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SINOPSE

Este trabalho aplica o modelo linear dindmico (MLD) estimado com base na abordagem
bayesiana a fim de projetar o consumo de eletricidade para cinco unidades regionais
brasileiras. O apelo para o emprego do MLD no caso do consumo de energia se deve ao
fato de que, nesse modelo, o ajuste ocorre na unidade de tempo, garantindo projecoes
mais precisas em séries com alto grau de variabilidade, como ¢ o caso do consumo de
energia. Os resultados vieram a corroborar a expectativa quanto a adequagao do MLD
para o proposito de efetuar projecoes. Os diferentes critérios de validagio da previsao
calculados para um horizonte de doze meses mostraram resultados bastante satisfatérios.
Para todos os casos, o MLD apresentou um erro de previsao situado dentro da faixa
de 3%, valor tomado como de referéncia para as concessiondrias. No caso das regioes
Centro-Oeste, Nordeste e Sul, esse indicador ficou ainda menor. Testamos a robustez
do MLD usando um modelo de dados em painel de coeficientes aleatérios (MCA) que
permite obter um conjunto de coeficientes distintos para cada regiao, mas dentro de
uma estrutura comum. No que se refere a previsao, o desempenho do MCA também
se mostrou razodvel, mesmo com desempenho inferior a0 do MLD. Com exce¢ao da
regido Sudeste, o mean absolute percentage error (Mape) do MCA ficou abaixo ou na

faixa de 3% para as demais regioes.

Palavras-chave: consumo regional de energia; modelo linear dinAmico; dados em painel;

efeito aleatdrio; projecio.

ABSTRACT

This paper applies the dynamic linear model (DLM) estimated based on the Bayesian
approach to project electricity consumption for five Brazilian regional units. The appeal
for the use of DLM in the case of energy consumption is due to the fact that in this model
the adjustment occurs in the unit of time ensuring more accurate projections in series
with a high degree of variability, such as energy consumption. The results corroborated
the expectation regarding the adequacy of DLM for the purpose of making projections.
The different forecast validation criteria calculated for a 12-month horizon showed very
satisfactory results. In all cases, MLD had a forecast error within the 3% range, taken as
a reference for the utilities. In the case of the Center, Northeast and South regions, this

indicator was even lower. We tested the robustness of the MDL using a model panel data



with random coefficients (MRC) that allows to obtain a set of distinct coefhicients for
each region, but within a common structure. Regarding forecasting, MRC performance
was also reasonable, even underperforming DLM. With the exception of the Southeast
region, MRC’s Mape was below or in the 3% range for the other regions.

Keywords: regional energy consumption; dynamic linear model; random coefhicients;
Mape; forecast.
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1 INTRODUCAO

Concluida a segunda fase da reforma do setor elétrico nacional com a Lei n® 10.848, de
2004, ficou estabelecido que as diretrizes fundamentais a serem seguidas estariam cal-
cadas nas seguintes metas: a universalizacdo do acesso, a seguranca do sistema e a mo-
dicidade tarifiria. De modo a perseguir esse objetivo, o sistema foi desenhado para que
uma parte da gerago estivesse associada a gestao centralizada, enquanto a outra parcela
da produgio se daria por meio de um mecanismo de mercado. Esse tipo de regulagio se
tornou conhecida como abordagem reguladora “hibrida”. Dessa forma, a regulagao no
mercado de eletricidade no Brasil, no que se refere 2 comercializagao, obedece a duas
categorias distintas, uma denominada Ambiente de Contrata¢ao Regulada (ACR) e a
outra, Ambiente de Contratagao Livre (ACL).

No ACL operam consumidores com demanda igual ou superior a 3 megawatts
(MW) para qualquer nivel de tensao. O ACR, por sua vez, é composto de concessio-
ndrias/distribuidoras e seus consumidores “cativos”, para quem as transagoes seguem as
regras definidas nos leiloes (Souza e Legey, 2008). Nesse caso, cabe ressaltar que a regu-
lagao tem como propésito garantir que as unidades familiares sejam atendidas, tendo
em vista que elas compoem 29% do consumo de energia, segundo maior mercado de
eletricidade no Brasil (EPE, 2019). Além disso, parte do setor industrial e de servigos
também ¢ atendida pelas concessiondrias cujos contratos também seguem as diretrizes
do ACR. Tais diretrizes estipulam que o mercado das concessiondrias esteja 100% co-

berto por contratos.

Portanto, é imperativo que as concessiondrias garantam constantemente o equi-
librio entre a oferta e a demanda de eletricidade em seus respectivos mercados. Se isso
nao ocorrer, a concessiondria incorrerd em multa. Em termos préticos, a penalidade
ocorrerd caso o erro de previsdo por parte da concessiondria atinja mais de 3% ou esteja
abaixo da demanda real. Assim, é necessirio que as distribuidoras de energia dispo-
nham de instrumentos de previsao confidveis para emprego efetivo a fim de garantir a

seguranga do sistema, assim como minimizar sua perda financeira.
Com o objetivo de agregar valor a tarefa de projetar o consumo de energia no

Brasil, este trabalho usa a abordagem econométrica especifica a fim de modelar as séries

de consumo regional de eletricidade para cinco unidades regionais brasileiras (Norte,

y
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Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). A anélise das séries regionais permite consi-
derar elementos importantes, proporcionando maior confiabilidade nas projecoes na
medida em que as particularidades de cada consumo regional ficam mais evidenciadas.
O tratamento econométrico ¢ feito com base no modelo linear dinAmico (MLD), no
qual os parAmetros variam no tempo, permitindo que as variagoes sejam acompanhadas

periodo a periodo.

A utilizagao do MLD (discutido, entre outros, por West e Harrison, 1997) per-
mite obter projecoes mais fidedignas na medida em que o ajuste ocorre na unidade de
tempo, captando as mudancas ocorridas, sobretudo, nas séries com alto grau de varia-
bilidade, como ¢ o caso do consumo de energia. Essa conjectura ¢ justificada pelo fato
de que sucessivas alteragoes abruptas nas séries do consumo de energia se fazem refletir
nas elasticidades relevantes, de modo a tornar contraindicado o uso de especificagdes
com parmetros fixos. Portanto, a aplicagio do MLD também nos permite obter as

elasticidades dindmicas de cada série de consumo de energia.

Um ponto importante a ressaltar é a opgao por modelar o componente sazo-
nal das séries endogenamente. Em geral, a maneira como se modela a sazonalidade
¢ artificial e puramente ad hoc. O que comumente se faz é dessazonalizar previa-
mente a série por algum método convencional e estimar o modelo usando a série
modificada. Quanto a isso, existe um problema sério quando o assunto é previsio.
A sazonalidade é uma caracteristica idiossincratica de cada série, o que faz com que
a sua nao consideragdo certamente contribua para diminuir a qualidade do ajusta-
mento e da previsao. Pode-se, naturalmente, introduzir novamente a sazonalidade
ao se efetuar tal exercicio; entretanto, este é um processo mais custoso, com pouca
garantia quanto ao seu resultado efetivo. Neste caso, os parimetros que modelam a
sazonalidade foram obtidos fora do modelo, isto é, nio se levando em consideracao

a informagio relevante.

O método adotado neste estudo permite ultrapassar todas essas dificuldades, pois
a sazonalidade ¢é vista como sendo um conjunto de pardmetros a mais dentro do mode-
lo. Assim, apesar de pouco usual na literatura, tal procedimento permite obter estimati-
vas significativamente mais ajustadas aos dados, assim como proje¢oes mais confidveis,

sobretudo nas séries fortemente dominadas por elementos sazonais.
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Outro ponto que se deve destacar é o fato de que os modelos foram estimados
com base na abordagem bayesiana (Gamerman e Lopes, 1997; Kim e Nelson, 1999;
West e Harrison, 1997), que, entre outras vantagens, permite a obtengio de estimati-
vas, em pequenas amostras, mais confidveis que os métodos frequentistas (Gelman ez
al., 2003, p. 696). De modo a se testar a robustez do MLD frente a outras metodolo-
gias, o consumo de energia foi modelado usando-se a metodologia de dados em painel
para um caso mais especifico, denominado como modelo de coeficientes aleatérios

(MCA), que permite obter um conjunto de coeficientes distintos para cada regiao.

A amostra consiste em dados mensais de janeiro de 2004 a dezembro de 2014.
Os resultados vieram a corroborar a expectativa dos autores quanto a adequagao do
MLD para a finalidade proposta. Os exercicios de validagio de previsdo feitos dentro
da amostra para um horizonte de doze meses com base em diversos critérios de avalia-
¢ao de previsao foram bastante satisfatérios. Os resultados mostraram que, para todos
os casos, 0 MLD apresentou um erro de previsao situado dentro da faixa de 3%. No
caso das regides Centro-Oeste, Nordeste e Sul, esse indicador ficou ainda menor. Por
fim, os resultados obtidos por meio do MCA mostraram que os sinais e valores para os

coeficientes estio em conformidade com a teoria.

