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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de Produgao
Universidade Federal de Santa Maria

ESTUDO DO CONSUMO E DO NUMERO DE CONSUMIDORES DE ENERGIA
ELETRICA DO RS POR MEIO DE COMPONENTES PRINCIPAIS E MODELOS DE
PREVISAO

AUTORA: FRANCISCA MENDONGA SOUZA
ORIENTADOR: PROF. DR. LUIS FELIPE DIAS LOPES
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 20 de janeiro de 2011.

O crescimento econdmico do estado do Rio Grande do Sul, assim como do
restante do pais, esta intimamente ligado a distribuicdo e geracdo de energia
elétrica. Desta forma, para que o sistema energético do estado ndo entre em colapso
(falta/excesso) nas etapas de geragcédo e fornecimento, € necessario o estudo da
distribuicdo da energia gerada e do numero de consumidores. Portanto, o objetivo
deste estudo é determinar uma variavel de referéncia, por meio da analise de
componentes principais, de forma a analisar globalmente o comportamento do
consumo em MWh e dos consumidores de energia elétrica do Rio Grande do Sul por
meio de modelos de previsédo lineares (ARIMA) e nao lineares(ARCH). A andlise
refere-se ao numero de consumidores e ao consumo de energia elétrica no estado
do RS, realizado pelas trés maiores distribuidoras de energia elétrica,
nomeadamente a AES-Sul, CEEE e RGE, no periodo de janeiro de 1998 a
dezembro de 2009. Os modelos matematicos encontrados para as variaveis
estudadas sdo capazes de modelar satisfatoriamente os dados, possibilitando uma
analise de seu comportamento, capaz de acompanhar e de determinar o movimento
das séries em estudo de forma global, proporcionando medidas de gerenciamento,
tanto das empresas distribuidoras de fornecimento quanto do numero de
consumidores de cada empresa, permitindo uma analise sobre a estabilidade do

processo produtivo.

Palavras-chave: Previsdo; ARIMA; ARCH; Componentes Principais; Energia Elétrica.



ABSTRACT

Mastership Dissertation
Post-graduation Program in Production Engineering
Federal University of Santa Maria
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The economic growth of the state of Rio Grande do Sul as well as the rest of the
country is closely connected with the distribution and power generation. Thus for the
state's energy system does not collapse (shortage / surplus) in steps of generation
and supply, it is necessary to study the distribution of energy generated and the
number of consumers. Therefore, the purpose of this study is to determine a
reference variable by means of principal component analysis in order to analyze the
overall behavior of consumption and consumers in MWh of electricity in the Rio
Grande do Sul, by means of linear models of forecast (ARIMA) and nonlinear
(ARCH). The analysis refers to the number of consumers and to the consumption of
electrical energy to the RS, conducted by the three largest electricity distributors,
including AES-Sul, CEEE and GER from January 1998 to December 2009. The
mathematical models for the variables studied are able to model satisfactorily the
data, enabling an analysis of their behavior, able to monitor and determine the
movement of the series under study as a whole, providing management measures,
both companies supply distributor as the number of customers of each company,
allowing an analysis on the stability of the production process.

Key-words: Forecasting; ARIMA; ARCH; Principal Components; Electrical Energy.
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1 INTRODUGAO

O emprego da energia elétrica no pais teve como marco pioneiro a instalagao
da Usina Hidrelétrica Ribeirdo do Inferno, em 1883, destinada ao fornecimento de
forca motriz a servicos de mineragdo em Diamantina, Minas Gerais; a Usina
Hidrelétrica da Companhia Fiagao e Tecidos Sao Silvestre, de 1885, no municipio de
Vigosa, também em Minas Gerais; a Usina Hidrelétrica Ribeirdo dos Macacos, em
1887, no mesmo estado; a Usina Termelétrica Velha Porto Alegre, em 1887, no Rio
Grande do Sul; e a Usina Hidrelétrica Marmelos, instalada em 1889, em Juiz de
Fora, Minas Gerais, por iniciativa do industrial Bernardo Mascarenhas.

Até a primeira década do século XX, foi construido no pais um grande numero
de pequenas usinas geradoras de energia elétrica. A produgdo visava ao
atendimento dos servigos publicos instalados nas cidades, sendo empregada,
predominantemente, na iluminacio publica e particular, nos bondes utilizados para o
transporte coletivo e no fornecimento de forca motriz a unidades industriais,
sobretudo do setor téxtil.

Eram frequentes as instalagdes autoprodutoras nas industrias e em unidades
de consumo domeéstico, no setor agricola. Essas empresas municipais constituiram-
se como resultado da iniciativa do empresariado nacional ligado a agricultura de
exportagdo, aos servicos urbanos, principalmente iluminacdo e transportes, e a
industria.

A energia elétrica como objeto de estudo tornou-se imprescindivel nos dias de
hoje, pois o tema repercute em todos os setores da economia. Pode-se discutir a
producao de energia, o planejamento energético, a previsdo de demanda, os temas
que envolvem o meio ambiente, a sustentabilidade, a inovagdo, a tecnologia, a
logistica, a economia, a sociedade.

Ao longo dos ultimos anos, o setor elétrico brasileiro passou por mudangas
estruturais em sua regulamentacdo, a exemplo do que ocorreu em diversos paises
de todo o mundo. O objetivo foi o estabelecimento de um modelo de maxima
eficiéncia econémica, caracterizado pela existéncia de um ambiente competitivo que
viabilizasse investimentos em expansdo e garantisse o atendimento ao mercado
consumidor, conforme os critérios de confiabilidade e qualidade estabelecidos pela

ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica.



14

As distribuidoras utilizam subdivisbes denominadas por setores, seja este de
distribuicdo ou de consumo, e estes setores sdo denominados: industrial, rural,
comercial, residencial e outros, que € uma subdenominagao de consumos.

ApOs a reestruturagao da distribuicdo de energia elétrica, o que deixou clara a
competitividade entre as companhias, houve a adog¢ado de novas politicas para
orientar suas decisdes estratégicas, que determinam o sucesso no curto e no longo
prazo. Em um ambiente competitivo e com incertezas, um dos maiores desafios é a
alocagao de recursos e incentivos sujeitos a riscos inerentes a distribuicdo e
manutengdo da poténcia demandada de modo que n&o afete o mercado
consumidor. Essa incerteza induz as distribuidoras a procura da maxima eficiéncia,
contribuindo para o planejamento e para o atendimento da demanda com qualidade
e confiabilidade, indo ao encontro de solugdes de problemas, resultantes da

diferencga entre as metas da empresa e a situagao constatada.

1.1 Tema da pesquisa

O tema desta pesquisa é a utilizagdo de modelos de previsao lineares e nao
lineares, aplicados as componentes principais representativas do numero de
consumidores, e ao volume de consumo de energia elétrica das trés maiores

empresas distribuidoras para o Rio Grande do Sul.

1.2 Justificativa e importancia do trabalho

O crescimento econémico do estado do Rio Grande do Sul, assim como do
restante do pais, esta intimamente ligado a distribuicdo e geracdo de energia
elétrica. Desta forma, para que o sistema energético do estado ndo entre em colapso
(falta/excesso) nas etapas de geracdo e fornecimento, € necessario o estudo da
distribuicdo da energia gerada e do numero de consumidores.

