consumo anual da industria, dado pela soma dos consumos de cada més
gue o compde, € mostrado no Quadro 10. Consta ainda ho mesmo, um comparativo
com o consumo projetado pela EPE.

A projecéo de consumo para a classe industrial, quando comparada a projecéo
da EPE, gerou diferengas relativas da ordem de 6% nos primeiros anos de previséo,

tendo essa diferenca inferior a 1% ao final do horizonte, 2024. O MAPE calculado foi
de 2,65%.
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Quadro 10 - Projecdo anual de consumo da classe industrial

ANO MODELO PROPOSTO PDE 2024 DIFERENCA RELATIVA
(MWh) (MWh) (%)
2015 187027,36 176971 5,68
2016 191299,37 179574 6,53
2017 195733,72 184370 6,16
2018 200336,73 193359 3,61
2019 205114,94 200950 2,07
2020 210651,45 209463 0,57
2021 216418,07 216202 0,10
2022 222424,37 222822 0,18
2023 228680,31 230409 0,75
2024 235196,27 237287 0,88
MAPE (%) 2,65

Fonte: O Autor, 2015

A metodologia de projecédo do consumo dos grandes consumidores foi diferente
da realizada pela EPE, que considera as séries historicas e as perspectivas de
evolucdo dos setores de aluminio, siderurgia, ferroligas, soda-cloro, papel e pastas,
petroquimica, cimento, cobre e pelotizacdo. Torna-se fundamental estabelecer
premissas relativas a autoproducéo classica nesses setores, visto que a parcela a ser
atendida pelo Sistema Elétrico, devera ser calculada pela diferenca entre o consumo
total de energia elétrica desses consumidores e a respectiva parcela de autoproducéo

classica.

Considerando que a projecao do consumo dos grandes consumidores, a partir
do modelo proposto, foi realizada a partir do método de regresséo simples, e que o
critério de desagregacao entre tradicionais e grandes consumidores realizado pela
EPE néo € o mesmo que o utilizado aqui, o modelo foi validado com o erro porcentual

absoluto médio de 2,65%.
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CLASSE COMERCIAL

A analise visual da série histérica de consumo da classe comercial,
representada no item C da Figura 16, assim como a realizada na classe residencial,
indica a presenca da componente sazonal multiplicativa na série, visto que ha um
comportamento decrescente nas primeiras metades dos anos, alternando para um

comportamento crescente nas segundas metades dos anos.

Estatisticamente, a série foi analisada através do software X-13ARIMA-SEATS,

sendo seus resultados apresentados no Quadro 11.

Quadro 11 - Analise da série de consumo comercial

SIGNIFICANCIA DOS PARAMETROS DIAGNOSTICO DE SAZONALIDADE

coefficients: gs p-val

Estimate std. Error z value pPri=|z]|) gsori 28.621732 0

Constant 0.063475 0.002991 21.224 < 2e-16 *=*** gsorievadj 45.44724 0

AD2014.Feb 0.082194 0.016619 4,946 7.59e-07 #¥¥ gsrsd 0. 00000 1

AR-Nonseasonal-01 0. 353558 0.135888 2.602 0.00927 ** gssadj 0. 00000 1

AR-Seasonal-12 -0.403664 0.134028 -3.012 0.00260 ** gssadjevadj 0.00000 1

gsirr 0. 00000 1

Signif. codes: 0 “##*' 0,001 ‘%%’ 0.01 **" 0.05% “.” 0.1 ° " 1 gsirrevadj 0. 00000 1
SEATS adj. ARIMA: (1 0 0)(1 1 0) o0bs.: 60 Transform: log
ATCCc: 1272, BIC: 1280 Q5 (no seasonality in final): 0

Box-Ljung (no autocorr.): 23.12 Shapiro (normality): 0.9527 .

Fonte: O Autor, 2015

A significancia do parametros do Quadro 11 mostra que foi utilizado o modelo
SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, e que houve a transformacdo logaritmica dos dados,
indicando sazonalidade multiplicativa da série. O teste de autocorrelagdo residual Box-
Ljung do modelo ARIMA néo rejeitou hipotese de ndo correlacdo, assim como o teste
de normalidade. Assim como para 0 consumo residencial, a analise da série
apresentou um outlier no més de fevereiro de 2014, més em que, devido ao forte calor
e intensificacdo do uso de condicionadores de ar, além de um niumero maior de dias
uteis em comparagao a outros anos, apresentou um aumento de 16,6% no consumo

comercial em relagdo ao ano anterior (EPE, 2014).
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O diagnéstico de sazonalidade do Quadro 11 forneceu que tanto para a serie
original, quanto para a série ajustada através do modelo ARIMA néo ha evidencias de
gue as séries nao sejam sazonais, visto que a hipdtese nula do teste € de que ndo ha

sazonalidade e o p-val apresentou valores nulos.

A sazonalidade média encontrada na série de consumo da classe comercial é

mostrada na Tabela 4.

Tabela 4 - Coeficientes de sazonalidade (SC) da série de consumo comercial

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET ouTt NOV DEZ
1,05 1,04 1,07 1,04 0,99 0,94 0,91 0,34 0,97 0,99 1,02 1,04

Fonte: O Autor, 2015

Para a projecdo de consumo da classe comercial, sdo utilizadas as projecdes
do PIB e da populacdo ja definidas. A partir do histérico do consumo da classe
comercial e da renda per capita, projetou-se a curva elasticidade-renda, em fungéo da

variacdo da renda per capita, como uma funcéo polinomial de ordem 6.