Além desta introdugio, o texto estd estruturado da seguinte forma. A se¢io 2 tem
como finalidade justificar a aplicagio do modelo proposto com base nas caracteristicas
das séries individuais de consumo regional de energia elétrica no Brasil. Na terceira
segdo, descrevem-se as especificagoes econométricas e as suas motivagoes tedricas, bem
como ¢ feita a descrigao dos dados utilizados. Detalhes sobre a metodologia economé-
trica utilizada foram acrescentados ao anexo A. Os resultados obtidos por meio destas
especificagoes sao apresentados e analisados na quarta segdo. Por fim, os comentdrios

finais sao tecidos na secio 5.

2 JUSTIFICATIVA E REVISAO DA LITERATURA

Nesta segao, é apresentada uma breve revisao da literatura no que diz respeito as meto-
dologias empregadas para estimar a demanda de energia elétrica. Também nesta segao
¢ justificada a escolha do MLD, visando 2 andlise econométrica das séries regionais de

consumo de energia. Conforme assinalam Cabral, Legey e Cabral (2017), o emprego

9
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de métodos econométricos com essa finalidade aparece inicialmente em Houthaker
(1951), que usou andlise de regressao na previsio do consumo de eletricidade para a
Inglaterra, assim como para obter as elasticidades. Procedimento semelhante também
foi empregado por Andersen (1973) para estimar a demanda residencial de energia nos
Estados Unidos.

Ao longo do tempo, novos métodos que permitiram obter pardmetros e previsoes
mais fidedignas foram incorporados, como, por exemplo, o modelo de suavizacio ex-
ponencial (Chrstiaanse, 1971; Infeld e Hilll, 1998), o modelo autorregressivo, integra-
do e de médias méveis — Arima (Elrazaz e Mazi, 1989) e os modelos vetor autorregres-
sivo (VAR) e vetor de corre¢ao de erros — VEC (Lim, Lim e Yoo, 2014). Mais a frente,
a metodologia de dados em painel, que combina dados de corte com séries de tempo,
foi acrescentada aos modelos de previsao (Baltagi, 2008). Por fim, uma inovacio de
interesse aparece em modelos que agregam componentes de correlagio espacial a estru-
tura de dados em painel (Elhorst, 2010). Cabral, Legey e Cabral (2017) usam diversas
especificagoes destes modelos para projetar a demanda de energia elétrica no Brasil.

No caso brasileiro, existe um apelo interessante para aplicacio de modelos com
correlagao espacial pelo fato de o Sistema Interligado Nacional (SIN) ter dimensao
continental, com caracteristicas especificas que o distinguem dos sistemas elétricos de
outros paises. No SIN, cerca de 76% da geracio de energia é de base hidrica interco-
nectada com as diversas unidades geradoras e distribuidas geograficamente ao longo do
territério nacional, o que garante grande eficiéncia alocativa. Esse ponto é fundamental
para justificar o emprego de métodos de andlise espacial nos modelos de previsao do

consumo de energia.

Cabe ressaltar que, para que os modelos com correlacao espacial sejam aplicados
com eficiéncia, é necessdrio que a estrutura geogréfica seja desagregada o suficiente para
captar a inter-relagio entre as unidades — em outras palavras, para captar o efeito que
uma unidade tem sobre outra que estd na sua vizinhanga. No entanto, a aplica¢io de
modelos econométricos com correlagio espacial numa dimensao espacial fortemente
agregada pode implicar viés de especificagio. No Brasil, as 64 concessiondrias de ener-
gia nao disponibilizam os dados mensais sobre seus mercados; o que se tem sao infor-
magoes agregadas para cinco regides, o que pode por em questionamento a confianca

no emprego de tais modelos.
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Tendo feito essas colocagoes, optou-se pela escolha de um modelo que contem-
ple as caracteristicas estruturais das séries. Dito isso, os gréﬁcos de 1 a 3 mostram as
séries de consumo de energia de trés regiées. Conforme pode ser observado, as regides
Centro-Oeste ¢ Nordeste tém componentes sazonais mais regulares, enquanto para a
regiao Sul a sazonalidade se entrelaga com o componente errdtico, tornando esta bem
mais irregular. Nela ainda é percebida uma espécie de pico mais acentuado, possivel-
mente um dado aberrante, ao final da série. Vale notar que, em todos os casos, as séries
exibem picos regulares, indicando a existéncia de provavel estrutura sazonal. Assim,
uma metodologia econométrica que objetive modelar o consumo de energia deve ser

capaz de lidar com a sazonalidade, assim como com os fatores inerentes a essa varidvel.

GRAFICO 1
Evolucdo do consumo de energia na regidao Centro-Oeste (jan. 2004-dez. 2014)
(Em kWh)

2.800.000

2.600.000 |

2.400.000 |

2.200.000 |

2.000.000 |

1.800.000 —

1.600.000 |

1.400.000 —

1.200.000 —

1000000 F——T—T—7 71 T T T 1T 1T 1T T I I T T T T L LT T T T T T T T
S &€ S 0N 0N N W W WONININOOO®OG®WOOONO NDO OO v« — AN NN MM MmTF T
SS88888388338338338R333R83R3_33R¢czskkzs¢
BEHESFIEEEINSSSIENASIIEEENAFIAE

Elaboracdo dos autores.

11




outubro de 2019

Brasilia,

GRAFICO 2

Evolucdo do consumo de energia na regiao Nordeste (jan. 2004-dez. 2014)

(Em kwh)
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GRAFICO 3

Evolucdo do consumo de energia na regiao Sul (jan. 2004-dez. 2014)

(Em kwh)

7.000.000 —

—¥10¢ 39S
—¥L0C oleiN
— 10 "uer
—€L0¢C 19S
— €L0C oleiN
—€L0¢ "uer
—2l0zZ 39S
[— Loz oleiN
— Loz "uer
—110¢C 39S
— LLOZ oleiN
— L10C "uer
—0L0¢ 39S
—0L0C oleiN
—0L0c "uer
—600¢ 39S
—600¢ oleN
— 6002 "uer
I—800¢ 39S
[—800¢ olelN
—800¢ "uer
I—£00¢ 39S
[— £00¢C olelN
— 400 "uer
—900¢ 39S
[—900¢ olelN
—900¢ "uer
—S00¢ 39S
[—S00¢C olelN
—S00¢ "uer
I—¥00¢ 39S
— 00 oleiN

6.500.000 —

6.000.000 —

5.500.000 —

5.000.000 —

4.500.000 —

4.000.000 —|

3.500.000 —

¥00¢ "uer

3.000.000

Elaboracdo dos autores.

12




Texto para
Discussao
Um Modelo Econométrico para Previsao de Consumo Residencial de Energia Elétrica no Brasil

3 BASE DE DADOS E METODOLOGIA

3.1 Base de dados

A base de dados consiste em uma amostra mensal, comegando em janeiro de 2004,
com término em dezembro de 2014, para as cinco grandes unidades regionais brasilei-
ras (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). O banco de dados tem, portanto,
132 observacoes em cada regido. Conforme colocam Cabral, Legey e Cabral (2017),
pode-se classificar cada uma das cinco regides brasileiras como equivalent utilities, visto
que as 64 distribuidoras nao disponibilizam os dados mensais sobre seus mercados.
Para modelar as séries de consumo de energia elétrica (CONS), foram testados os se-
guintes regressores como varidveis explicativas do modelo: o nimero de residéncias
atendidas em cada regiao (NRES); a tarifa média regional (TAR); uma proxy para renda
regional média (SALM); e a temperatura média da regido (TEMP).

Cabe mencionar que varidveis relacionadas ao prego e a renda sao argumentos bdsi-
cos em qualquer estudo de estima¢io de demanda (Mas-Colell, Whinston e Green, 1995).
No caso aqui apresentado, essas varidveis sao representadas por suas proxies TAR e SALM.
Espera-se naturalmente encontrar uma relagio negativa entre o consumo e a tarifa de ener-
gia, bem como uma relagao positiva entre o consumo e a renda. Cabe ainda mencionar
que, como ¢ usual na prética econométrica, incluiram-se ainda duas varidveis de controle
representadas pelas varidveis NRES e TEMP. Desnecessdrio dizer que quanto maior for o
numero de consumidores, maior também deve ser o consumo. No caso da temperatura, é
possivel que essa relagio nio seja tdo bvia assim, na medida em que o maior consumo de
energia decorrente do emprego de aparelhos para mitigar o efeito do calor possa ser com-
pensado por uma menor utilizagao de iluminagao elétrica, considerando-se que a luz solar

tem duragao maior nas estagoes mais quentes, como na primavera e no verao.