Este mapeamento, feito por meio de técnicas de previsado, auxilia os gestores
na verificagdo da tendéncia geral do consumo e de consumidores. Assim, é possivel
acompanhar os movimentos dessa distribuigéo.

Desta forma, justifica-se o trabalho apresentado, em que é possivel prever o
nivel das séries em estudo e, quando estas apresentarem caracteristicas de

volatilidade, € possivel estudar o seu comportamento em relagdo a sua variabilidade.
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A sua importancia esta no fato de ser possivel verificar os periodos de maior e
menor volatilidade — cluster de volatilidade, identificando periodos em que se deve
tomar o maior cuidado, evitando excessos e/ou restricdes nos periodos volateis
identificados tanto na distribuicdo quanto no consumo pode acarretar problemas de

falta ou excesso de na distribuigao.

1.3 Problema de pesquisa

O problema de pesquisa é a utilizagdo da analise de componentes principais
para prever o nivel das séries em estudo e, quando possivel, a volatilidade da
mesma. Desta forma, procura-se reduzir a dimensionalidade do problema e estudar

o comportamento geral das séries.

1.4 Objetivos

Neste item, descreve-se 0 objetivo geral e os objetivos especificos que

norteardo a pesquisa.

1.4.1 Objetivo geral

Determinar variaveis de referéncia por meio da analise de componentes
principais de forma a analisar globalmente o comportamento do consumo em MWh e
do numero de consumidores de energia elétrica do Rio Grande do Sul por meio de

modelos de previsao lineares e nao lineares.

1.4.2 Objetivos especificos

— Determinar a combinacg&o linear representativa das distribuidoras de energia
elétrica, por meio da analise de componentes principais, de modo a englobar todos
os setores de distribuicdo e consumo;

— Estimar modelos lineares, utilizando a metodologia Box & Jenkins para prever o
nivel da combinacéao linear em estudo;

— Verificar a presencga de volatilidade e estima-la, por meio de modelos néo lineares,
da classe geral Autorregressivos heteroscedasticos condicionais (ARCH), da
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combinagao linear das variaveis quando necessario;
— Mostrar a aplicabilidade das previsbes das combinagdes lineares, de modo a

revelarem o comportamento das variaveis individuais.

1.5 Delimitagao do tema

Esta pesquisa esta delimitada geograficamente pelas companhias e usuarios
do Rio Grande do Sul e pela utilizacdo de técnicas de modelos lineares da classe
geral ARIMA e pelos modelos néo lineares ARCH. Além destas delimitagdes citadas,
deve-se ressaltar que os modelos de previsbes aqui utilizados serao capazes de
fornecer o movimento geral da curva, sem que seja possivel especificar valores
previstos individualmente, pois o que se procura € detectar os movimentos

ascendentes e descendentes das curvas em estudo.

1.6 Estrutura do trabalho

A pesquisa foi estruturada em cinco capitulos. O primeiro traz a introducéo, o
tema da pesquisa, a justificativa e a importancia do trabalho, o problema de
pesquisa, o objetivo geral e os especificos, a delimitagdo do tema e a estrutura do
trabalho.

No capitulo dois, encontra-se a Revisao de Literatura, em que se apresenta
uma revisao de alguns conceitos sobre modelos lineares e n&o lineares, assim como
a analise de componentes principais, pois esses serao os topicos necessarios para o
desenvolvimento da pesquisa.

Na metodologia, no capitulo trés, sdo apresentadas as etapas necessarias
para a coleta, tabulacdo e modelagem das variaveis e dos dados em estudo,
representados pelas componentes.

Ja, no capitulo quatro, sdo demonstrados os resultados das analises
realizadas neste estudo.

As consideragdes finais e as sugestdes constam no capitulo cinco e, apos

esse, estao relacionadas as referéncias bibliograficas.
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Descrevem-se, neste item, os assuntos necessarios para a elaboragcdo da
pesquisa, de modo a atingir o objetivo geral e os especificos. Aborda-se a analise de
componentes principais, modelos lineares, por meio dos modelos ARIMA, e os

modelos nao lineares por meio dos modelos ARCH.
2.1 Anadlise de componentes principais

O método de Analise de Componentes Principais (ACP) foi desenvolvido por
Pearson (1901) e, posteriormente, por Hotelling (1933). Essa técnica vem sendo
estudada por autores como Morrison (1976), Seber (1984), Reinsel (1993), Jackson
(1980, 1981) e Johnson e Wichern (1992, 1998). A idéia central é a redugao do
conjunto de dados a ser analisado, principalmente quando os dados sao constituidos
de um grande numero de variaveis inter-relacionadas.

Essa reducdo é feita transformando-se o conjunto de variaveis originais em
um novo conjunto de variaveis que mantém, ao maximo, a variabilidade do conjunto
de dados. As novas variaveis, denominadas de Componentes Principais (CP), séo
independentes e nao correlacionadas, favorecendo a analise, principalmente quando
muitas variaveis devem ser analisadas.

Partindo-se de um vetor X =[(X, X,...X,)], um vetor de variaveis aleatdrias

com vetor média y e matriz de variancia-covariancia Z, procura-se encontrar um

novo conjunto de variaveis Y, Y,...Y,, as quais sdo nao correlacionadas entre si e

cujas variancias de cada nova variavel € descrita em ordem decrescente de valores.
Esta combinacéo linear € denominada de componente principal (REIS, 2001).
Cada componente principal sera representada por

Y, =l;X, +l,,X,+...+1,X, =a,X, em que a, corresponde ao vetor de constantes

P
que deve manter a condicdo de normalidade, isto é, Za; =1para que o sistema
j=1

P
tenha solugédo unica e de ortogonalidade, isto €, Zaijak, =0 para i = k com ik =
j=1

1,..., p, que garante que as componentes principais sejam independentes.
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Para satisfazer as condicbes de normalidade e ortogonalidade, utiliza-se o
método do multiplicador de Lagrange, resultando na definicdo da equacgao

caracteristica de Z, em que:

> -1, =0 (1)

Para que se encontre a solugdo desse sistema, € necessario que

‘Z—/U‘ll seja singular, isto &, quando igualada ao vetor nulo, devera ter uma

solugédo ndo nula para «a,, se e somente se A for um autovalor da matriz 2.

Conforme Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), tomando os elementos do vetor

X., assim determinados como os coeficientes de Y

i i’

tem-se que o i-ésimo

componente principal:

i) var(v) = A, 1090 Var(¥,) > Vir(Y,) >.....Var(Y,); 2)
i) > var(x )= A, =Y Vir(Y,);

aew p
iii) Cov(Y,,Y;) = 0, desde que Zai/a,q =0. (4)

Jj=i

A explicagdo de cada componente principal Y, € medida em termos de

variancia. Logo, tem-se que o quociente é expresso em percentagem:

. A, A,
—.100 = ———.100 = lZ .100, (5)
ZAi ZAI trago(X)

i=1 i=1

sendo que esta expressao representa a propor¢ao da variancia total explicada por

cada componente.

No caso de se trabalhar com dados amostrais, a metodologia de analise
continua a mesma, apenas se substitui a matriz de variancia-covariancia
populacional Z pela matriz de variancia-covariancia amostral S.