A partir do método de regressao simples na proje¢cdo do consumo por
consumidor per capita em funcdo da populagédo, foram determinados os consumos
mensais da classe comercial para o horizonte 2015-2024, estes apresentados no

Quadro 18 e mostrados na Figura 20.
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Figura 20 - Projecdo de consumo da classe comercial

CONSUMO - CLASSE COMERCIAL (MWHh)
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Fonte: O Autor, 2015

O consumo anual da comercial, dado pela soma dos consumos de cada més

que o compde, € mostrado no Quadro 12. Consta ainda ho mesmo, um comparativo

com o consumo projetado pela EPE.

Quadro 12 - Projecao de consumo da classe comercial

ANG MODELO PROPOSTO PDE 2024 DIFERENCA RELATIVA
(GWh) (GWh) (%)
2015 95663,49 95302 0,38
2016 100463,56 100621 0,16
2017 105166,27 106238 1,01
2018 109765,07 112184 2,16
2019 114253,61 117954 3,14
2020 119892,63 123903 3,24
2021 124187,84 130022 4,49
2022 128353,63 136304 5,83
2023 132384,44 142738 7,25
2024 136274,92 149452 8,82
MAPE (%) 3,65

Fonte: O Autor, 2015
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A projecao de consumo para a classe comercial, quando comparada a proje¢ao
da EPE gerou diferencgas relativas da ordem de 3% nos primeiros cinco anos de
previsdo, chegando a diferencas relativas da ordem de 8% ao final do horizonte. O
MAPE calculado foi de 3,65%.

O incremento de demanda associado a programas especiais de incentivos, seja
de origem governamental (universalizacdo, p.ex.), seja estimulado por setores
comerciais e industriais (implantacdo de shopping centers, p.ex.) em geral ndo se
enquadram no consumo tradicional e deveria ser estimado de forma individualizada.
Deste modo, esta demanda seria projetada por analogia com outros estabelecimentos
(centros comerciais, p.ex.) do mesmo ramo de atividade e posteriormente agregado a

projecéo global do segmento tradicional (Castelo Branco, 2003).

A projecéo gerada através da metodologia proposta néo faz esta distin¢éo entre
grandes consumidores e consumidores tradicionais. Desta forma, e considerando a
limitacdo das informacdes disponiveis referentes as variaveis utilizadas e as
diferencas relativas encontradas, o modelo proposto se mostrou confidvel para a

projecédo de consumo da classe comercial.

OUTRAS CLASSES

A analise visual da série historica do consumo das outras classes, representada
no item D da Figura 16, indica a presenca da componente sazonal multiplicativa na
série. A série apresenta um comportamento crescente de janeiro a marco e de julho a

setembro, e decrescente nos segundo trimestre.

Estatisticamente, a série foi analisada através do software X-13ARIMA-SEATS,

sendo seus resultados apresentados no Quadro 13.
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Quadro 13 - Analise da série de consumo das outras classes

SIGNIFICANCIA DOS PARAMETROS DIAGNOSTICO DE SAZONALIDADE

Coefficients: qs  p-val

Estimate std. Error z value Pri=|z|) qsori 10.23636 0.00599

constant 15.5177 0.07242 214.280 < Ze-16 **#*| gsorievadj 10.23636 0.00599

AR-Nonseasonal-01  0.51650 0.62390 0.828 0.407753 gsrsd 0. 00000 1.00000

AR-MNonseasonal-02 0.40598 0. 59886 0.678 0.497824 gssadj 0. 00000 1.00000

AR-Seasonal-12 0.47124 0.13523 3.485 0.000493 #*#| gssadjevadj 0.00000 1.00000

MA-Nonseasonal-01 -0. 50488 0.60662 -0.832 0.405244 qsirr 0. 00000 1.00000

gsirrevadj 0.00000 1.00000

signif. codes: 0 *#*#%' 0,001 °**=' 0.01 **" 0.05 *." 0.1 * "1 qssrsd 0. 00000 1.00000
SEATS adj. ARIMA: (2 0 1)(1 0 0) obs.: 60 Transform: log
AICc: 1592, BIC: 1603 Qs (no seasonality in final): 0

Box-Ljung (no autocorr.): 23.84  sShapiro (normality): 0.9863

Fonte: O Autor, 2015

A significancia do pardmetros do Quadro 13 mostra que foi utilizado o modelo
SARIMA(2,0,1)x(1,0,0) ;, € que houve a transformacdo logaritmica dos dados,
indicando sazonalidade multiplicativa da série. O teste de autocorrelacdo residual Box-
Ljung do modelo ARIMA néo rejeitou hip6tese de nao correlacgédo, assim como o teste

de normalidade.

O diagndstico de sazonalidade do Quadro 13 forneceu que tanto para a série
original, quanto para a série ajustada através do modelo ARIMA né&o ha evidencias de
gue as séries ndo sejam sazonais. A sazonalidade média encontrada na série de

consumo das outras classes é mostrada na Tabela 5.

Tabela 5 - Coeficientes de sazonalidade (SO) da série das outras classes

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET ouT NOV DEZ
1,01 1,01 1,02 1,00 0,99 0,97 0,97 0,99 1,02 1,02 1,00 1,00

Fonte: O Autor, 2015

Para a projecdo de consumo das outras classes sao utilizadas as projecdes do
PIB e da populacio, ja definidas. E uma projecdo com metodologia idéntica a utilizada
para o consumo comercial e, assim como a mesma, apresenta correlagcdo com a

classe residencial.
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A partir do histérico do consumo das outras classes e da renda per capita,
projetou-se a curva elasticidade-renda, em funcdo da variacdo da renda per capita,

como uma fung¢éo polinomial de ordem 6.

A partir do método de regressdo simples na projecdo do consumo por
consumidor per capita em funcdo da populagéo, foram determinados os consumos
mensais da classe comercial para o horizonte 2015-2024, estes apresentados no

Quadro 19 e ilustrados na Figura 21.