As fontes dos dados sao as seguintes. As varidveis CONS, NRES e TAR sao
oriundas do Sistema de Apoio a Decisao (SAD) da Agéncia Nacional de Energia Elé-
trica (Aneel). A proxy para a renda regional per capita média é a razao entre o saldrio re-
gional mensal agregado, extraido do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados
(Caged), pelo nimero total de trabalhadores da regiao, obtido por meio da confronta-
¢ao dos dados do Caged com os do Relatério Anual de Informagées Sociais (Rais). As
temperaturas médias das regioes foram retiradas do Banco de Dados Meteorolégicos

para o Ensino e Pesquisa do Instituto Nacional de Meteorologia (Inmet).
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3.2 Modelo Linear Dinamico

Tendo em vista as consideragoes apresentadas na segao 3.1, a especificagio econométri-

ca para 0 MLD ¢ definida tal como aparece na equagao (1)

CONS, (1) = B, NRES(t) + B,TAR(t) + BySALM(t) + B, TEMP(t) + S,() +v.(1)

(1)
ﬁij(t) = (Dijﬂij(t -+ sz(t)y

onde CONS, (1) representa o consumo de energia da regiao i (i = 1,--+,N) no periodo
(t=1--T); ¢, é o coeficiente do pardmetro autorregressivo f3,, da j-ésima varidvel
explicativa, para j=1,--+,4; w, (1)~ N(0,,) ¢é o disttrbio da equacio do parimetro
Bise v,(t)~N(O,V,) é o distirbio da equacio do consumo. A defini¢io das varidveis
explicativas estd posta na se¢io anterior. Com excegao da varidvel 74R, espera-se que o
sinal dos coeficientes estimados para os demais regressores seja positivo. Naturalmente,
uma elevagio da tarifa deve levar a um consumo menor de energia. S;(f) é o compo-
nente sazonal modelado de acordo com a representagao de Fourier (West e Harrison,
1997), tal como é mostrado a seguir:

2 27kt 27kt
S, ()= ;{ajksen(Tj +b, COS(TH =2y, 2)

2t 2721 2 27220\
onde Z =|sen =— | sen ~——— | cos| — | cos| —— e
4 4 4 4

7/1' :(j/jlayjzaj/j377/j4).

A metodologia para a implementagao desse modelo sob a 6tica bayesiana aparece

descrita no anexo A.

Cabe ainda tecer alguns comentdrios concernentes a um ponto especifico.
Quando se trabalha com a andlise econométrica de séries de tempo, é comum ocorrer
a discussdo relacionada ao problema de ordem de integragio devido as séries serem

nio estaciondrias. No caso das séries deste estudo, pode-se, apenas pela inspecao dos
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gréﬁcos 1 a 3, por em questao se tais séries s20 nao estaciondrias. Quanto a esse ponto,
deve-se ressaltar que a abordagem bayesiana desconsidera o problema da ordem de

integracio das séries, bem como diminui a relevincia do tamanho da amostra.

3.3 Modelo de dados em painel com coeficientes aleatérios

Em geral, na abordagem econométrica bisica de dados em painel (Baltagi, 2005),
adota-se a especificagio onde os interceptos sio distintos, mas os pardmetros dos re-
gressores (declividades) sdo os mesmos entre as unidades. Contudo, em alguns casos
¢ desejdvel permitir que os parAmetros sejam diferentes entre as unidades (regioes), de

modo que a equagdo (1) possa ser reescrita da seguinte forma.
CONS;, = B;NRES,, + Py TAR;, + ,SALM,, + B,TEMF, +§, + &, (3)

Aqui temos 3 ~N(1,2), onde 3 =(,,,,5B3,54) ' é o vetor de ordem % que

inclui o intercepto e os coeficientes dos regressores ¢ Y, é a matriz da varincia de B..

O modelo da equagio (3), conhecido na literatura como MCA, tem um apelo
interessante. Desde que f3; difira entre as unidades, o modelo permite que elas tenham
elasticidades distintas e, portanto, respostas quanto ao consumo de energia distintas,
mesmo na hipétese de que os regressores tivessem o mesmo valor. Conforme colo-
ca Koop (2005), a menos que 7 seja relativamente grande em relagio a V, se torna
muito dificil a estimac¢io de todos os pardmetros do modelo com um grau razodvel de
precisao. Assim, é comum o emprego de uma distribuicao priori hierdrquica para os

COCﬁCiCl’ltCS da I'CgI'CSSZ’lO.

O uso de uma distribuigao priori hierdrquica® forca a existéncia de uma estrutura
Unica sobre tais diferengas, implicando uma distribuigao a posteriori comum. Assim, o
modelo permite que os coeficientes das unidades sejam distintos, mas dentro de certa
margem, ou seja, que eles ndo sejam tao diferentes entre si. No anexo A ¢ descrita a

metodologia para estimagao bayesiana do MCA.

1. Por economia, ndo incluimos no vetor ,Bl- os coeficientes da sazonalidade.
2. Ver anexo A.
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Cabe ressaltar que o emprego do MCA tem um forte apelo referente ao caso em
andlise. Conforme dito na segao 2, alguns estudos aplicam modelos com dependén-
cia espacial do consumo de energia (Cabral, Legey e Cabral, 2017; Noonan, Hsiech e
Matisoft, 2013). Contudo, o emprego dessa técnica pode levar a viés de especificagio
quando a estrutura espacial é pouco desagregada, nao permitindo que as interagoes
espaciais entre as unidades sejam captadas de forma fidedigna. Neste estudo, a estru-
tura hierdrquica imposta sobre os parimetros pelo MCA permite que os ditos “efeitos

espaciais’ possam ser também considerados.

3.4 Comentarios especificos

Diversos autores (Dejong e Whiteman, 1991; Koop, 1992; Sims e Uhlig, 1991) advo-
gam vigorosamente em favor da alternativa bayesiana sobre a abordagem cldssica mais
tradicional, usada no que se refere & questao da raiz unitdria. Por exemplo, sabe-se que
os testes do tipo Dickey-Fuller aumentado (ADF) s3o de baixa poténcia frente a alter-
nativas plausiveis, especialmente em relagao a hipétese alternativa de tendéncia estacio-
ndria. A abordagem bayesiana, por sua vez, revelaria que as hipéteses de raiz unitdria
e de tendéncia estaciondria apresentariam probabilidades bastante similares quanto as
suas funcoes a posteriori. Assim, a abordagem bayesiana fornece um tratamento mais

fidedigno da informagao amostral que a abordagem cléssica.

Outro problema com os testes frequentistas de raiz unitdria é a descontinuidade
gerada na teoria assintdtica (Sims, 1988). A abordagem bayesiana, por ser baseada na
funcio de distribuicao posteriori, nao apresenta o problema da descontinuidade. Koop
(1992) assinala que, na abordagem cldssica, os valores criticos gerados a partir de pe-
quenas amostras podem diferir substancialmente dos valores criticos assintéticos. A
abordagem bayesiana, visto que é condicional 2 amostra observada, fornece resultados

mais exatos para pequenas amostras.

Em resumo, o problema da raiz unitdria nao é um ponto critico na estatistica
bayesiana. Afinal de contas, diferentemente da abordagem cldssica, a pritica bayesiana
nao ¢ dependente do teorema central do limite, o que elimina o uso de propriedades as-
sintéticas (Gelman ez al., 2003, p. 696). Isto traz uma importante vantagem em termos
da habilidade de obter estimativas mais confidveis num contexto de pequenas amostras

e alta dimensionalidade paramétrica.

16




Texto para
Discussao
Um Modelo Econométrico para Previsao de Consumo Residencial de Energia Elétrica no Brasil

4 RESULTADOS

Nesta se¢ao sio apresentados os resultados obtidos a partir dos modelos descritos ao
longo da segao 3. Conforme dito, foi estimado o MLD e o MCA. O objetivo principal
diz respeito a fazer proje¢ao. No entanto, para que se tenha alguma ideia da qualidade
da projegao, é necessdrio antes fazer a avaliagio da previsio com dados jd conhecidos,

dito de outra forma, efetuar um exercicio de previsao dentro da amostra.

Os exercicios levados a cabo com base nos dois modelos foram os seguintes:
avaliagdo da capacidade preditiva dentro da amostra para o periodo entre janeiro e
dezembro de 2014, assim como a projecao doze passos a frente para o periodo entre
janeiro e dezembro de 2015. Também foram obtidas as elasticidades relevantes. Con-

forme dito, a amostra é composta de dados mensais e abrange o periodo de janeiro de

2004 a dezembro de 2014.

Existem diversos critérios concorrentes para avaliar a capacidade preditiva do
modelo, ou seja, o desempenho da previsao dentro da amostra.” Entre eles tém-se a raiz
do erro quadrado médio (RMSE),* o desvio absoluto médio (mean absolute deviation —
MAD),’ o erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error — Mape),® o
erro percentual médio (mean percentage error — MPE)” e o erro acumulado percentual
(EAP). Um critério costumeiramente usado na literatura econométrica tedrica é o erro
quadrdtico médio (EQM) (Stock e Watson, 2010; Lutkpohl, 2005; Hamilton, 1994).

No entanto, deve-se ter em mente para qual propdsito o modelo atende. Por exemplo,

3. Os critérios de informagéo de Akaike, teste de razdo de verossimilhanca, Hannan-Quinn e Schwarz Bayesiano sao exem-
plos de critérios de escolha de modelos dentro da amostra (Lutkpohl, 2005).

N d A
4 RSME= [N e? ONde ¢, =Y, — F.
t=1

N
> MAD=N"Y|e, |-

t=1
‘e/ ‘

6. l:l n :l .
MAPE =| —>" 21 |x100

niy=r y;

7 €
" MPE=| N = |x100-
=1V,
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se o objetivo for prever a arrecadagao tributdria dentro de um periodo, um critério ra-
zodvel poderia ser o EAD, pois os erros pontuais poderiam se compensar dentro do peri-
odo, tornando o erro acumulado aceitdvel caso este esteja dentro de uma faixa aceitdvel
especificada. No entanto, caso a previsio pontual seja importante, como é no modelo
tratado neste estudo, o EAP perde sua importincia, enquanto o critério do Mape deve

ser ressaltado.