E possivel encontrar tantas componentes principais quantas forem as
variaveis envolvidas na analise. Mas, como um dos principais objetivos da analise é
a reducéo de dimensionalidade, é necessario selecionar o numero de componentes

a serem consideradas no estudo.
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Alexander (2005) diz que a analise de componentes principais trata de um
meétodo usual na extragdo das mais importantes fontes ndo autocorrelacionadas de
variacdo de um sistema multivariado. Ndo somente as estruturas a termo, mas
também as volatilidades implicitas das diversas opgées de um mesmo ativo. Desta

forma, a técnica torna-se util para a aplicagao do estudo proposto.

2.2 Modelos lineares e nao lineares de previsao

Tradicionalmente, sao utilizados os modelos lineares — autorregressivos
integrados e de médias moveis (ARIMA), para eliminar a autocorrelagdo, os quais
sdo adequados para modelar a média condicional de uma série, cuja variancia dos

erros € assumida constante ao longo do tempo.
Modelos ARIMA

Uma das técnicas usadas pela econometria contemporanea para a previsao
do comportamento de variaveis se constitui no emprego de modelos univariados. A
construcdo dos modelos de séries temporais univariados é fundamentada na teoria
de que existe uma grande quantidade de informacéo presente na série de dados,
sendo esses dados capazes de fornecer estimativas sobre o comportamento futuro
da variavel. Assim, sera apenas 0O proprio comportamento da variavel que
respondera pela sua dinamica futura. Este tipo de modelo é conhecido na literatura
como o0 modelo autorregressivo integrado de médias moéveis (ARIMA), ou definido
simplesmente por modelo (ARIMA, BOX e JENKINS, 1970).

A construcdo do modelo ARIMA parte da concepgdao de que as séries
temporais envolvidas na analise sdo geradas por um processo estocastico
estacionario, cuja natureza pode ser representada a partir de um modelo
matematico. Segundo Box, Jenkins e Reinsel (1994), um processo € estacionario
quando ele oscila em torno de uma meédia constante, com varidncia também
constante, conhecida por homocedastica, e é definido como estocastico por ser
controlado por leis probabilisticas.

Segundo Morettin (2006), os modelos ARIMA sdao modelos responsaveis por
capturar e modelar processos de memdria curta, pois a FAC decresce rapidamente
para zero. Caso o processo nao tenha esta caracteristica, outros modelos devem ser

empregados.
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Um processo {x,,t € Z} segue um processo ARIMA (p,d,q) se A’x, seguir um

modelo ARMA(p,q), ou seja,

#(B)A"x, = O(B)e, (6)
onde B é operador retroativo, ou operador de defasagens, d é inteiro positivo e

representa a diferenca, conforme a ordem de integracéo; ¢ e 6 sao os parametros

dos processos autorregressivos e de média movel de ordem p e g,
respectivamente, e e, ~ RB(0,07°) .

A construgcao de modelos ARIMA segue um ciclo iterativo da metodologia de
Box e Jenkins, que é composto por quatro etapas: a) identificacado; b) estimacéo; c)
verificagdo do diagnostico e d) previsdao (GUJARATI, 2000). Esses modelos também
s&o discutidos pelos autores Box, Jenkins e Reinsel (1994), Makridakis, Wheelwright
e Hyndman (1998), Morettin e Toloi (2004) e Morettin (2008).

A seguir, descrevem-se os modelos estacionarios AR, MA e ARMA.

Modelo Autorregressivo de Ordem p (AR(p))
O nome autorregressivo € pelo fato de que Z;, no instante t é fungao dos Z's
nos instantes anteriores a t, adicionado de um erro no instante . O modelo que

contém ¢(B)=1 é chamado modelo autorregressivo, sendo denotado por AR (p),

“o.n

onde “p” indica a ordem do modelo, isto é, o numero de defasagens.

Z=0,Z, +¢0,Z_,+.+¢p,Z,_, +a (7)

P t

0(B)Z,=a,. ®)

O modelo autoregressivo de ordem 1 e 2 pode ser representado pelas

expressoes (9) e (11), respectivamente

AR(W)>Z,=¢, Z, | + q, ©)

~ ~ ~ 10
AR(2)—>Zt=(DIZH+(ozZt72+a[ (10)

onde a notacao Z corresponde a valores subtraidos da média do processo.

7 -7 -u (1)
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. , L , B|<1
O modelo sera considerado estacionario se ¢(5) convergir para | | como

(”(B):O, condicdo chamada de condicdo de estacionariedade. A condicao de
estacionaridade do AR(p) estabelece que todas as raizes da equagao devem cair
fora do circulo unitario e, sendo o processo de ordem finita, sera sempre inversivel.

Vé-se, portanto, que as autocovariancias ndo dependem do ¢, e sim da ordem

p. Como |go|<1, pela condicdo de estacionariedade, quanto maior o valor de p, ou

seja, quanto maior a distancia entre as observagdes, menor a autocovariancia.
A identificacdo do modelo sera feita através das funcdes de autocorrelacéo e

autocorrelagdo parcial, que indicam a ordem do modelo, conforme a Figura 1.

FAC FACP

Figura 1 — Comportamento das fungbes de autocorrelagéo e autocorrelagdo parcial
de um modelo AR (1).

A 4
v
-

A funcdo de autocorrelagdo (FAC) decai exponencialmente, alternando ou
nao de sinal. Em geral € uma mistura de exponenciais e ondas senodides
amortecidas e, a autocorrelagéao parcial (FACP) apresentara um corte rapido no /ag

significativo, indicando a ordem p do modelo.

Modelo de Médias Moveis de Ordem q (MA(q))
O nome do modelo vem do fato de que Z; é uma fungdo soma algébrica
ponderada dos a; que se movem no tempo. O nome, em si ndo é exato, pois Z; nao

€ média, visto que os parametros #'s ndao somam, obrigatoriamente, a unidade.

Notacdo: MA (q) em que “q” indica a ordem do modelo, e 6 é um parametro.

5 (12)
Zt=a,+6a,_+..4+6, a,;

Zt=0(B)a, (13)
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A notacao Z corresponde a valores do processo subtraidos de sua média.

Pode-se observar os modelos MA(1) e MA(2) nas equagdes 14 e 15.

MA()—>Z,=a,+6,a, (14)
MAQR)—>Z =a,+6,a,_ +6,a, (15)

O modelo é considerado estacionario se o processo for de ordem finita. Logo,
no AR(1) e no AR(2), o numero de defasagens é finito, portanto o modelo sera
sempre estacionario.

A inversibilidade é dada em fungédo dos parametros, se 7 (B) convergir para

|B|<1 com 7z (B)=6" B, as raizes da equacgéo deverao cair fora do circulo unitario.

A identificacdo do modelo é feita através das funcdes de autocorrelagdes e
autocorrelacdes parciais. A fungao de autocorrelacéo fornece a ordem do modelo, a
qual devera apresentar um corte rapido no /ag significativo, indicando a ordem do
modelo. A autocorrelacdo parcial decaira exponencialmente se todos os parametros
forem positivos, caso contrario, formara uma sendide amortecida (SOUZA, 1991).

P ¢k k
A

>t > t

Figura 2 — Comportamento das fungbes de autocorrelagcao parcial e autocorrelagéao
de um modelo MA (1).

Modelo Autorregressivo de médias moveis ARMA (p, q)

No modelo ARMA assim como nos modelos puros AR(p) e MA(q), ajustam -se
somente as séries temporais estacionarias, sendo os modelos definidos pelas
equacodes 16 e 17.