Figura 21 - Projecdo de consumo das outras classes
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Fonte: O Autor, 2015

O consumo anual das outras classes, dado pela soma dos consumos de cada
més que o compde, € mostrado no Quadro 14. Consta ainda no mesmo, um

comparativo com o consumo projetado pela EPE.
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Quadro 14 - Projecao de consumo anual das outras classes

ANO MODELO PROPOSTO PDE 2024 DIFERENCA RELATIVA
(GWh) (GWh) (%)
2015 76407,08 76311 0,13
2016 79515,64 79084 0,55
2017 82557,16 82134 0,52
2018 85527,66 85068 0,54
2019 88423,27 88137 0,32
2020 92079,11 91467 0,67
2021 94840,26 94918 0,08
2022 97514,94 98493 0,99
2023 100099,77 102194 2,05
2024 102591,51 106089 3,30
MAPE (%) 0,91

Fonte: O Autor, 2015

A projecao de consumo das outras classes, quando comparada a projecao da

EPE gerou diferencas relativas inferiores a 1% até 2022, chegando a diferencas

relativas da ordem de 3% ao final do horizonte, em 2024.

Entre os consumidores enquadrados entre as outras classes, se encontram

muitos que possuem um consumo elevado de energia, podendo neste caso, para uma

projecdo mais acurada, ser necessaria uma desagregacao por niveis de consumo e

tensdo. Se encaixam neste caso, as classe de irrigacdo e de servigos publicos.

Contudo, e considerando a dificuldade de obtencao de dados mais consistentes

de projecdo das variaveis de interesse, a projecédo encontrou um MAPE de 0,91%. A

projecdo para as outras classes de consumo, entdo, pode ser considerada como

compativel com a realizada pela EPE e apresentada em EPE (2015a, 2015b).

CONSUMO TOTAL

A projecao do consumo total na rede é resultado da soma dos consumos de cada

classe. Os valores dos consumos mensais sdo mostrados no Quadro 20, enquanto

gue o grafico é apresentado na Figura 22.
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Figura 22 - Projecao de consumo total

CONUMO TOTAL (MWHh])

Fonte: O Autor, 2015
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O consumo anual € mostrado no Quadro 15, fazendo ainda um comparativo com
a projecao do PDE 2014 (PDE, 2015).

Quadro 15 - Projecao de consumo anual total

ANG MODELO PROPOSTO PDE 2024 DIFERENCA RELATIVA
(GWh) (GWh) (%)
2015 498.433,12 487.456 2,25
2016 516.412,36 504.368 2,39
2017 534.269,05 524.134 1,93
2018 551.991,35 548.427 0,65
2019 569.568,24 571.529 0,34
2020 591.455,57 596.173 0,79
2021 609.455,74 619.523 1,63
2022 627.321,93 643.231 2,47
2023 645.048,70 668.370 3,49
2024 662.631,60 693.469 4,45
MAPE (%) 2,04

Fonte: O Autor, 2015
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Como visto anteriormente, individualmente para cada classe de consumo, a
projecao de consumo a partir do modelo proposto foi compativel com a do PDE 2024,
apresentando um MAPE de 2,04%.
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6 CONCLUSOES

Neste projeto de diplomacéo foram verificados os planejamentos da operacéo
e da expansao do sistema elétrico brasileiro, evidenciando sua complexidade e a
necessidade do maior nimero de informagdes possiveis para o planejamento mais
adequado de todos os agentes envolvidos e seus objetivos.

Foram revisados os métodos quantitativos de previsdo de demanda, com
enfoque nas séries temporais. Entre os mesmos, foi destacado o modelo de Box-
Jenkins, utilizado na andlise das séries temporais de consumo para a determinacao
dos coeficientes de sazonalidade.

A metodologia de projecéo utilizada pela EPE foi estudada e apresentada. Essa
metodologia de projecdo € desagregada por classes de consumo e utiliza como
principais variaveis as premissas macroecondmicas, demogréaficas, setoriais e de
eficientizacdo, sendo a principal referéncia para os agentes do setor elétrico,
fornecendo projecdes de consumo em base anual.

Visando aprimorar a projecdo e fornecer mais recursos de analise para 0s
investidores em geracgéo, foi desenvolvida uma nova metodologia de projecéo de
demanda, que permite fornecer dados discretizados mensalmente.

Além das premissas basicas, varidveis econdmicas e demograficas, o modelo
proposto considerou a sazonalidade historica das séries de consumo, de forma a
captar movimentos que se repetem todos 0s anos e dar mais credibilidade a projecao.

O modelo foi aplicado para projetar o consumo nacional para o horizonte 2015-
2024, considerando a série historica 2010-2014. Foram encontrados erros porcentuais
absolutos médios para as classes residencial, industrial, comercial e outras classes
de, respectivamente, 2,15%, 2,65%, 3,65% e 0,91% para o horizonte proposto.

Considerando os baixos erros encontrados, a dificuldade de obtencéao de dados
confidveis e coerentes, e a ndo consideracdo de fatores como eficientizacdo de
energia, conscientizacdo do consumidor e premissas setoriais, 0 modelo se mostrou

confiavel para os objetivos propostos.
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APENDICE — PROJECAO MENSAL DO CONSUMO NACIONAL 2015-2024

Apresentam-se a seguir as projecbes do consumo nacional

mensal,

desagregado por classes de consumo, para o horizonte 2015-2024, realizadas a partir

do modelo proposto.