Como j4 dito antes, em ambos os modelos a projecao deve ser feita com conhe-
cimento prévio das varidveis exdgenas no horizonte fora da amostra. Assim, deve-se
também perfazer o exercicio de projecao para a varidvel exégena. Aqui foi usado o
MLD para projetar cada varidvel explicativa tendo as defasagens da prépria varidvel
como regressores, ou seja, o processo gerador das varidveis explicativas é um modelo
autorregressivo de ordem 1 — AR(1) — com coeficientes variando no tempo. A titulo de
ilustragao, sao apresentados os resultados para a regiao Sudeste, cuja série é mostrada
no grifico 4. Os demais resultados sdo mostrados nos anexos. Percebe-se que essa série

¢ fortemente errética e de dificil tratamento por métodos tradicionais.

GRAFICO 4
Consumo de energia elétrica na regido Sudeste (jan. 2004-nov. 2014)
(Em kWh)
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Elaboracdo dos autores.

Inicialmente sao apresentados os resultados obtidos a partir do MLD. Conforme
se observa na tabela 1, o Mape ficou dentro da faixa aceitdvel de 3%. Pode-se ver, no

anexo C, que, para as regides Centro-Oeste e Nordeste, se situou numa faixa ainda
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menor. O gréfico 5 ilustra a elasticidade dindmica para a varidvel NRES. Os demais
resultados da elasticidade dindmica para essa varidvel estao no anexo B. Por economia,
nao serdo mostrados todos os resultados obtidos para esse parimetro referentes as de-
mais varidveis. Embora, naturalmente, os resultados sejam distintos, pode-se ter ideia
do comportamento das elasticidades com base nos resultados do MCA mostrados na
tabela 1. Por fim, proje¢do fora da amostra é apresentada no grafico 6. Os valores dessa

projecao para todas as regides aparecem no anexo D.

TABELA 1
Previsao dentro da amostra (jan. 2014-dez. 2014)

Regido Sudeste

Real Previsto IC95% Erro Erron2 [Erro| (%) |Erro|

Jan. 2014 14082792 13500926 12267417 14791248 - 581.866 -4,13  338.567.699.908 4,13 581.866

Fev. 2014 15038425 13637964 12092297 15356143 - 1.400.461 9,31 1.961.290.443.743 9,31 1.400.461

Mar. 2014 14304844 13876131 12038002 15883167 -428.713 -3,00 183.794.786.230 3,00 428.713
Abr. 2014 13804064 13869428 11744078 16423388 65.364 0,47 4.272.391.874 0,47 65.364
Maio 2014 13620654 13447724 11239570 16029349 - 172,930 -1,27 29.904.753.488 1,27 172.930
Jun. 2014 12915394 13321545 10896068 16153437 406.151 3,14 164.958.819.423 3,14 406.151
Jul. 2014 13014360 13056172 10597896 15991793 41.812 0,32 1.748.256.149 0,32 41.812
Ago. 2014 13150218 13303813 10713404 16665688 153.595 1,17 23.591.293.903 1,17 153.595
Set. 2014 13321599 13848959 10910714 17353095 527.360 3,96  278.108.887.945 3,96 527.360
Out. 2014 14187534 13717927 10852853 17816341 - 469.607 -3,31 220.530.676.787 3,31 469.607
Nov. 2014 14469968 13974137 10816078 17818130 -495.831 -3,43  245.847.992.023 3,43 495.831
Dez. 2014 13906486 14148398 10814498 18504805 241,912 1,74 58.521.535.938 1,74 241912
Erro acumulado percentual 1,74%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 241.912,00
Mean percentual error (MPE) -1,40%
Mean absolute percentual error (MAPE) 3,05%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 431.244,00

Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO 5
Elasticidade dinamica (NRES — média)
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Elaboracdo dos autores.

GRAFICO 6
Previsdo fora da amostra (jun. 2019-maio 2020)
(Em kWh)
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Elaboracdo dos autores.

Quanto a andlise de MCA, nas tabelas 2 e 3 sao mostrados, respectivamente, os
resultados para a média e a banda bayesiana de 95% dos coeficientes estimados (elas-
ticidades), enquanto na tabela 3 sao mostrados os resultados referentes a avaliag¢ao da

previsao dentro da amostra para a regido Sudeste, mesma regido com que analisamos,
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acima, o MLD. Na tabela 2, as varidveis erro acumulado percentual, RMSE, MPE,
Mape ¢ MAD sio nao significativas.® Por economia, foram omitidos os coeficientes
relacionados a sazonalidade. Conforme também se pode observar, apenas em poucos

casos encontram-se sinais distintos entre regioes para a mesma varidvel.

Foi também verificado se os sinais obtidos para os coeficientes estdo em acordo
com o esperado. No que se refere a varidvel de controle SALM, tem-se que, com exce-
¢ao da regiao Sudeste, o sinal dessa varidvel é positivo, em conformidade com o espe-
rado. Para a varidvel TAR, por sua vez, tem-se que o sinal é negativo para a média do
seu coeficiente, o que também estd em concordincia com a teoria. Essa varidvel sé nao

¢ estatisticamente significativa para o modelo estimado da regido Sudeste.

No que se refere as varidveis de controle, tem-se, para todos os casos, o sinal
positivo para a média do coeficiente de NRES, o que estd em conformidade com o
esperado. O problema parece estar na varidvel TEMP, na medida em que ela apresen-
tou significAncia apenas para a regido Sul e, ainda assim, com sinal em desacordo com
o esperado. Uma possivel explicagao para essa varidvel nao possuir significincia pode
estar no fato de que seu cardter sazonal jd é captado pelos termos inclusos no modelo

para tratar a sazonalidade.

Por fim, a andlise dos resultados da tabela 3 ilustra os resultados da avaliacao de
previsio para o MCA referente a regiao Sudeste. Comparando esses resultados com
os da tabela 1, pode-se ver que o MLD registra uma performance dentro da amostra
superior a0 do MCA. Contudo, com base nos resultados desse modelo para as demais
regides, mostrados no anexo E, percebe-se que o desempenho do MCA se mostra razo-
dvel, mesmo com desempenho inferior ao do MLD. Com excegao da regiao Sudeste, o
Mape ficou abaixo ou na faixa de 3%.

8. Na abordagem bayesiana, uma variavel é ndo significativa se o zero esta dentro do intervalo de confianca.
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TABELA 2
MCA - Elasticidades
Centro Nordeste Norte Sudeste Sul

Varidveis g05 média  q95 05 média q95 05 média  q95 05 média  q95 q05 média  q95
CTE 0,520 2,519 3,99 1,672 2,753 3,967 1,548 2,625 3,761 1,527 3,318 7,833 1,622 2,982 4,933
NRES 0,665 0,787 0922 0616 0,714 0,795 0,742 0826 0914 0633 0942 1,039 0536 0678 0,779
TAR -0,366 -0,285 -0,204 -0,224 -0,172 -0,122 -0,418 -0,351 -0,283  -0,329 -0,254 -0,191 -0,032 0,036 0,102
SALM 0,087 0,179 0,264 0,132 0,194 0256 0,113 0,187 0,267 -0,274 -0,189 -0,102 0,057 0,120 0,194
TEMP -0,019 0,087 0,171  -0,010 0,178 0335 -0,114 0,017 0,164 -0,128 -0,022 0,102 0,031 0,110 0,203

Elaboracdo dos autores.

TABELA 3

MCA - Previsdo dentro da amostra (jan. 2014-dez. 2014)

Regido Sudeste
Real Previsto 1C 95% Erro Erro (%) Erron2 [Erro| (%) |Erro|

Jan. 2014 14082792 13965580 13670073  14251816,13 -117.212 -0,83 13.738.667.052 0,83 117.212
Fev. 2014 15038425 13811996 13530896  14083917,05 -1.226.429 -8,16 1.504.127.365.960 8,16 1.226.429
Mar. 2014 14304844 14616326 14329365 14934795,67 311.482 2,18 97.021.072.721 2,18 311.482
Abr. 2014 13804064 14407859 14132764  14709394,82 603.795 437 364.568.045.037 4,37 603.795
Maio 2014 13620654 13905395 13629108  14178511,98 284.741 2,09 81.077.389.233 2,09 284.741
Jun.2014 12915394 13977519 13681509  14290717,97  1.062.125 8,22 1.128.108.547.278 8,22 1.062.125
Jul. 2014 13014360 13585581 13312924  13860845,18 571.221 4,39 326.293.140.706 4,39 571.221
Ago. 2014 13150218 14039358 13744997  14336332,54 889.140 6,76 790.570.210.474 6,76 889.140
Set. 2014 13321599 14225655 13953642  14488955,22 904.056 6,79 817.316.552.840 6,79 904.056
Out.2014 14187534 14042645 13799501 14285612,81 -144.889 -1,02 20.992.721.739 1,02 144.889
Nov. 2014 14469968 14324737 14085344 14595616,84  -145.231 -1,00 1,00 145.231
Dez. 2014 13906486 14371056 14086861 1463774944 464.570 3,34 215.825.729.975 3,34 464.570
Erro acumulado percentual 3,34%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 464.570,00
Mean percentual error (MPE) 2,16%
Mean absolute percentual error (MAPE) 4,17%