Z =c+@z, +..+ ¢pzt7p +a,-6a,  —...— antfq (16)

ou

Z, _¢lzt—1 _"'_¢ Zz_p = c+a, _9161,_1 —...—an,_q (17)



23

Ha restricbes especificas aos valores que possam assumir os parametros das
equacgodes (2.10) e (2.11). Parap=1,-1< ¢, <1. Parap=2,-1< ¢, <1, ¢, +¢, <1 e
¢, —¢, < 1. Para p > 3, condigbes mais elaboradas prevalecem. Similarmente, para
g=1,-1<61<1.Paraqg=2 -1<6,<1, 8,461 <1 e 6,-01 < 1. Para g>3, também
prevalecem condi¢des mais elaboradas (MAKRIDAKIS et al., 1998, p. 334).

Um dispositivo de notacdo util € a utilizacdo do operador de deslocamento

retroativo B, conforme 18.

BX, =X, ,, (18)
ou, em outras palavras, B operando sobre Z; tem o efeito de deslocar os dados para
tras em periodo. Assim,

B(BX,)=B’X,=X,,
(19)
e, eventualmente.

BPX, = X (20)

Utilizando-se o operador B, a equacgao (2.14) pode ser escrita como segue:

(I1-4B—...—¢,B")X,=c+(1-6B—...—0,B")q, (21)

Pois é da expressdo (2.15) que o modelo em questdo recebe sua
denominagao especifica de ARMA (p, q), isto €, modelo autorregressivo de média

movel, de ordem p e g, conforme assinalado na expresséao (21).

(1_¢1B_"'_¢po)Xt = C+(1_91B_..._Hqu)at . (22)
AR(p) MA(q)

Os coeficientes ¢,,4,, ..., ¢,, € 01, 02, ..., B3 sa@o estimados pelo ajuste da série

temporal que estda sendo modelada pelos métodos de minimos quadrados ou da
maxima verossimilhanca.
A aplicacdo do método dos minimos quadrados é semelhante a da regresséo

linear, entretanto, sem as formas simples desta aplicacdo, sendo as estimativas
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feitas interativamente, por softwares, até que a soma dos erros quadraticos seja
minimizada.

No segundo método, a verossimilhangca de um conjunto de observagoes,
denominada L, é proporcional a probabilidade de se obter as observag¢des, dado o
modelo, sendo, portanto, uma medida da plausibilidade o atual conjunto de
observagdes, dado um particular conjunto de valores dos parametros. O método da
maxima verossimilhanga estima, interativamente, através de softwares, os valores
dos parametros que maximizem a verossimilhanga (MAKRIDAKIS et al., 1998).

O modelo ARMA, como qualquer modelo de previsdo adequadamente
ajustado a uma série temporal, deve ter seus erros, e;, distribuidos aleatoriamente,
isto &, comportando-se como uma série de ruido branco. Teoricamente, todos os
coeficientes de autocorrelacdo de uma série de numeros aleatérios devem ser zero,
pois eles n&do guardam qualquer relagédo entre si. Entretanto, a distribuicdo amostral
dos coeficientes de autocorrelacdo de um conjunto de n amostras, retiradas de uma

populacdo de numeros aleatorios, pode ser aproximada por uma curva normal de
média zero e desvio padrao de 1/\/;. Portanto, espera-se que 95% das n amostras

de coeficientes de autocorrelagdo de uma série aleatoria estejam entre £ 1,96 / Vn :
Se n&o for este o caso, a série provavelmente n&o é de ruido branco (MAKRIDAKIS
et al., 1998).

Uma abordagem alternativa a verificacédo dos coeficientes de autocorrelagao
dos residuos da aplicagdo do modelo ARMA ¢é a utilizacdo dos testes de
Portmanteau, que considera o conjunto dos k primeiros coeficientes de
autocorrelacdo, ao contrario de considerar cada um separadamente. E correto
concluir que os residuos ndo sao ruido branco e a estatistica Q, sugerida por Box-
Pierce, ou Q*, sugerida por Ljung-Box, se posicionam no extremo de 5% da cauda

direita da distribuigdo do y*. As expressdes, para o calculo das estatisticas Q, de

Box-Pierce, ou Q*, de Ljung-Box, sdo as seguintes:

O=n) r} (23)

k=1
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hoo2
Q =n+(n+ )kzﬂ"(n—k) (24)

Nas expressodes (23) e (24), n € o numero de observagdes da série, e h é a
maxima defasagem dos coeficientes de correlagdo dos residuos. Alguns autores
aconselham que seja tomado h = 20 (MAKRIDAKIS et al., 1998), outros, h = n/4 (Box
et al., 1994, p. 32). O valor de h deve ser utilizado como numero de graus de

liberdade da distribuicio * .
Quando nem a fungédo de autocorrelagcdo nem a funcdo de autocorrelagao
parcial caem bruscamente a zero, a recomendacao de uso de um modelo ARIMA é
reforcada.
Como vimos anteriormente, os processos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q)
apresentam a funcéo de autocorrelagdao FAC com caracteristicas especiais. Assim:
(i) um processo AR(p) tem FAC que decai de acordo com exponenciais e/ou
senoides amortecidas, infinita em extensao;

(i) um processo MA(q) tem FAC finita, no sentido que ela apresenta um corte apds
0 “lag” q;

(iii) um processo ARMA (p, q) tem FAC infinita em extensdo, a qual decai de acordo

com exponenciais e/ou sendides amortecidas apos o “lag” g-p.

Essas observacdes serao uteis no procedimento de identificagdo do modelo
aos dados observados; calculando-se as estimativas das FAC que se acredita
reproduzir, adequadamente, as verdadeiras FAC’s desconhecidas, e comparando
seu comportamento com o descrito acima. Para cada modelo, deve-se escolher um

modelo que descreva o processo estocastico.

Modelos néo estacionarios ARIMA (p, d, q)

Como os processos encontrados na pratica sdo raramente estacionarios,
deve-se encontrar algum tipo de operador que, por transformag¢des matematicas,
transforme o conjunto de dados em estacionarios.

Até agora, obteve-se, a partir de um processo de ruido branco a; um
processo Z; estacionario, porém com relagdo de dependéncia. Como 0s processos
encontrados sao raramente estacionarios, deve-se encontrar algum tipo de operador

que produza, a partir de Z;, um processo estacionario.
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Consideram-se, nesta modelagem, somente os processos chamados nao
estacionarios homogéneos, isto €, aqueles que podem se tornar estacionarios por

meio de diferengas. Dada uma série Z;, a primeira diferenca de Z; € definida por:
AZ,=Z,-Z, (25)

e a segunda diferenga € dada por:

NZ,=NZ,-Z.); (26)
N Zz:Zt_z Zt—1+Zz—2' (27)
genericamente, a d-ésima diferenca de Z; € definida por:

ANZ =AANT"Z). (28)

Essas séries sao nao estacionarias homogéneas, mas, com um numero finito

de diferengas, consegue-se estacionariza-las.
Dada Z;, ndo estacionaria, se W,=A’ Z,, for estacionaria pode-se representar

W; por um modelo ARMA (p,q), isto é:
¢(B)W,=0(B)a,. (29)

Diz-se que Z; segue um modelo autorregressivo integrado de médias méveis
ARIMA (p, d, q).