Quadro 16 - Projecdo do consumo residencial (MWh)

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
JAN | 12.147.886 12.667.946 | 13.177.609 | 13.676.189 | 14.163.021 14.793.786 | 15.260.144 | 15.712.747 | 16.151.009 | 16.574.367
FEV | 11.656.349 12.152.776 12.639.204 13.114.982 13.579.477 14.181.933 14.626.741 15.058.352 15.476.205 15.879.767
MAR | 11.913.340 | 12.418.078 | 12.912.579 | 13.396.179 | 13.868.234 | 14.481.142 14.933.038 | 15.371.444 | 15.795.795 | 16.205.544
ABR | 11.635.670 | 12.126.089 | 12.606.491 | 13.076.230 | 13.534.683 | 14.130.560 | 14.569.284 | 14.994.833 | 15.406.657 | 15.804.229
MAI | 11.402.322 11.880.419 | 12.348.680 | 12.806.476 | 13.253.204 | 13.834.457 14.261.815 | 14.676.260 | 15.077.260 | 15.464.300
JUN | 11.183.418 11.649.911 12.106.739 12.553.291 12.988.975 13.556.464 13.973.113 14.377.098 14.767.899 15.145.017
JUL 11.157.910 11.620.935 12.074.300 12.517.398 12.949.641 13.513.254 13.926.471 14.327.052 14.714.485 15.088.270
AGO | 11.356.316 11.825.143 | 12.284.119 | 12.732.633 | 13.170.089 13.741.112 14.159.166 | 14.564.362 | 14.956.177 | 15.334.111
SET | 11.502.769 11.975.194 | 12.437.625 | 12.889.443 | 13.330.051 13.905.809 | 14.326.729 | 14.734.624 | 15.128.970 | 15.509.264
OUT | 11.662.057 12.138.558 | 12.604.909 | 13.060.485 | 13.504.686 | 14.085.770 | 14.509.973 | 14.920.971 | 15.318.238 | 15.701.265
NOV | 11.833.108 12.314.111 12.784.797 13.244.538 13.692.724 14.279.661 14.707.520 15.121.983 15.522.515 15.908.607
DEZ | 11.884.040 | 12.364.631 | 12.834.843 | 13.294.047 | 13.741.640 | 14.328.438 | 14.755.577 | 15.169.261 | 15.568.963 | 15.954.168
Quadro 17 - Projecéo do consumo industrial (MWh)
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
JAN | 15.025.238 | 15.368.550 | 15.724.916 | 16.094.843 | 16.478.857 | 16.923.576 | 17.386.778 | 17.869.234 | 18.371.742 | 18.895.137
FEV | 14.791.760 | 15.130.162 | 15.481.427 | 15.846.054 | 16.224.564 | 16.663.038 | 17.119.737 | 17.595.417 | 18.090.869 | 18.606.913
MAR | 15.163.863 | 15.504.791 | 15.858.664 | 16.225.983 | 16.607.270 | 17.049.474 | 17.510.056 | 17.989.779 | 18.489.440 | 19.009.866
ABR | 15.374.717 | 15.718.834 | 16.076.014 | 16.446.764 | 16.831.610 | 17.278.026 | 17.742.994 | 18.227.287 | 18.731.706 | 19.257.089
MAI | 15.379.733 | 15.724.805 | 16.082.956 | 16.454.693 | 16.840.542 | 17.288.806 | 17.755.696 | 18.241.988 | 18.748.487 | 19.276.034
JUN | 15.211.862 | 15.554.736 | 15.910.626 | 16.280.038 | 16.663.494 | 17.108.281 | 17.571.552 | 18.054.077 | 18.556.655 | 19.080.120
JUL | 15.461.104 | 15.809.465 | 16.171.001 | 16.546.222 | 16.935.657 | 17.389.045 | 17.861.269 | 18.353.113 | 18.865.392 | 19.398.955
AGO | 15.757.819 | 16.111.029 | 16.477.642 | 16.858.178 | 17.253.177 | 17.711.531 | 18.188.933 | 18.686.176 | 19.204.082 | 19.743.512
SET | 15.894.995 | 16.259.257 | 16.637.387 | 17.029.922 | 17.437.423 | 17.908.779 | 18.399.728 | 18.911.084 | 19.443.697 | 19.998.450
OUT | 16.278.928 | 16.656.062 | 17.047.535 | 17.453.901 | 17.875.741 | 18.364.339 | 18.873.244 | 19.403.302 | 19.955.391 | 20.530.427
NOV | 16.426.366 | 16.809.861 | 17.207.973 | 17.621.272 | 18.050.348 | 18.546.041 | 19.062.341 | 19.600.105 | 20.160.225 | 20.743.631
DEZ | 16.260.977 | 16.651.816 | 17.057.584 | 17.478.860 | 17.916.252 | 18.420.515 | 18.945.745 | 19.492.813 | 20.062.628 | 20.656.135
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Quadro 18 - Projecao do consumo comercial (MWh)