Mean absolute deviation (MAD)

R$ 569.120,00

Elaboracao dos autores.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo procurou avancar na literatura de previsio de consumo de energia com
base nas contribuigoes especificadas a seguir. Primeiro, tendo em vista que a série de
consumo de energia mostra alto grau de variabilidade, utilizou-se 0 MLD, no qual o
ajuste ocorre na unidade de tempo, com o intuito de melhorar as projegoes. Segundo,
considerando que as séries em questdo possuem sazonalidade, mas especifica para cada
uma das regioes analisadas, empregamos um método usado para tratar a sazonalidade
endogenamente. Esse ponto foi também fundamental para alcangar os resultados obti-
dos. Em terceiro lugar, os modelos foram estimados com base na abordagem bayesiana,
que apresenta melhor desempenho em pequenas amostras frente a abordagem frequen-
tista (Gelman ez 4l., 2003, p. 696). Por fim, empregou-se 0 MCA, também estimado
por método bayesiano, que permite obter um conjunto de coeficientes’ distintos para

cada regio.
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ANEXO A

A METODOLOGIA DE ESTIMACAO DO MODELO
DINAMICO LINEAR

A.1 MODELO DE REGRESSAO LINEAR DINAMICO

A forma geral do modelo DLM (dynamic linear model) pode ser definida da seguinte

maneira:
Y, =X0,+5 +v, (A1)
0,=10_+-+0L,0,_, +o, (A.2)

onde Y, é a varidvel endégena e X, é um vetor k x 1 de varidveis exdgenas. Este mo-
delo permite ainda a presen¢a de um componente sazonal, S, que pode ser modelado

segundo a representagao do tipo de Fourier (West e Harrison, 1997), de modo que

2 . .
S[=Z a.sen 2t +b. cos 27t =7
= J 4 J 4
. , onde

( (mj (27[2tj (m] (2;:2¢DT
Z,=|sen — | sen —— | €OS| — | COS| ——
4 4 4 4 ego:(al a, b bz)’

sendo 8, o vetor f » 1 de parAmetros que segue um processo autorregressivo de ordem
P, em que os coeficientes estdo contidos na matriz diagonal ", g x g, parai=1,...,p.
Supée-se que w,~ N(0,,,W, ) e v, ~ N(0,V), admitindo-se ainda que @, e v, nio
sao correlacionados. Por simplicidade, admite-se também que W = diag(wl,. e Wk).

A ideia da aplicagio da forma de Fourier para tratar sazonalidade estd ligada ao

fato de que qualquer padrio ciclico pode ser representado em termos da combinagio
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linear de funcoes periédicas.! Outra motivagio para o uso desta abordagem, além da
flexibilidade, ¢é a facilidade de se obter interpretagao, ja que as trajetérias em forma de
ondas podem ser associadas aos variados padroes observados na prética. Outra forma de
tratar a sazonalidade seria introduzi-la diretamente na equagao de estado. Neste caso, a

equagdo A.2 assumiria a seguinte forma:
0, =00, ++T,0_,+8 +o, (A.2.1)

Por fim, a sazonalidade pode tomar uma forma dinimica. Neste caso, seria

possivel ter-se um modelo no qual a equagio da medida é dada da seguinte forma:

yt =E0:+V;,Onde F:[X”Z[] € Ht* :[HM(D[]

Serd feito agora uso da seguinte notacio para encaixar as equagdes numa forma
mais compacta, que reduz o sistema expresso pelas equagdes (A.1; A.2) numa forma de

espago-estado de ordem 1:

0, S Fp—l rp @, !

0, I, 0 0 0
Qt = ! , G = k . Qt = O F; = 0

, e

=p+l kpx1 0 0 Ik kpxkp 0 kpx1 0 kpx1
Visto isso, tem-se que:
v, =F0,+z,p+v, (A.3)
9, =G8, , + o, (A.4)

onde (A.3) representa a equagio da medida ou do movimento, enquanto (A.4) define

a equacao de estado.

1. Uma funcdo g () é dita periddica se, para algum inteiro p >1, etodo n,¢ > 0, tem-se que g(t+np)=g(t).
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A fun¢do  de  verossimilhanca de (9,G,p,y) ¢é dada  por

_ ~TI27,TI2 _LT _ _ 2
p(10.G.0.V)=2n) "V exp[ 57 20— F, qu’)],onde y=(y, . w), 0=, ... 8,)

t=1

er=@ ... T,)

P

A.2 PROCEDIMENTO DE INFERENCIA

Nesta secao, ¢ realizado um procedimento de inferéncia baseado no paradigma baye-
siano. Inicialmente apresentam-se distribui¢ées a priori para todos os parimetros. Em
seguida, o algoritmo MCMC ¢ utilizado para obter amostras a posteriori de todos os
parimetros do modelo.

A.2.1 Distribuicao a priori

Por simplicidade, distribuigbes # priori conjugadas sao utilizadas para todos os pardmetros.
A distribuigao a priori para 6, ¢ especificada na equagio (A.4) e completada pela informagao
inicial 8, tal que 8, ~ N(m,,C,), onde m, e C, sio hiperparimetros conhecidos. As distri-
buigoes  priori para os parimetros 7, 7 T € ¢ sdo as seguintes: )V ~ GI(n, /2,n,S, / 2);
i)w, ~Gl(ny, /2,n, S, 12), j = 1,...,k;z'z'z)l“j ~N@m.,S;.), j=1,...,psein)9~N(m,,S,),
onden,,S,,n, .S, mg,S.,m,e S, sio hiperparimetros conhecidos. Os valores dos hiperpa-

rimetros utilizados foram os seguintes:
my=0, C,=100, n,=2nS,=0.1, n,=2n,8,=01, m =08 =100,

m,=0,S, =100

¢ [

A.2.2 Inferéncia a posteriori
A distribuicio a posteriori conjunta de (9,T,¢,V,W) ¢ dada por

p(0.G.o.V Wy e [1p(r,10,,0.N] [ PO, 10,...W,G)p(G, | my, C,)P() p() p(W ) p(D),

t=1 t=1

a qual ¢ analiticamente intratdvel e, por conseguinte, a inferéncia a posteriori exata
¢ feita utilizando-se o esquema MCMC. Neste caso, o vetor da varidvel de estado
¢ amostrado conjuntamente, utilizando-se o algoritmo FFBS (forward filtering ba-
ckward sampling) de Carter e Kohn (1994) e Frithwirth-Schnatter (1994). Para o resto
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de pardmetros I, ¢, Ve W, todas as distribui¢oes condicionais completas sao distri-
bui¢bes normais ou distribui¢des gama inversa. Todas as distribuicoes condicionais

completas estao listadas a seguir.

1) A distribuicio condicional de V¢ (V | 8,W,p,T") ~ GI(n,, / 2,n,,S, /2), onde
T
n,=n, +T e n,S, =n,S, +Z(yt ~F0,-z,0)".

t=1
2) A distribuicio condicional de W = diag(w] yenns Wk) é
(w; [0,V %F)NG[(’?:V/z n:V Sy /2) para j=1,....k,onde n, =n, +T —1e
n,S, =n,S, +Z(9 -G, )" (0,-G4o,).

=
3) Adistribuigéo condicionalde T=([} ... T,)é(T; |8,V Wp)~N(mp,Sp)
para j=1,...,k,onde St =(S;'L,, +w, ' H H )" m =S;'(S;'1,1, +w'B/H))
para ggp,j 9913-1 i ZI A ZPHJ
H;= p:ﬂjj pJ : 2J B; = "

HT—I,j 0T-2,j HT 9T

-p.j J € )

4) A distribuicio condicional de ¢ ¢é (¢|8,V,W,I')~ N(m S ), onde
S, =(S, Ly +V'Z7Z ) e my =SS, Ll +V 2T (v = FO)).

Os estados §,,...,0, sio amostrados conjuntamente, utilizando-se o algo-
ritmo FFBS, condicional sobre I, ¢, V e W. A distribui¢do condicional comple-
ta conjunta segue a decomposi¢do retrospectiva p(@|y)=p(®; | Dr)ﬁp(ﬂ, 0...0,), onde
Dy ={y,¥55-- sV}, t=1,...,T e D representam a informagio inicial. Iniciando-se com
6, ~ N(m,,C,) ,atravésdoFiltrodeKalmanpodesermostradoque 8, | D, ~ N(m,,C,) onde
m=a,+A4Q,~f-z¢),C, =R -A404 a,=Gm_,R =GC,,G +W [ =Fa, +zp
O =FRF,+V e A =RFQ para t=1,..,T; 6,¢é amostrado de p(¢,|D;) (pas-
so denominado forwdm’ filtering). Para (=T -1,T-2,---2,1,6, ¢ amostrado de
p@16,,,D)=N(@,C,),onded =m +B/(f,~a,), C=C,—BR, BeB =CGR

(passo denominado backward sampling).
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A.2.3 Previsao modelo de regressao linear dinamico

Fazer previsao nesta classe de modelos é teoricamente direto. Frequentemente surge o
interesse de aprender a densidade preditiva 4 passos a frente, Pra 1Y), ou seja,

PO | y)= fp(ym |01V )POrs | €7, W, )P0, W, T,V | ¥)d Oy, d O dpd VWD

onde

(yT+h|QT+h9¢9V)~N(FT+haV); (QT+h|QT9W:F)~N(,u},DI/h); ﬂh:Gth (S
h
V,=>.G"'W(G"") para 0.