$(B)A Z,=0(B)a, . (30)

Como A Z,=(-B) Z,, vé-se que A=1-B e (2.24) pode ser escrito como:

#(B)(1-B)' Z,=0(B) Z, (31)

Na maioria dos casos, € suficiente tomar d = 1 ou 2 diferengas para que A’ Z,

seja estacionaria.
Outro fator que deve ser levado em consideragdo no momento da modelagem
de séries temporais € a periodicidade que pode aparecer nos dados. Esta

periodicidade que ocorre dentro do periodo de um ano é denominada de
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sazonalidade e é representada por um periodo de repeticdo S. A periodicidade pode
ser incorporada ao modelo por meio da utilizagdo de um modelo ARIMA sazonal,

como representado na equagao 32.

®(B) @ (BS)A' A% Z =0(B)O(B*)a, (32)

Onde, S é o periodo da sazonalidade, que pode ser trimestral, (s=3) semestral
(s=6) e assim consecutivamente.
Caso seja detectada uma nao estacionariedade do tamanho da sazonalidade

S, pode-se realizar diferengas sazonais, de modo que a série se torne estacionaria.

Ag=1-B5. (33)

A equacado 2.27 representa o operador diferenga sazonal, D da equacéao

(2.26) é o numero de diferengas sazonais, ¢(B°)=1+¢ B°+...+¢, & o operador
autorregressivo sazonal de ordem P, e ©(B*)=1+0, B®+...+ ®, B** é o operador de

médias moveis sazonal de ordem Q.
A equacéo (2.26) implica que devemos tomar D diferengcas sazonais da série
Z;, onde d representa a ordem de diferenciagdo n&do estacionaria de modo que a

série
Y =A"A)Z =(1-B) (1-B*)’ Z, (34)

seja estacionaria, o que possibilitara a aplicagdo da metodologia Box & Jenkins.
(VICINI e SOUZA, 2007).
O modelo (34) € denominado ARIMA sazonal ou SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s.
Veja-se alguns casos particulares do modelo:
(i) ARIMA (0, 1, 1): AZ;= (1 - 6B)a;;

(i) ARIMA (1,1,1):(1-?B)AZ = (1-0B)a
(i) ARIMA (p, 0, 0) = AR(p); ARIMA (0, 0, q) = MA(q):
(iv) ARIMA (p, 0, q) = ARMA (p, q).

O item (i) € um caso importante, e € também chamado de modelo integrado
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de médias moveis, IMA (1, 1).

Z,=(Z,, +a,—0B)a,. (35)

Pode-se demonstrar que esse modelo pode ser escrito na forma

autorregressiva, conforme equagao 36.

Z, =22  + A -Z _,+A1=A)*Z _ +...+a, (36)
onde Z; seja dado em termos de seu passado, através de uma ponderagao

exponencial.

A seguir, apresentam-se as etapas para a efetivagcdo da metodologia Box &
Jenkins que sera utilizada para a modelagem das séries em estudo.

A metodologia de Box-Jenkins refere-se ao método sistematico de
identificacdo, ajuste, checagem e uso de modelos autorregressivos integrados a
média moével ou, simplesmente, modelos ARIMA.

Como uma série temporal tem dados coletados sequencialmente ao longo do
tempo, espera-se que ela apresente correlacdo seriada no tempo. Os modelos Box-
Jenkins, genericamente conhecidos por ARIMA (Autoregressive Integreted Moving
Average), em portugués sdo denominados Autorregressivos Integrados de Médias
Moveis. Sao modelos matematicos que visam a captar o comportamento da
correlacao seriada ou autocorrelagao entre os valores da serie temporal €, com base
nesse comportamento, realizar previsdes futuras.

A estratégia utilizada para a construgdo de modelos pela metodologia Box &
Jenkins é baseada no ciclo iterativo, Figura 3, no qual a estrutura do modelo é

formada pelos proprios elementos da série.
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Figura 3 — Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins.

O processo de identificagado consiste em determinar quais dos filtros AR, MA,
ARMA ou ARIMA, compdem a série. A realizacdo do processo de identificacao
necessita, portanto, de outros instrumentos, que sdo a fungcédo de autocorrelagdo e a
funcao de autocorrelacéo parcial.

Funcdo de Autocorrelagcdo (FAC) €& o coeficiente de autocorrelagdo ou

correlacao serial de ordem k, ou seja, a autocorrelagao entre y;e y:. «, € dada por:

— COV(yzﬂyz—k) — & (37)
‘ V(y,) Yo

A sequéncia de pares (k, px), k = 1, 2,... é denominada fungcédo de
autocorrelagdo. Valores negativos de k ndo sao considerados explicitamente, tendo
em vista que px = p-« O coeficiente de autocorrelacdo px envolve parametros
geralmente desconhecidos. A analise estatistica da FAC amostral requer o
conhecimento da distribuicdo de r. Se px = 0 para k # 0, onde a variancia de rx €
aproximadamente igual a 1/n. Se n for grande, a distribuicdo de r¢ é

aproximadamente, normal:
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k, = N(0;1/n). (38)

Bartellet (1946) obteve o seguinte resultado, para a variancia de ry, quando pg

= 0 para k>q:

V(rk):%(l+2p12+...+2p:),k:q+l,q+2,... (39)

Nesse caso, o calculo efetivo da variancia de V(k) requer a substituicdo de p
por r. Uma vez concluida a distribuicdo por r, pode-se construir os intervalos de
confianca e realizar os testes de hipdtese usuais, para verificar se cada coeficiente
de autocorrelagao (o1, p2,...) € nulo. Também ¢é possivel testar se os k, primeiros
coeficientes de autocorrelagdo sdo conjuntamente iguais a zero. Nesse caso, utiliza-

se o teste de Ljung-Box, cuja estatistica € dada por:

k 2
0*(k)=n(n+2)Y. % (40)
an—k

Q(k) tem distribuigdo y*, com k graus de liberdade. Se Q(k) > y/, rejeita-se a

hipétese de que os k primeiros coeficientes de autocorrelagdo sao nulos.
Funcdo de Autocorrelagao Parcial (FACP), o coeficiente de autocorrelagao

parcial de ordem k, usualmente representado por ¢, mede a correlacao entre y; e

Vi k, depois que a influéncia de Yis Yi 2, ..., Y& k+1, SObre Y; for descontada. O

coeficiente b, j =1, 2, ... € dado pelo ultimo coeficiente, B;, de cada uma das

autorregressodes a seguir:

Yo=Puyoates—>d =5
Ve =Pyt Buyis ten—> ¢y =Py 1)

Vi=PBuVia t Byt BuVii Y€ Gy = Pu

Os valores de é,. podem também, ser obtidos a partir da solugédo do sistema

de equacgdes de Yule-Walker para sucessivos valores de j:
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PL=0+hp +.. PP

Pr =P +d+.. th P —>¢j/- =¢j,j=1,2,... .

P =P T DPs t .t

A sequéncia de pares (j, ¢,j) constitui a fungcdo de autocorrelagao parcial.