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

JAN | 8.156.848 | 8.579.473 | 8.993.866 | 9.399.447 | 9.795.652 | 10.290.679 | 10.670.535 | 11.039.324 | 11.396.548 | 11.741.732
FEV | 8.139.554 | 8.558.796 | 8.969.810 | 9.372.021 | 9.764.872 | 10.256.199 | 10.632.708 | 10.998.181 | 11.352.123 | 11.694.066
MAR | 8.383.087 | 8.812.332 | 9.233.089 | 9.644.770 | 10.046.805 | 10.550.125 | 10.935.305 | 11.309.123 | 11.671.077 | 12.020.685
ABR | 8.216.786 | 8.635.044 | 9.044.971 | 9.445.992 | 9.837.555 | 10.328.258 | 10.703.275 | 11.067.159 | 11.419.426 | 11.759.606
MAI | 7.819.378 | 8.215.075 | 8.602.830 | 8.982.102 | 9.352.368 | 9.816.855 |10.171.352 | 10.515.262 | 10.848.125 | 11.169.499
JUN | 7.492.130 | 7.869.049 | 8.238.347 | 8.599.510 | 8.952.041 | 9.394.726 | 9.732.124 | 10.059.384 | 10.376.067 | 10.681.755
JUL | 7.303.808 | 7.669.108 | 8.026.968 | 8.376.890 | 8.718.392 | 9.147.667 | 9.474.395 | 9.791.245 | 10.097.795 | 10.393.635
AGO | 7.561.105 | 7.937.071 | 8.305.323 | 8.665.351 | 9.016.656 | 9.458.709 | 9.794.699 |10.120.470 | 10.435.584 | 10.739.626
SET | 7.796.262 | 8.181.666 | 8.559.107 | 8.928.059 | 9.288.014 | 9.741.416 | 10.085.556 | 10.419.165 | 10.741.796 | 11.053.022
OUT | 7.995.936 | 8.388.918 | 8.773.722 | 9.149.810 | 9.516.667 | 9.979.240 | 10.329.855 | 10.669.673 | 10.998.244 | 11.315.129
NOV | 8.288.229 | 8.693.218 | 9.089.717 | 9.477.176 | 9.855.060 | 10.332.032 | 10.693.058 | 11.042.900 | 11.381.091 | 11.707.184
DEZ | 8.510.369 | 8.923.809 | 9.328.520 | 9.723.939 | 10.109.524 | 10.596.722 | 10.964.972 | 11.321.744 | 11.666.565 | 11.998.976

Quadro 19 - Projecao do consumo das outras classes (MWh)
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

JAN | 5.036.239 | 5.248.887 | 5.457.256 | 5.661.073 | 5.860.066 | 6.892.813 | 7.107.773 | 7.316.379 | 7.518.369 | 7.713.485
FEV | 6.539.993 | 6.812.345 | 7.078.992 | 7.339.585 | 7.593.784 | 7.841.261 | 8.081.695 | 8.314.787 | 8.540.236 | 8.757.763
MAR | 6.412.535 | 6.679.104 | 6.940.123 | 7.195.249 | 7.444.146 | 7.686.493 | 7.921.975 | 8.150.293 | 8.371.154 | 8.584.282
ABR | 6.227.323 | 6.484.448 | 6.736.154 | 6.982.108 | 7.221.988 | 7.455.485 | 7.682.298 | 7.902.138 | 8.114.727 | 8.319.798
MAI | 6.253.378 | 6.510.599 | 6.762.388 | 7.008.411 | 7.248.348 | 7.481.886 | 7.708.726 | 7.928.578 | 8.141.162 | 8.346.211
JUN | 6.441.394 | 6.704.729 | 6.962.441 | 7.214.189 | 7.459.647 | 7.698.495 | 7.930.428 | 8.155.149 | 8.372.373 | 8.581.828
JUL | 6.233.548 | 6.484.631 | 6.730.125 | 6.969.709 | 7.203.075 | 7.429.931 | 7.649.987 | 7.862.968 | 8.068.611 | 8.266.653
AGO | 6.624.337 | 6.892.103 | 7.154.052 | 7.409.842 | 7.659.139 | 7.901.621 | 8.136.977 | 8.364.911 | 8.585.130 | 8.797.362
SET | 6.576.776 | 6.840.861 | 7.099.143 | 7.351.285 | 7.596.961 | 7.835.852 | 8.067.657 | 8.292.079 | 8.508.837 | 8.717.659
OUT | 6.839.754 | 7.112.009 | 7.378.160 | 7.637.860 | 7.890.775 | 8.136.584 | 8.374.973 | 8.605.640 | 8.828.302 | 9.042.676
NOV | 6.676.502 | 6.941.847 | 7.201.282 | 7.454.470 | 7.701.081 | 7.940.799 | 8.173.318 | 8.398.346 | 8.615.596 | 8.824.800
DEZ | 6.545.306 | 6.804.075 | 7.057.044 | 7.303.879 | 7.544.263 | 7.777.887 | 8.004.451 | 8.223.672 | 8.435.274 | 8.638.991
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Quadro 20 - Projecdo do consumo total (MWh)

2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

2022

2023

2024

JAN

40.366.210

41.864.856

43.353.647

44.831.553

46.297.596

48.900.854

50.425.231

51.937.684

53.437.667

54.924.720

FEV

41.127.657

42.654.079

44.169.434

45.672.642

47.162.696

48.942.430

50.460.882

51.966.737

53.459.433

54.938.508

MAR

41.872.825

43.414.306

44.944.455

46.462.181

47.966.455

49.767.235

51.300.374

52.820.639

54.327.466

55.820.378

ABR

41.454.496

42.964.416

44.463.630

45.951.094

47.425.835

49.192.328

50.697.851

52.191.417

53.672.516

55.140.722

MAI

40.854.810

42.330.898

43.796.854

45.251.683

46.694.462

48.422.004

49.897.589

51.362.088

52.815.034

54.256.043

JUN

40.328.804

41.778.425

43.218.153

44.647.028

46.064.157

47.757.967

49.207.217

50.645.708

52.072.994

53.488.720

JUL

40.156.370

41.584.139

43.002.394

44.410.219

45.806.766

47.479.897

48.912.122

50.334.378

51.746.282

53.147.513

AGO

41.299.576

42.765.345

44.221.137

45.666.004

47.099.061

48.812.972

50.279.776

51.735.918

53.180.974

54.614.612

SET

41.770.801

43.256.979

44.733.262

46.198.709

47.652.449

49.391.856

50.879.670

52.356.952

53.823.300

55.278.395

ouT

42.776.674

44.295.547

45.804.324

47.302.056

48.787.869

50.565.933

52.088.045

53.599.586

55.100.175

56.589.497

NOV

43.224.205

44.759.038

46.283.770

47.797.456

49.299.213

51.098.532

52.636.238

54.163.333

55.679.426

57.184.222

DEZ

43.200.693

44.744.331

46.277.990

47.800.725

49.311.678

51.123.562

52.670.745

54.207.490

55.733.430

57.248.270
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ANEXO - X-13ARIMA-SEATS

Este anexo € uma adaptacédo da Nota Técnica “Métodos de ajuste sazonal para
séries de Business Tendency: um estudo de caso para a Sondagem da Induastria
utilizando o método X-13ARIMA-SEATS”, desenvolvido pelo Nucleo de Métodos
Estatisticos e Computacionais da Fundacgdo Getulio Vargas.