=]
Portanto, se ¢ uma amostra de p(8,, W,V |y), ¢é ficil amos-
rar Y, deL p(0,., 169, WP T, para todo j=1,...,L, tal que

PVra U’)=Zzp(yr+h 107,07 V) ¢ a aproximag¢io via Monte Carlo de
j=1

PYralY).

Analogamente, se pY), ¢ amostrado de p(y., 16,0, V), para

j=1,....,L,entao {M\),,..., ")} representa uma amostra de p(yy,, | »).
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ANEXO B
METODOLOGIA PARA ESTIMACAO DO MCA

B.1 INFERENCIA BAYESIANA

Neste anexo, apresentamos a metodologia para estimagdo do MCR no contexto de

painel por meio do amostrador de Gibbs. Mais detalhes desse procedimento apare-

cem em Koop (2005). De inicio, tratemos de escrever o modelo da equagio (3) de

uma forma mais geral. Tomando y; = (¥,,.. ,le) como sendo o vetor da varidvel
ok

=(x!,...,X5) o vetor referente ao regressor k da

unidade i, e & = (&1 ,T) o vetor dos dlStul‘blOS referentes a unidade i, temos que

dependente para a unidade i X,

Yi=X ﬂ TELA forma da fungao de verossimilhan¢a depende das hipéteses acerca

dos distdrbios. Nesse caso, assumimos as seguintes hipdteses:
-
HI1: ¢ ~ N(OT,T IT);
H2: & e €; sao independentes para i # j.

Posto isso, a fun¢do de verossimilhanga pode ser escrita da seguinte forma
v :
p(y ‘ IB T) H )/ {expl: ( it mBi)( it —X”,Bi):|}

onde y:(y;"">y;\f)'a € ﬂ:(ﬂly”/}l'v)y

B.1.1 Distribuicoes a posteriori postuladas

Para ﬁ, ~N(1,2) , onde B, é o vetor de ordem k que inclui o intercepto e os coeficien-

tes dos regressores ¢ X ¢ a matriz da varidncia de f;. No segundo estdgio, para a distri-
. C e . 2

buigao 4 priori hierdrquica, temos t ~ N(uy,Zp), e x~ WI(S5,¥); e ©° ~Gl(ey,y,)

para a variancia.
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A deriva¢ao das distribuicoes a posteriori condicionais ¢é feita pela multiplicagao

da fungiao de verossimilhan¢a com as distribui¢cdes priori postuladas acima. As dis-
. . - . . .« . . ' - . .

tribuicoes posteriori condicionais para os /'S sio independentes entre si para cada

i=1,...,N. Dito isso, temos as seguintes distribui¢des a posteriori:

' ' -1
00 - ez en [ ] |
T T T

2) p~ N(_Eol +21i/3,}[201 +ne]fs7 +Nzﬂ-

i=1

3) z~IW 5+N,T+i(ﬁ;—ﬂ)(ﬂi—ﬂ)'j-

T ii(y[t—x;,ﬂ[)z

N L L
4) 7 ~ IG| a i+ 5 Yo+ 5

B.1.2 Amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs para 0 MCA requer os seguintes passos:
1) Iniciar com £=1 e os valores de £(© ;(0) g(0) 72(0).
2) Amostrar y(k)de p(g|g*-D, yk=D).
3) Amostrar y(Kde p (| g*—D, £00).
4) Amostrar ﬁi(k)de p(Bi|x,y, £, ), 72(k=1)),
5) Amostrar z2(K)de p(¢2|x,y, fK~D).

6) Tomar k=k+1 e repetir os passos 2 a 5 até se atingir um niimero de /V interagoes.
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ANEXO D

MODELO LINEAR DINAMICO

TABELA D.1
Consumo de energia elétrica na regido Centro-Oeste'
Real Previsto IC 95% Erro Erro (%) Erron2 |Errol (%) [Erro|
Jan. 2014 2327867 2306606 2116964 2517277 -21.261 -0,91 452.026.830 0,91 21.261
Fev. 2014 2358426 2332985 2084086 2599384 -25.441 -1,08 647.247.347 1,08 25.441
Mar. 2014 2289399 2399747 2092705 2722942 110.348 4,82 12.176.665.570 4,82 110.348
Abr. 2014 2405027 2468581 2136418 2850889 63.554 2,64 4.039.138.516 2,64 63.554
Maio 2014 2389311 2421003 2059954 2840295 31.692 1,33 1.004.383.754 1,33 31.692
Jun. 2014 2347675 2424901 2033415 2903182 77.226 3,29 5.963.892.533 3,29 77.226
Jul. 2014 2304673 2435352 2013986 2940314  130.679 5,67 17.077.069.869 5,67 130.679
Ago. 2014 2459619 2502858 2045241 3085315 43.239 1,76 1.869.622.576 1,76 43.239
Set. 2014 2555250 2614999 2116632 3204989 59.749 2,34 3.569.968.290 2,34 59.749
Out. 2014 2692102 2616919 2087498 3297740 -75.183 -2,79 5.652.448.792 2,79 75.183
Nov. 2014 2631708 2540909 2022319 3174181 -90.799 -3,45 8.244.501.540 3,45 90.799
Dez. 2014 2399965 2511733 1927456 3204436 111.767 4,66 12.491.934.251 4,66 111.767
29161022 29576593 24736674 35340945 415571 6.099.074.989
Erro acumulado percentual 0,01%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 78.097,00
Mean percentual error (MPE) 0,02%
Mean absolute percentual error (MAPE) 0,03%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 70.078,28

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Avaliacao da previséo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.
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TABELA D.2
Consumo de energia elétrica na regido Nordeste’
Real Previsto IC 95% Erro Erro (%) Erron2 |Errol (%) [Erro|
Jan. 2014 5151402 5121470 4633317 5704367 -29.932 -0,58 895.898.823 0,58 29.932
Fev. 2014 5051998 4954336 4364789 5658955 -97.662 -1,93 9.537.866.270 1,93 97.662
Mar. 2014 5115813 4976007 4286775 5764108 -139.806 -2,73 19.545.788.515 2,73 139.806
Abr. 2014 5045645 5053276 4267716 6024004 7.631 0,15 58.234.884 0,15 7.631
Maio 2014 5066146 5001147 4155248 6069264 -64.999 -1,28 4.224.857.041 1,28 64.999
Jun. 2014 4879627 4765300 3926887 5901410 -114.327 -2,34 13.070.773.206 2,34 114.327
Jul. 2014 4956206 4773121 3817487 5992631 -183.085 -3,69 33.520.045.598 3,69 183.085
Ago. 2014 5008281 4870480 3846181 6171710 -137.800 -2,75 18.988.851.903 2,75 137.800
Set. 2014 5113941 4998042 3904071 6409265 -115.899 -2,27 13.432.481.841 2,27 115.899
Out. 2014 5311995 5179084 4061955 6961178 -132.911 -2,50 17.665.329.555 2,50 132.911
Nov. 2014 5329936 5282821 3946565 6960844 -47.114 -0,88 2.219.769.424 0,88 47.114
Dez. 2014 5302073 5388979 4051712 7211427 86.906 1,64 7.552.662.598 1,64 86.906
61333061 60364063 49262703 74829163 -968.998 11.726.046.638

Erro acumulado percentual -1,58%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 108.287,00
Mean percentual error (MPE) -1,60%
Mean absolute percentual error (MAPE) 1,90%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 96.506,00

Elaboracdo dos autores.

Nota: ' Avaliacdo da previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.

TABELA D.3

Consumo de energia elétrica na regiao Norte’

Real Previsto 1C 95% Erro Erro (%) Erron2 [Erro| (%) [Erro|
Jan. 2014 1684896 1742492 1582334 1918822 57.596 3,42 3.317.272.441 3,42 57.596
Fev. 2014 1655029 1701006 1506725 1903967 45.977 2,78 2.113.901.672 2,78 45977
Mar. 2014 1691326 1721651 1494547 1982343 30.325 1,79 919.611.615 1,79 30.325
Abr. 2014 1698669 1739594 1479006 2063877 40.925 2,41 1.674.860.839 2,41 40.925
Maio 2014 1777587 1741517 1464245 2088914 -36.070 -2,03 1.301.040.535 2,03 36.070
Jun. 2014 1753350 1827213 1503415 2215825 73.863 4,21 5.455.703.366 4,21 73.863
Jul. 2014 1891390 1838319 1481155 2287908 -53.071 -2,81 2.816.558.623 2,81 53.071
Ago. 2014 1733739 1840943 1485992 2325693 107.205 6,18 11.492.850.433 6,18 107.205
Set. 2014 1900765 1977457 1567291 2514040 76.692 4,03 5.881.692.168 4,03 76.692
Out. 2014 1896252 2003051 1577324 2598866 106.799 5,63 11.406.114.655 5,63 106.799
Nov. 2014 1883564 1976334 1532323 2578128 92.770 4,93 8.606.213.322 4,93 92.770
Dez. 2014 1909788 1979147 1534006 2597902 69.359 3,63 4.810.701.447 3,63 69.359
21.476.355  22.088.725 18.208.365 27.076.286 612.370 4.983.043.426

Erro acumulado percentual 2,85%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 70.591,00
Mean percentual error (MPE) 2,85%
Mean absolute percentual error (MAPE) 3,65%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 65.888,00

Elaboracdo dos autores.