Estimativas de ¢, - ¢3jj podem ser obtidas aplicando-se minimos quadrados

ordinarios as autorregressoes, para estimar B; ou substituindo por p; por rj, no

sistema de equagdes de Yule-Walker. Segundo Quenouille (1949), se o processo for

autorregressivo de ordem p, a variancia de ¢2jj para j > p € aproximadamente igual a

1/n. Adicionalmente, para n moderado, ¢3”_ tem-se distribuigdo normal. Portanto:

¢, = N(0;1/n) paraj>p (43)

Assim, os testes de hipdtese e os intervalos de confianga usuais podem ser
empregados para avaliar a significancia da estatistica de (I;,j-

A estimacao dos parametros é a proxima etapa, consiste em determinar se a
série estacionaria, original ou transformada, € gerada por um processo
autorregressivo (p # 0), de médias moveis (g # 0), e/ou mista. Neste caso é
necessario determinar o valor de p e/ou q.

As caracteristicas da FAC e da FACP, em cada caso, é que indicardo qual o

possivel processo gerador da série.
2.2.1 Modelos nao lineares de previsao

A modelagem linear representada pelos modelos ARIMA sera util para
estimar os modelos que representarao a série em estudo. Os residuos oriundos da
modelagem ARIMA serdo investigados em relagdo a homocedasticidade de sua
variancia, caso os residuos apresentarem caracteristica de variancia ndo constante,
serdo analisados por meio dos modelos nao lineares ARCH.

Os Modelos Autorregressivos de Heterocedasticidade Condicional (ARCH)

tiveram o seu surgimento com o pesquisador americano Robert Engle
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(1982), que observou que os dois primeiros momentos de uma série temporal (média
e variancia) ndo sao captados conjuntamente pelos modelos lineares. Geralmente,
os modelos ARIMA, embora produzindo residuos do tipo ruido branco, quando
analisados na sua forma quadratica, ndo apresentam um comportamento né&o
aleatorio puro.

Os modelos lineares s&o responsaveis por modelar e prever a média

condicional da série em estudo, assumindo que o residuo a, de tais modelos seja

ruido branco, com média zero e variancia constante. Os modelos propostos por
Engle ddo um passo a mais e verificam a existéncia de heterocedasticidade nos
residuos. Esta heterocedasticidade residual € denominada de volatilidade, o que a
principio poderia ser um problema a ser enfrentado na modelagem de séries
temporais, pois nao apresentaria propriedades desejaveis na modelagem e na
estimacdo dos parametros, passa a ser uma ferramenta a mais para descobrir o
comportamento de uma variavel (SAFADI e ANDRADE FILHO, 2007).

Como a variabilidade pode ser explicada pela volatilidade existente entre os
erros oriundos do modelo de previsao linear, pode-se observar que a variancia
destes erros ndo € constante ao longo do tempo, mas varia de um periodo para
outro, existindo uma autocorrelagcado na variéncia dos erros de previsdao (GUJARATI,
2000).

A idéia basica desses modelos é a de que os componentes da série e, ndo

sejam correlacionados serialmente, mas s&o dependentes, e essa dependéncia
pode ser descrita por uma fungdo quadratica de seus valores passados. Desta

forma, a série de residuos ¢, pode possuir média zero e ndo ser autocorrelacionada,

mas a série dos seus valores quadraticos e,2 pode apresentar autocorrelacéo serial

e, por isso, sdo denominados de modelos n&o lineares.

Geralmente séries temporais com presengca de heterocedasticidade
apresentam caudas mais pesadas, portanto, a curtose (K) € uma medida que pode
auxiliar na identificagdo da presenga de volatilidade. Esta medida é obtida pela raz&o

entre o quarto momento de e, (E(e')) e o quadrado de sua variancia.

t
Desenvolvendo algebricamente este quociente, tem-se que a curtose de um modelo

ARCH (1), por exemplo, sera dada por meio de (44).
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_ 3(1_a12) >3

K(et)—(l_—mlz)

(44)

Portanto, ao admitir-se que a, segue uma modelo ARCH, as caudas sdo mais
pesadas do que a da distribuigdo normal que possui curtose igual a 3. Com isso,
pode-se dizer que se ha excesso de curtose, entao ha volatilidade.

O modelo ARCH, propriamente dito, assume que, em uma regressao, a
variancia do erro se correlaciona com a variavel independente (erro da regressao).
Desta forma, a variéncia € dita condicional (ndo constante) e seu valor depende da
observac&o do proprio erro (ELIN DUXUS, 2009).

A idéia principal do modelo ARCH é o fato de que a variancia de e,, no
periodo de tempo ¢, depende de ¢’,. O termo de erro e,, condicionado a informagéo

disponivel no periodo (¢t—1) seria distribuido conforme a seguinte notagao:

e, ~ N[0,(a, +a,e]))] (45)
em que a, e «, sao parametros explicativos da varidncia do termo de erro e,
(CAMPOS, 2007).

Um modelo ARCH(m), em que m denota a ordem do modelo, expressa a
variancia condicional do modelo anterior para a meédia condicional como uma funcao
das inovagdes quadraticas passadas (SILVA, SAFADI e CASTRO JUNIOR, 2005).

Segundo Morettin (2008), o modelo ARCH(m) é definido por:

r.=1\lhe, (46)
h=a,+ap’ +...+a,r (47)

em que e, é i.i.d com média zero, e h, € a variancia condicional.
Para assegurar que a varidncia condicional seja positiva e fracamente
estacionaria, as seguintes restrigbes parameétricas sdo necessarias: «, >0, «, 20

paratodo r=2..me Y a,<l.

Sob a condicao de estacionariedade, a variancia sera dada por:
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Var(r)=—=,— (48)

a,
m
Y
=1

Pela prépria definicdo, valores grandes de 7, sdo seguidos por outros valores

grandes da série. Se admitirmos que 7, siga uma modelo ARCH, as caudas ser&o

mais pesadas do que as da distribuicio Normal, o que € uma propriedade
caracteristica do modelo.

Na pratica, seguindo o modelo original de Engle, assume-se que e, tem

distribuicdo Normal ou t-Student padronizada (SILVA, SAFADI e CASTRO JUNIOR,
2005).

Campos (2007) afirma que, se a assimetria é diferente de zero e a curtose é
maior que trés, isso significa que a série pode exibir sinais de volatilidade e de
clusters de volatilidade. A assimetria retrata a forma de distribuicdo dos dados, e a
curtose indica que a série apresenta uma distribuicdo leptocurtica em relagado a
normal, isto &, os dados estdo agrupados no centro juntamente com algumas
observacgdes nos extremos das caudas.

Apresentam-se, a seguir, as etapas pertencentes aos modelos ARCH.
Maiores detalhes encontram-se em Morettin (2006), Bueno (2008), Enders (1995) e
Hamilton (1994).

Desta forma, Engle (1982) provou que os modelos lineares sdo incompletos
em fungdo da incapacidade de explicar algumas caracteristicas dessas séries. Na
area das finangas a volatilidade serve como uma medida de velocidade de reagao
do mercado financeiro, pois mercados com baixas volatilidades sdo considerados
mercados lentos, pois a tendéncia € se manterem estaveis. E mercados com alta
velocidade sdo considerados rapidos, pois possuem grande variabilidade e suas
acoes e reacdes podem ser inesperadas. Os modelos ARCH sao estimados pelo
método de maxima verossimilhanga e seguem as etapas de identificagdo do modelo,
estimagao dos parametros, verificagdo ou checagem e, por fim, faz a analise dos
residuos para validar o modelo nao linear encontrado. Estas etapas sao similares as
etapas da metodologia de Box & Jenkins.