Uma série temporal, segundo a decomposicao classica, pode ser decomposta
em quatro componentes nao observaveis: tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro. A
sazonalidade, principal objeto de estudo desta nota, é causada por movimentos
oscilatorios de mesma periodicidade que ocorrem em periodo intra-anual, como
variagdes climaticas, férias, feriados, entre outros. A ocorréncia desses eventos pode

levar a conclusdes inadequadas a respeito da série temporal em estudo.

Dessa forma, precisa-se de uma ferramenta adequada que consiga remover a
componente sazonal. A remocao da sazonalidade de uma série temporal é chamada
de ajuste sazonal ou dessazonalizacdo. Diversos 6rgdos de estatistica relevantes,
como IBGE, Eurostat, NIER e BLS, aplicam métodos sofisticados que permitem um
ajuste sazonal de qualidade. E o caso do software X12-ARIMA com sua nova vers&o
ja disponivel, o X-13ARIMA-SEATS.

E possivel encontrar diversas metodologias que permitem a remocéo da
sazonalidade de uma série temporal. Algumas séo: (i) Dummies Sazonais; (ii) Holt-
Winters; (iii) Modelos Estruturais; (iv) Dainties; (v) TRAMO-SEATS e (vi) X11/X12-
ARIMA. A seguir, sdo apresentados os softwares TRAMO-SEATS e X11/X12-ARIMA.

TRAMO (Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observations and
Outliers) e SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series) sdo programas
desenvolvidos por Victor Gomez e Agustin Maravall do Bank of Spain (Gomez &
Maravall, 1997). Ambos os programas foram estruturados para serem desenvolvidos
juntos. O TRAMO pré-ajusta a série removendo diversos efeitos deterministicos a
partir de um modelo de regressdo com processo ARIMA. O SEATS executa 0 ajuste
sazonal. Os dois programas séo utilizados intensivamente por agéncias econdémicas,

incluindo o European Central Bank e a Eurostat (European Commission Grant, 2007).
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O programa de ajuste sazonal X11 foi desenvolvido pelo U.S. Bureau of the
Census em 1965 (Shiskin, Youngand Musgrave, 1967). Utiliza, basicamente, filtros de
médias mdveis para estimar as componentes de tendéncia e sazonalidade, porém
acarreta problemas com o inicio e o fim da série temporal pela baixa qualidade de
filtros assimeétricos, além de requerer um grande nimero de revisdes. Em 1980, Estella
Dagum do Statistics Canada desenvolveu o X11-ARIMA que permitia a extensao do
inicio e do final das séries temporais através de um modelo ARIMA (Dagum, 1980). O
método reduziu o numero de revisbes. Em meados de 1990, o X12-ARIMA foi
implementado pelo U.S. Bureau of the Census possibilitando grandes melhorias ao
X11-ARIMA (Findley & Hood, 1998). A principal foi a insercéo de variaveis regressoras
(regARIMA) que podem afetar o comportamento da série temporal como, por exemplo,
guantidade de dias uteis e feriados, e o tratamento de outliers. O X12-ARIMA era e
ainda é utilizado em diversos 6rgaos internacionais além do U.S. Bureau of the
Census, como, por exemplo, o IBGE no Brasil (2010), Eurostat na Europa (2009), The
Office for National Statistics no Reino Unido (2007), Statistics Canada (2014).

METODOLOGIA DO X-13ARIMA-SEATS

O X-13ARIMA-SEATS, criado em julho de 2012, € um programa de ajuste
sazonal desenvolvido por U.S Census Bureau com o apoio do Bank of Spain. O
programa é a juncéo dos softwares X12-ARIMA e TRAMO/SEATS com melhorias.

As melhorias incluem uma variedade de novos diagndsticos que ajudam o
usuario a detectar e corrigir inadequacdes no ajuste. O programa também inclui
diversas ferramentas que superaram problemas de ajuste e permitiram um aumento
na quantidade de séries temporais econémicas que podem ser ajustadas de maneira
adequada (U.S. Bureau of the Census, 2013), além da possibilidade de realizar um
pré-ajuste na seérie temporal, isto €, uma correcao antes de ser feito, de fato, o ajuste

sazonal.
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VERIFICACAO DA SAZONALIDADE

A Eurostat sugere aplicacao de testes estatisticos, que estdo implementados
no X-13ARIMA-SEATS, para verificar a presenca de sazonalidade em uma série
temporal, como, por exemplo, o Teste de Friedman, indicado por Fs na Figura 23 e
descrito a seguir. A partir da combinacdo dos diversos testes € possivel concluir se

existe ou nao sazonalidade na série.