Nota: 'Avaliacéo da previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.

TABELAD.4
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Consumo de energia elétrica na regido Sul'

Real Previsto 1C 95% Erro Erro (%) Erron2 |Errol (%) lerro]

Jan. 2014 5911748 5567315 5065564 6113669  -344.433 -5,83 118.633.959.252 5,83 344.433
Fev. 2014 6623068 5856758 5201023 6556747  -766.310 -11,57 587.230.599.939 11,57 766.310
Mar. 2014 5821126 5830723 5097083 6678693 9.597 0,16 92.094.937 0,16 9.597
Abr. 2014 5549815 5648559 4825267 6619195 98.745 1,78 9.750.554.111 1,78 98.745
Maio 2014 5371944 5408961 4605943 6417601 37.018 0,69 1.370.312.932 0,69 37.018
Jun. 2014 5227008 5345966 4418539 6432974 118.959 2,28 14.151.220.144 2,28 118.959
Jul. 2014 5219885 5393473 4425347 6633976 173.589 3,33 30.133.091.425 3,33 173.589
Ago. 2014 5409019 5410927 4418268 6786182 1.908 0,04 3.642.016 0,04 1.908
Set. 2014 5329014 5426532 4350347 6736241 97.519 1,83 9.509.930.914 1,83 97.519
Out. 2014 5431687 5339682 4237361 6861919 -92.005 -1,69 8.464.918.429 1,69 92.005
Nov. 2014 5783165 5450995 4260438 7043635  -332.170 5,74 10.336.724.591 5,74 332.170
Dez. 2014 5900745 5772668 4499760 7461204  -128.077 2,17 16.403.697.970 2,17 128.077
67.578.220  66.452.560  55.404.940 80.342.034 -1.125.660 75.506.728.888
Erro acumulado percentual -1,67%

Raiz do erro quadratico médio (RMSE)

Mean percentual error (MPE)

Mean absolute percentual error (MAPE)

Mean absolute deviation (MAD)

R$ 274.785,00

-1,41%
3,09%

R$ 183.361,00

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Avaliacéo da previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.
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ANEXO E

MODELO LINEAR DINAMICO

TABELA E.1

Consumo de energia elétrica’

(Em kWh)
Data 0,051C Centro 0,951C 0,051C Nordeste 0,951C 0,051C Norte 0,951C
Jan. 2015 2.165.560  2.350.504  2.545.921 4.748.639  5.195.561  5.645.607 1.668.717  1.827.486  1.978.473
Fev. 2015 2.105.994  2.358.385  2.648.415 4.433.830 5.026.423  5.732.362 1.556.767  1.766.461  1.990.518
Mar. 2015 2.136.685  2.429.863  2.772.537 4.486.971  5.157.709  5.928.110 1.562.174  1.794.975  2.070.971
Abr. 2015 2.179.082  2.539.081  2.965.861 4.391.111 5215948  6.136.553 1.570.105  1.845.124  2.170.234
Maio 2015 2.101.417  2.486.273  2.949.089 4317.468 5.140.114  6.211.288 1.581.157  1.870.750  2.245.028
Jun. 2015 2.058.408  2.467.992  2.953.952 4.090.099  5.034.827 6.120.342 1.597.125  1.939.958  2.348.313
Jul. 2015 2.051.357  2.493.717  3.020.253 4.059.974  4.975.165  6.113.127 1.599.823  1.968.103  2.417.358
Ago. 2015 2.119.274  2.604.759  3.138.989 4.149.499  5.152.539  6.439.784 1.600.807  1.988.777  2.448.279
Set. 2015 2.205.898  2.689.198  3.288.983 4.182.796  5.226.607  6.643.788 1.664.849  2.049.288  2.559.029
Out. 2015 2.168.957  2.703.124  3.344.373 4.232.194  5412.059 6.881.308 1.639.248  2.060.217  2.596.524
Nov. 2015 2.108.347  2.650.668  3.339.353 4.280.064 5.493.186  7.075.328 1.614.650  2.053.487  2.602.909
Dez. 2015 2.018.603  2.533.641  3.269.191 4.327.219  5.586.171  7.504.580 1.559.627  2.015.034  2.575.267
Data 0,051C Sudeste 0,951C 0,051C Sul 0,951C
Jan. 2015 12.566.846  13.689.366  14.827.763 5.463.204  5973.197  6.493.901
Fev. 2015 12.189.548  13.812.441 15.610.608 5.515.944  6.278.436  7.110.248
Mar. 2015 12.207.458  14.039.736  16.050.015 5.378.055 6.175.546  7.155.969
Abr. 2015 11.958.881  14.152.383  16.744.637 5.103.684  6.108.919  7.164.907
Maio 2015 11.441.467 13.578.218  16.405.835 4.858.826  5.817.085 7.044.336
Jun. 2015 11.000.453  13.373.054  16.202.160 4.698.286  5.690.260  6.919.484
Jul. 2015 10.833.108  13.303.233  16.324.540 4.674.425 5.759.277  7.100.869
Ago. 2015 11.038.162  13.687.199  16.843.709 4.728.086  5.889.943  7.330.849
Set. 2015 11.285.814  14.051.657  17.704.463 4745303  5.791314  7.424.282
Out. 2015 11.117.784  14.096.096  17.787.306 4.447.858 5.719.851  7.261.810
Nov. 2015 11.086.919  14.343.254  18.321.029 4.685.350 5.894.398  7.563.512
Dez. 2015 10.989.182  14.160.609  18.415.504 4.741.716  6.100.626  7.958.672

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Previsdo fora da amostra de janeiro de 2015 a dezembro de 2015.
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ANEXO F

MODELO DE COEFICIENTES ALEATORIOS (MCA)

TABELA F.1
Consumo de energia elétrica na regido Centro-Oeste'
Real Previsto IC 95% Erro Erro (%) Erron2 |Errol (%) [Erro|
Jan. 2014 2327867 2288100 2239639 2333836 -39.767 -1,71 1.581.441.154 1,71 39.767
Fev. 2014 2358426 2300170 2256298 2344541 -58.256 -2,47 3.393.753.076 2,47 58.256
Mar. 2014 2289399 2286373 2239912 2339601 -3.026 -0,13 9.156.942 0,13 3.026
Abr. 2014 2405027 2444332 2393128 2494757 39.305 1,63 1.544.875.070 1,63 39.305
Maio 2014 2389311 2398810 2345432 2454070 9.499 0,40 90.240.435 0,40 9.499
Jun. 2014 2347675 2352400 2304482 2405197 4.725 0,20 22.326.859 0,20 4.725
Jul. 2014 2304673 2383329 2334241 2432682 78.657 3,41 6.186.868.677 3,41 78.657
Ago. 2014 2459619 2427537 2371684 2481752 -32.082 -1,30 1.029.264.702 1,30 32.082
Set. 2014 2555250 2529436 2477674 2587524 -25.814 -1,01 666.371.062 1,01 25.814
Out. 2014 2692102 2503200 2457462 2555210  -188.901 -7,02 35.683.621.390 7,02 188.901
Nov. 2014 2631708 2396984 2345235 2447345 -234.724 -8,92 55.095.367.439 8,92 234.724
Dez. 2014 2399965 2299080 2251444 2349161 -100.885 -4,20 10.177.752.996 4,20 100.885
29161022 28609752 28016632 29225676  -551.269 9.623.419.984
Erro acumulado percentual -0,02%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$98.099,03
Mean percentual error (MPE) -0,02%
Mean absolute percentual error (MAPE) 0,03%
Mean absolute deviation (MAD) R$67.970,15

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Previsao dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.
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TABELA F.2
Consumo de energia elétrica na regido Nordeste’
Real Previsto IC 95% Erro Erro (%) Erron2 |Errol (%) [Erro|
Jan. 2014 5151402 5180781 5077592 5289615 29.380 0,57 863.161.334 0,57 29.380
Fev. 2014 5051998 4960552 4853175 5054087 -91.446 -1,81 8.362.444.156 1,81 91.446
Mar. 2014 5115813 4944147 4837546 5054021 -171.666 -3,36 29.469.120.431 3,36 171.666
Abr. 2014 5045645 5095752 4998924 5192633 50.107 0,99 2.510.696.841 0,99 50.107
Maio 2014 5066146 4995625 4905256 5091574 -70.521 -1,39 4.973.147.018 1,39 70.521
Jun. 2014 4879627 4679295 4586448 4774623 -200.332 -4.11 40.132.793.791 4,11 200.332
Jul. 2014 4956206 4746768 4655456 4844523 -209.438 -4,23 43.864.141.148 4,23 209.438
Ago. 2014 5008281 4803817 4697997 4913192 -204.464 -4,08 41.805.502.445 4,08 204.464
Set. 2014 5113941 4828285 4717600 4934299 -285.656 -5,59 81.599.374.374 5,59 285.656
Out. 2014 5311995 5098629 5000819 5198246 -213.366 -4,02 45.525.143.325 4,02 213.366
Nov. 2014 5329936 5095878 4996059 5196906 -234.057 -4,39 54.782.762.515 4,39 234.057
Dez. 2014 5302073 5165153 5078302 5269984 -136.920 -2,58 18.747.037.558 2,58 136.920
61333061 59594682 58405175 60813705 -1.738.379 31.052.943.745
Erro acumulado percentual -2,83%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 176.218,00
Mean percentual error (MPE) -2,83%
Mean absolute percentual error (MAPE) 3,09%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 158.113,00

Elaboracao dos autores.
Nota: ' Previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.