Neste sentido, o estudo do comportamento da volatilidade tem sido
considerado uma pega fundamental, pois serve como medidor da vulnerabilidade

dos mercados financeiros e da economia. Deseja-se analisar-se nas
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empresas distribuidoras de energia elétrica para o Rio Grande do Sul o
conhecimento individual da volatilidade. Se o comportamento da volatilidade dessas
empresas for significativo, suas volatilidades devem ser estimadas, sendo possivel,
assim, analisar o seu efeito.

Desde o Prémio de Nobel de Economia que Engle recebeu em 2003 pela sua
contribuicdo com métodos estatisticos de modelagem e previsdo da volatilidade de
séries financeiras, os modelos ARCH tem sido amplamente estudados, ampliados e
utilizados com diferentes propdsitos. Issler (1999) e Bollerslev, Chou e Kroner (1992)
discutem brevemente as vantagens que a modelagem ARCH oferece em relagéo as
medidas que frequentemente sdo usadas por agentes do mercado.

Salienta-se o0 estudo aqui desenvolvido em um processo do numero de
consumidores e consumo de energia elétrica. Verificar se estes setores possuem
caracteristicas heterocedasticas, verificar a sua volatilidade ao longo do tempo seria
de extrema importdncia para manter o processo de consumo € O numero de
consumidores sob controle. Antecipando os comportamentos dessas variaveis,
evitam-se inumeros problemas, tais como os blackouts, o excesso de geragédo de
energia e/ou distribuicdo dentre e gargalos no setor o que podem levar a impactos
negativos como custos elevados, mas decisbes de investimentos, precificagdo de

titulos e gerenciamento de risco.

Testes de diagnosticos

No processo de modelagem de séries temporais, tém-se diversos
pressupostos, ja mencionados, que devem ser satisfeitos e, portanto, testados.

Na secdo 4.4, apresentam-se estatistica Ljung-Box para detectar
autocorrelacdo e os testes de raiz unitaria para analisar a estacionariedade; na
secao 4.5, os testes de normalidade; os testes para detectar a heterocedasticidade

condicional residual.

i) Testes de normalidade

O pressuposto da normalidade precisa ser atendido com o objetivo de

oferecer confiabilidade aos testes estatisticos, uma vez que, em geral, eles se

baseiam na distribuicdo normal do termo residual. Sua violagao afeta as qualidades
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de nao tendenciosidade e variancia minima do método de minimos quadrados
ordinarios.
Varios testes estatisticos tém sido usados para avaliar a normalidade dos

residuos do modelo estimado, dentre os quais se destacam:
- Jarque-Bera

E uma estatistca que tem a vantagem de ser simples na sua
operacionalizacdo, em termos de compreensdo intuitiva. Depende de dois
parametros, assimetria e curtose, que podem ser calculados a partir de dados
histoéricos.

A estatistica Jarque-Bera possui um poder de teste elevado, ndo erra na
presenca de normalidade. Ha uma baixa probabilidade de indicar a normalidade na
presenca de ndo normalidade das distribuigdes, ou seja, pode-se cometer o Erro
Tipo Il, aceitando-se a hipotese de normalidade quando a hipétese alternativa de
ndo normalidade é a verdadeira.

E mensurada pela seguinte equacdo, a qual segue uma distribuicdo qui-
quadrada com dois graus de liberdade:

A2 _ 2
JB = N{f +%} ~ 13 (a0 =5%) > 599 (49)

A K

onde: “3 é coeficiente de assimetria, ™4 é o coeficiente de curtose excessivo e N ¢
o tamanho da amostra.
As hipéteses a serem testadas sdo:

Hy = Assimetria = zero e curtose = a trés (normalidade);

H, = assimetria # zero e curtose # trés (ndo normalidade).

Regra de decisdo: o teste baseia-se nos coeficientes de assimetria e curtose.
Se p-valor for maior que o nivel de significancia de 5% cujo valor critico € 5,99, a

hipétese nula de normalidade ndo sera violada.
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ii) Testes para autocorrelagéo

A autocorrelagao indica se existe uma dependéncia temporal entre os valores
sucessivos dos residuos, ou seja, os residuos sao correlacionados entre si. A
presenga de autocorrelagdo significa que as estimativas através do método MQO
dos parametros n&o sado tao eficientes, ou seja, ndo apresentam varidncia minima.
Ela provoca um viés nos erros-padrao, conduzindo a testes e intervalos de confianca
incorretos.

A estatistica Ljung-Box, em conjunto com os correlogramas FAC e FACP, é
aplicada nas seguintes situagdes: inicialmente, nos dados originais para analisar, em
primeira instancia, a estacionariedade da série; em seguida, nos residuos do modelo
ARIMA com o proposito de verificar se os residuos do modelo estimado formam um
ruido branco; posteriormente, nos residuos ao quadrado desse modelo para
identificar se existe autocorrelagéo significativa. Se houver, € necessario aplicar
testes para verificar se existe heterocedasticidade condicional na série quadratica.
Se a heterocedasticidade for confirmada, a série € modelada através dos modelos
ARCH.

- Estatistica Ljung-Box

Segundo Ehlers (2007), ao invés de verificar as autocorrelagbes residuais
individualmente, pode-se testar se um grupo de autocorrelagdes € significativamente
diferente de zero por meio das chamadas estatisticas Q.

Segundo Morettin (2006), Box e Pierce (1970) sugeriram, um teste de
hipétese para as autocorrelagdes dos residuos estimados, apesar de nao detectar
quebras especificas no comportamento de ruido branco, pode indicar se esses
valores sao muito altos. Uma modificagado desse teste foi proposta por Ljung e Box
(1978), na qual a estatistica de teste € dado pela expresséo (50)

2

O(K) =n(n+ ) s

em que n representa o numero de observagdes, e k representa o numero de

((50)

parametros estimados, seguindo uma distribuicdo y°

liberdade.

com K- p-ggraus de



38

As hipoteses testadas séo:

H, = Ruido branco (RB);

H, = N30 é ruido branco (RB).

Regra de decisao: se a estatistica calculada excede o valor critico da tabela

2
de ¥ para determinado nivel de significancia, podemos rejeitar a hipétese nula de
que todos os (7)) sdo iguais a zero. Isso implica aceitar a hipotese alternativa de

que pelo menos uma autocorrelagao () € estatisticamente diferente de zero. Nesse
caso, o residuo nao é ruido branco. No caso da aceitagdo da hipotese alternativa,
rejeita-se 0 modelo, pois ha uma estrutura de correlagdo serial significativa nos
residuos (GUJARATI, 2000; SAFADI, 2004).

Na pratica, utilizam-se entre as 15 e 20 primeiras autocorrelagcdes (i) )

Embora, em amostras grandes, tanto a estatistica Q como a Q(K) sigam a

2
distribuigdo 4 , a estatistica Q(K) de Ljung-Box possui as melhores propriedades

em amostras pequenas do que a estatistica Q de Box e Pierce.

Testes para heterocedasticidade condicional

Apresentam-se, a seguir, os testes para comprovagado da presenga de
heterocedasticidade condicional na série residual do modelo estimado.