Figura 23 - Combinacéo de testes de sazonalidade

Test for the presence of stable
seasonality at the 0.1% leve! (F;)

Hy rejected T : Ty ==

Hg not rejected Hg rejected

Non-parametnic Xruskall- Walks
testatthe 0.1% leve

Hy not rejected

Hg not rejected

Hy rejected

[ No dentifiable seasonality ] [ Probably no identfiable identdable seasonalty present
presemt seasonaity present

Fonte: Eurostat, 2014

Teste de Friedman

O teste de Friedman (Friedman, 1937) € um teste ndo paramétrico que busca

identificar diferencas entre blocos para diversos tratamentos de uma amostra. E um
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teste alternativo a Analise de Variancia quando nao é possivel assumir que os dados
vém de uma populag¢do normalmente distribuida. No contexto de uma série temporal
mensal, os meses sao considerados “tratamentos”, e 0os anos sédo considerados
“blocos”. Se houver sazonalidade, espera-se que as médias de, pelo menos, dois
meses tenham diferenca significativa, isto €, ao longo dos anos é verificado que pelo
menos dois meses possuem comportamentos diferentes. A estatistica de teste FD,
formulada a seguir, Equacéo (24), € calculada fazendo-se uma ordenacéo por rank

(postos) dentro de cada bloco (més).

12 k
FD = G D E ,-=1R'f 3b(k + 1) (24)

Onde b é o numero de blocos (anos), k € o numero de tratamentos (meses);
R. ] € a soma dos postos do j-ésimo tratamento (mMEés).

FD pode ser aproximada por uma variavel y? com k - 1 graus de liberdade.

_ . o,
Assim, o p-valor € dado por P(X 2 FD), em que X segue distribuicao x=, _,.

E conveniente destacar que o teste pode ser influenciado pela componente de
tendéncia na série temporal, sendo, portanto necessaria a verificacdo e remocao da
componente (Morettin & Toloi, 2006). Para verificar a componente de tendéncia, pode-
se utilizar o teste Augmented Dickey-Fuller (Dickey & Fuller, 1979), que testa a

existéncia de raiz unitaria (tendéncia estocastica) e de tendéncia deterministica.

Ao concluir que existe sazonalidade na série temporal de interesse, inicia-se a

etapa de pré-ajuste.
PRE-AJUSTE

Alguns eventos atipicos e/ou ndo sazonais como, por exemplo, efeitos do
calendario, greves, catastrofes, entre outros, podem afetar o padréo sazonal da série

temporal e, consequentemente, gerar um ajuste de qualidade inferior. O tratamento
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desses eventos deve ser feito, se necessario. A esse tratamento d4-se o nome de pré-
ajuste (Eurostat, 2014).

O tratamento de variaveis de calendario pode ser feito a partir do modelo
regARIMA, implementado no software X12-ARIMA. Este € uma combinacdo de um
modelo de regresséao linear com um modelo ARIMA (modelo autorregressivo integrado
de médias moveis). Se variaveis regressoras ndo sao usadas, o modelo se reduz a
um modelo ARIMA apenas. Na parte da regressao linear, séo incluidas variaveis que
podem afetar a sazonalidade presente na série temporal, por exemplo: trading days,
working days, holidays, outliers, entre outros. Tais variaveis sdo explicadas a seguir.
O tratamento adequado dessas variaveis pode melhorar a qualidade do ajuste final
caso seja verificado que as mesmas afetam o comportamento da sazonalidade

presente na série temporal.

a) Trading Days (TD): Refere-se a quantidade de cada dia da semana em um més
qualquer (ou trimestre) a cada ano. Geralmente, cada dia da semana ocorre quatro
vezes em um més. As vezes, um dia extra, dependendo do dia da semana, pode ter
um efeito significativo, principalmente para as séries temporais em que a atividade
diaria depende do dia da semana, como producao industrial, construcdo, Produto

Interno Bruto, comércio e etc.

Trading days séo afetados por feriados. Em caso de um feriado cair em um dia
da semana, ele é contabilizado como domingo, pois espera-se que a atividade de um

feriado seja similar a de domingo.

b) Working Days (WD): Pode ser considerado como uma versdao mais simples do
Trading Days. Distingue entre dias Uteis e finais de semana. Esse efeito pode ser
significativo se a série temporal em questdo tem niveis de comportamento diferentes

guando se comparam os dias Uteis e os fins de semana.

c) Leap Year: O ano bissexto refere-se ao ano que possui um dia adicional no més de

fevereiro.

d) Moving Holidays: Moving Holidays séo feriados méveis, isto €, feriados que caem
em diferentes dias ou meses de ano em ano. Por exemplo: Pascoa, Carnaval e Corpus
Christi. Os feriados méveis podem afetar uma atividade econémica ndo somente na

data em que ele cai, mas também antes e depois dela.
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e) Outliers: Além dos efeitos de calendario, é possivel o tratamento de eventos
inesperados que afetam o comportamento da série temporal, conforme dito no inicio
da secdo. Exemplos desses eventos sdo: greves, desastres naturais, crises
econbmicas e manifestacbes, entre outros eventos sociais, econdmicos ou
ambientais. Esses eventos séo tratados como outliers (valores atipicos ou extremos)
e afetam o ajuste negativamente, influenciando na qualidade da previsdo e na
estimacdo das componentes de decomposicdo. Tanto X12-ARIMA, a partir do
regARIMA, quanto o TRAMO/SEATS detectam e corrigem outliers. E permitido que o

usuario informe os outliers em vez de o programa detecta-los automaticamente

f) Outras Variaveis: O usuario pode definir e informar outras variaveis que de alguma
forma podem explicar o comportamento da série temporal. As variaveis de regressao
mais utilizadas sdo condi¢cdes climaticas e variaveis socioecon6micas (taxas e
indicadores). Por exemplo, vendas de ar condicionado sao influenciadas pela

temperatura.

Depois da identificacdo das varidveis, é feito o teste de significancia das

mesmas. Variaveis ndo significantes devem ser excluidas do modelo.