TABELA F.3
Consumo de energia elétrica na regiao Norte’
Real Previsto IC 95% Erro Erro (%) Erron2 |Erro] (%) [Erro|
Jan. 2014 1684896  1680472,89  1646505,15 1712770,676 -4.423 -0,26 19.562.798 0,26 4.423
Fev. 2014 1655029  1631027,65  1597923,43  1663878,637 -24.001 -1,45 576.070.791 1,45 24.001
Mar. 2014 1691326 1612784,05  1581753,47  1643673,483 -78.541 -4,64 6.168.759.870 4,64 78.541
Abr. 2014 1698669  1695580,24  1662299,77  1729970,733 -3.089 -0,18 9.538.879 0,18 3.089
Maio 2014 1777587 1696967,9  1664468,36  1728924,117 -80.619 -4,54 6.499.479.877 4,54 80.619
Jun. 2014 1753350  1707091,96  1673927,55 1742347,747 -46.258 -2,64 2.139.817.582 2,64 46.258
Jul. 2014 1891390  1744636,91 1713541,25 1777214,334 -146.753 -7,76 21.536.541.498 7,76 146.753
Ago. 2014 1733739 1711180,71 1680967,49  1744615,135 -22.558 -1,30 508.859.629 1,30 22.558
Set. 2014 1900765  1794848,73  1761828,07 1830317,435 -105.917 -5,57 11.218.309.989 5,57 105.917
Out. 2014 1896252 1833445,76  1798667,68 1866067,404 -62.806 -3,31 3.944.607.855 3,31 62.806
Nov. 2014 1883564  1804887,11 1769928,46  1840624,707 -78.677 -4,18 6.190.111.448 4,18 78.677
Dez. 2014 1909788  1757445,69  1723038,56  1790717,071 -152.342 -7,98 23.208.216.707 7,98 152.342
21.476.355 20.670.370 20.274.849 21.071.121 -805.986 6.834.989.744
Erro acumulado percentual -3,75%
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 82.674,00
Mean percentual error (MPE) -3,65%
Mean absolute percentual error (MAPE) 3,65%
Mean absolute deviation (MAD) R$ 67.165,00

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.

40




Texto para
Discussao

Um Modelo Econométrico para Previsao de Consumo Residencial de Energia Elétrica no Brasil

TABELA F.4
Consumo de energia elétrica na regido Sul'

Real Previsto 1C 95% Erro Erro (%) Erro/2 “(E{/Sl [Erro|
Jan. 2014 5911748  5602019,402  5488917,157 5709393,33  -309.728 5,24 95.931.494.881 524 309.728
Fev. 2014 6623068  5931937,654  5799907,435  6061903,94  -691.130 -10,44  477.661.154.634 10,44 691.130
Mar. 2014 5821126  5790449,574  5674593,111 5904523,45 -30.676 -0,53 941.043.114 0,53  30.676
Abr. 2014 5549815  5690231,611  5573677,824 5802157,02 140.417 2,53 19.716.965.098 2,53 140.417
Maio 2014 5371944  5427616,544  5318513,537 5536915,55 55.673 1,04 3.099.487.858 1,04 55673
Jun. 2014 5227008  5284370,221  5179240,341 5394776,88 57.363 1,10 3.290.481.749 1,10 57.363
Jul. 2014 5219885 5365804,63  5265850,197 5466537,14 145.920 2,80 21.292.684.197 2,80 145.920
Ago. 2014 5409019  5426176,696 53262384  5526195,62 17.158 0,32 294.403.698 032  17.158
Set. 2014 5329014  5453517,247  5352812,705 5543982,08 124.504 2,34 15.501.182.989 2,34 124.504
Out. 2014 5431687  5369276,335 5266605978  5478531,61 -62.411 -1,15 3.895.091.076 1,15 62411
Nov. 2014 5783165  5449389,634  5349991,025 5543695,11 -333.775 -5,77  111.405.995.276 577 333775
Dez. 2014 5900745  5629179,819  5532067,088 5738411,84 -271.565 -4,60 73.747.375.726 4,60  271.565
67.578.220 66.419.969 65.128.415 67.707.024  -1.158.251 68.898.113.358

Erro acumulado percentual -1,71%

Raiz do erro quadratico médio (RMSE) R$ 262.485,00

Mean percentual error (MPE) -1,47%

Mean absolute percentual error (MAPE) 3,15%

Mean absolute deviation (MAD)

R$ 186.693,00

Elaboracdo dos autores.

Nota: ' Previsdo dentro da amostra de janeiro de 2014 a dezembro de 2014.
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ANEXO G

MODELO DE COEFICIENTES ALEATORIOS (MCA)

TABELA G.1

Consumo de energia elétrica’

(Em kWh)
Data 0,051C Centro 0,951C 0,051C Nordeste 0,951C 0,051C Norte 0,951C
Jan. 2015 2.131.698  2.173.683  2.225.349 4.892.218 4.989.074  5.076.726 1.605.952  1.636.310  1.667.036
Fev. 2015 2111632 2.160.011  2.214.180 4.731.787  4.822.473  4.908.524 1.554.888  1.587.843 1.618.716
Mar. 2015 2.134.693  2.185.419  2.247.934 4.802.905 4.896.625 4.992.161 1.561.739  1.591.754  1.627.013
Abr. 2015 2.233.809  2.284.898  2.345.435 4.822.834 4917919  5.016.545 1.618.478  1.652.992 1.688.128
Maio 2015 2.218.308  2.268.371  2.322.779 4.829.808 4.916.723  5.011.078 1.636.102  1.668.609  1.700.063
Jun. 2015 2.197.031  2.243.305  2.302.105 4747149 4827319  4.912.626 1.694.420  1.728.237  1.766.218
Jul. 2015 2.195.335 2244180  2.301.479 4.691.868 4.772.214  4.854.319 1.710.539  1.744.494  1.784.920
Ago. 2015 2.258.584  2.306.168  2.372.237 4.749.402  4.835.256  4.931.952 1.704.960  1.740.372  1.779.275
Set. 2015 2.359.365  2.409.942  2.475.361 4777319  4.879.289  4.975.984 1.787.587  1.824.718  1.863.232
Out. 2015 2.369.676  2.425.663  2.492.088 5.005.954  5.099.757  5.196.893 1.793.411  1.829.583  1.871.219
Nov. 2015 2.340.877  2.387.909  2.452.277 5.063.207  5.161.638  5.269.078 1.787.127  1.825.707  1.862.802
Dez. 2015 2.272.867  2.321.546  2.377.494 5.236.303  5.331.861  5.430.655 1.777.196  1.813.299  1.846.461
Data 0,051C Sudeste 0,951C 0,051C Sul 0,951C
Jan. 2015 13.394.854  13.747.325 13.997.623 5.649.696 5.756.661 5.861.617
Fev. 2015 13.363.239  13.724.410  13.978.495 5.918.609  6.045.804  6.155.392
Mar. 2015 13.664.741  14.039.377  14.300.334 5.807.351  5.926.742  6.035.573
Abr. 2015 13.508.897  13.903.433  14.170.437 5.712.656  5.825.810 5.932.894
Maio 2015 13.214.950  13.569.703  13.802.893 5.524309 5.636.651 5.734.163
Jun. 2015 12.899.034  13.242.387  13.472.979 5.436.115 5535244  5.634.708
Jul. 2015 12.766.246  13.115.156  13.359.394 5.392.791  5.500.226  5.606.745
Ago. 2015 13.189.924  13.600.264  13.852.523 5432619 5.539.065 5.640.726
Set. 2015 13.535.382  13.915.934  14.189.492 5.418.785 5528.139  5.626.625
Out. 2015 13.655.426  14.038.990  14.265.499 5.338.377  5.448.937  5.549.223
Nov. 2015 13.770.266  14.169.465 14.417.387 5.538.402 5.640.134  5.738.027
Dez. 2015 13.605.564  13.969.648  14.217.832 5.809.911 5915836 6.022.099

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Previsao fora da amostra de janeiro de 2015 a dezembro de 2015.
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