MODELO ARIMA

Em relacéo a parte ARIMA do modelo, é possivel o usuéario determinar a ordem
do ARIMA desejado ou entdo o modelo sera ajustado de acordo com os critérios do

programa (AIC, BIC, Hannan-Quinn, entre outros).

Assim, tem-se 0 seguinte modelo na Equacéo (25):

Onde Y; é a série temporal; X, € a matriz de varidveis de regressédo (trading days,
working days, holidays, etc); f € um vetor coluna de parametros para cada variavel de

regressao; Z, € o processo ARIMA.
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AJUSTE SAZONAL

Uma vez identificada a componente sazonal e feito o pré-ajuste, € possivel
ajustar a série sazonalmente. O programa X-13ARIMA-SEATS pode realizar o ajuste
de duas formas: através do X11 ou através do SEATS. Ambas as formas podem ser

escolhidas pelo usuéario.

O método X11 (Shiskin, Young and Musgrave, 1967) utiliza médias méveis para
decompor a série temporal em trés componentes: tendéncia-ciclo (doravante
tendéncia), sazonalidade e irregular. A decomposicdo pode ser aditiva ou
multiplicativa; sendo que a multiplicativa se torna aditiva a partir da transformacao
logaritmica. O programa usa dois tipos diferentes de médias méveis com o propdsito
de estimar a tendéncia e a componente sazonal. Primeiro, a componente de tendéncia

€ removida e, em seguida, a sazonalidade.

O critério de escolha para os filtros de tendéncia, estimada a partir dos filtros
de Henderson (Findley et al., 1998) é baseado no tamanho relativo entre as variacées
das componentes irregular e de tendéncia. Para os filtros sazonais, no tamanho médio
relativo entre os movimentos das componentes irregular e sazonal de todos 0s meses
ou trimestres (European Commission Grant, 2007). Ambos os critérios para o tamanho
dos filtros sédo feitos de forma automéatica pelo programa, no entanto, € permitido ao

usuario especifica-los.

Feita a decomposicdo da série temporal a partir do método X11, a série
dessazonalizada é estimada. No caso de um modelo aditivo, a série sem sazonalidade
€ obtida subtraindo-se a componente sazonal da série original. JA no caso de um
modelo multiplicativo, a série com ajuste sazonal é obtida dividindo-se a série original

pela componente sazonal estimada.

O TRAMO pré-ajusta a série removendo diversos efeitos deterministicos a
partir de um modelo de regressdo com ARIMA erros. E similar ao regARIMA visto
anteriormente. O SEATS executa o0 ajuste sazonal.
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O TRAMO funciona para dados de frequéncias trimestrais e mensais. O
tamanho minimo necessario de observacdes é de 36 para dados mensais e 16 para
dados trimestrais. O programa é utilizado para a estimacao e previsao de modelos de
regressao e processo ARIMA com observacdes faltantes (missing values) e varios
tipos de outliers. As variaveis de regressdo que geralmente ajudam a melhorar o pré-
ajuste, como, por exemplo, trading days e variaveis dummies, podem ser inseridas
pelo usuario. O modelo ARIMA ¢ identificado automaticamente, porém, também é
permitido ao usuario informar ao programa. O modelo ajustado final € o mesmo
descrito em (4). Por default, o programa estima os parametros pelo método da maxima
verossimilhanca exata (deixando como opc¢do minimos quadrados condicionais/nédo
condicionais). Além disso, o programa detecta e corrige diferentes tipos de outliers;
calcula previsdes ideais para a série, juntamente com o0 seu erro quadratico médio;
produz interpolacdes Gtimas para os valores faltantes e o seu erro quadratico médio
associado; contém as opcdes para identificacdo automética do modelo e tratamento

automatico de outliers (European Commission Grant, 2007).

O SEATS, assim como o TRAMO, funciona para dados trimestrais e mensais.
O programa decompde a série temporal em suas componentes ndo observaveis
utilizando filtros derivados do modelo ARIMA passados pelo TRAMO. A decomposicao
pode ser aditiva ou multiplicativa, sendo que a multiplicativa se torna aditiva a partir
de log. Caso outliers e efeitos deterministicos ndo tenham sido inclusos no modelo e
nao existam observacdes faltantes, o SEATS pode ser executado sozinho, uma vez
gue ha implementado nele a mesma rotina do TRAMO para a obtencdo do modelo
ARIMA. (European Commission Grant, 2007).

DIAGNOSTICOS

E indicado avaliar a qualidade do ajuste sazonal regularmente. O X-13ARIMA-
SEATS disponibiliza o teste estatistico QS e o gréafico Sl ratio para essa finalidade.

Diagnostico QS: O teste estatistico QS tem o objetivo de detectar sazonalidade
nos dados. E aplicado aos dados originais, aos dados corrigidos por valores extremos,

aos dados dessazonalizados, aos residuos do modelo ARIMA na fase do pré-ajuste e
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a componente irregular. Em séries temporais longas (pelo menos 7 anos), também &
aplicado aos trés ultimos anos. A hipotese nula do teste € que nao existe sazonalidade

na série temporal.

Diagnéstico Sl ratio: O Sl ratio é a série temporal apenas com as componentes
de sazonalidade (S) e irregular (), em outras palavras, é a série original sem a
tendéncia-ciclo. O grafico Sl ratio € uma ferramenta Util para analisar o comportamento
dos fatores sazonais periodicamente (mensal ou trimestral). Se foi feito um ajuste
sazonal de qualidade, espera-se que os Sl ratios acompanhem os fatores sazonais,
caso contrario ha indicios que a componente irregular domina a série temporal, e esta
nao foi decomposta apropriadamente. Neste caso, sugere-se o0 uso de um filtro de
meédias moveis mais curto do que o escolhido automaticamente, se a opcéao utilizada
foi o X11.
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