Até pouco tempo atras, a heterocedasticidade era considerada um problema
muito comum em dados cross section, embora também esteja presente em algumas
séries temporais, mas estudos de Engle (1982) e por Bollerslev (1986) provaram que
essa anomalia também pode ser modelada.

Na pratica, € desejavel que a variancia dos residuos do modelo estimado seja

constante, ou seja, Var(u,)=oc’. Caso isso ocorra, diz-se que os residuos do

modelo estimado sdo homocedasticos. A violacdo desse pressuposto revela que a

2
variancia ira diferir ao longo do tempo, isto &, /¢ (4)=0i ¢ os residuos serdo

heterocedasticos.
Na presenca de heterocedasticidade, o método de minimos quadrados

ordinarios ndo produz estimativas eficientes para seus pardmetros nem variancia
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minima. A ndo minimizacdo da varidncia conduz a erros-padrao viesados e a
incorrecéo dos testes t-student e F-Snedecor, além dos intervalos de confianga. Isso
justifica a necessidade de aplicar modelos heterocedasticos para modelar essa
caracteristica.

Existem diversos testes estatisticos para detectar a presenca de
heterocedasticidade nos residuos ao quadrado do modelo estimado. Apresentam-se
a segquir, os testes de White aplicado no caso multivariado, o ARCH-LM empregado

nos casos univariados e, posteriormente, a estatistica F.
- ARCH-LM

O teste ARCH-LM, do tipo multiplicador de Lagrange proposto por Engle

(1982), testa a hipdtese de que os erros resultantes da estimagdo do modelo sao

2 2 2
dependentes dos erros ’*'t-2>:-’im e baseia-se na estimagdo da regressdo

auxiliar (BEM, 1998).

Silva et al. (2005) afirma que, se os coeficientes de autocorrelacoes
estimados revelam um padrio previsivel para a média condicional da série analisada
e se as autocorrelacdes estimadas para os residuos ao quadrado também exibem
sinais de previsibilidade, ha uma evidéncia de efeitos ARCH.

O teste ARCH-LM utiliza a seguinte expressio:

oy tonnl ot a,nl, v, ((51)
onde {=M+L....T A estatistica do teste Tx R’ também chamada de Obs*R-

squared, tem distribuicdo assintotica 7 (m) sob HO. Nesse caso, R’ é o quadrado
do coeficiente de correlagdo multipla da regressao (51).

Para comprovar a presenca de efeitos ARCH, testam-se as seguintes
hipoteses:

Hy = Nao existem efeitos ARCH:

H, = Existem efeitos ARCH.
Regra de decis&o: se p-valor € menor que o nivel de significancia adotado, no
caso especifico deste trabalho adotou-se um nivel de 5%, rejeita-se a hipotese nula,

portanto, existe heterocedasticidade condicional.
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- Estatistica F

De acordo com Morettin (2008), um teste assintoticamente equivalente, que
pode ter propriedades melhores para amostras pequenas, consiste em utilizar a
estatistica

F= (SQRO _SQR1)/m
"~ SOR, (T —2m—1)

~F(m, T -2m-1) ((52)
T T
SOR, = *~7) _ SOR = i - :
na qual OR, zfzmﬂ(r’ ) e OR zf:mﬂuf , com 7 a média amostral

2 A
dos " e ¥ os residuos de MQO da regressao (52). Se o valor de F for significativo,

diz-se que ha heterocedasticidade condicional na série.

Assim, o teste ARCH-LM é aplicado nos residuos do modelo estimado em
dois momentos: primeiro, aplica-se o teste a série de residuos ao quadrado do
modelo ARIMA para média condicional. Se esta série possui heterocedasticidade
condicional, necessita-se estimar um modelo por meio dos modelos ARCH. Em um
segundo momento, aplica-se o teste na série dos residuos padronizados do modelo
ARCH para variancia condicional e na série ao quadrado destes residuos, em que se
pretende verificar a ndo rejeicdo da hipotese nula nos dois casos, indicando que a
série residual do modelo estimado € puramente aleatdria, sem dependéncia na

meédia e na variancia.
- Testes de raiz unitarios para analisar a estacionariedade

Os testes a serem utilizados para testar a estacionariedade das componentes em
estudo sdo o Augmented Dickey-Fuller (1984) - (ADF), que possui como hipotese
nula que a série € ndo estacionaria e integrada de ordem d (d > 0). Na grande
maioria dos casos de séries nao estacionarias, basta uma diferenciacdo para tornar
a série resultante estacionaria, isto €, 1(0).

Como uma forma de validacao dos testes ADF, utiliza-se o teste Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (1992) - (KPSS), em que as hipoteses apresentadas séo
inversas dos testes ADF, ou seja, Hp postula que a série é 1(0) contra a alternativa
que a série seja I(1). Estes testes sdo amplamente discutidos na literatura de
econometria como em Enders (1995) e Maddala (1992).

Como as hipodteses nulas dos testes ADF e KPSS sao distintas, espera-se
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que os dois testes sinalizem a mesma decisdo em relagdo a estacionariedade da
série. Mas Baillie et al. (1996) salienta que a utilizacdo desses testes pode gerar

situagbes de conflitos, chegando-se a uma inconclusdo em relagdo a
estacionariedade da séries.



3 METODOLOGIA

A analise refere-se ao numero de consumidores e ao consumo de energia
elétrica no estado do RS, realizado pelas trés maiores distribuidoras de energia
elétrica, nomeadamente a AES-Sul, CEEE e RGE. N&o sdo considerados, neste
estudo, as cooperativas de energia elétrica ou geragao prépria de energia, que séo
responsaveis por menos de 6% de geragao e distribuigcao.

Os dados foram coletados no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de
2009, com observagbes mensais e medidas em unidades mega watts hora (MWh).
No setor de consumo e de numero de consumidores, as observagdes sdo mensais.

Os setores analisados dessas distribuidoras sao: industrial, comercial, rural,
servigos publicos, residencial e outros. A coleta de dados foi realizada na Fundacgao
de Economia e Estatistica do Rio Grande do Sul, que reune informacgdes de
natureza socioecondmica relativas ao estado e a seus municipios.

Sera necessario realizar a modelagem linear aplicada as componentes
selecionadas, utilizando a classe geral dos modelos ARIMA e verificando a
adequacao dos modelos concorrentes por meio da analise dos residuos, assim
como selecionando aqueles que melhor representarem a série em estudo por meio
dos critérios de penalidades AIC (Critério de Informagao Akaike).

Caso seja verificada a presenga de volatilidade residual na variavel em
estudo, esses residuos serdo modelados utilizando a classe de modelos ARCH e
novamente sera investigada a adequagao do modelo via analise dos residuos.

Foram consideradas, como variaveis deste estudo, o volume de consumo (em
MWh) e o numero de consumidores nos setores e distribuidoras apresentados na Tabela 1.
Tabela 1 — Distribuidoras e regides de abrangéncia.

Companhias Estaduais de Distribuicdo de Energia Elétrica para o Rio Grande do Sul

Distribuidoras Setores Area de Concessao
CEEE Residencial Regides metropolitanas de Porto Alegre, litoral e
Comercial campanha gaucha.
AES-Sul Industrial Regides metropolitanas e centro-oeste do estado.
Rural
Servigos Regiao norte-nordeste do estado do Rio Grande
RGE Publicos do Sul.
Outros
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Para melhor visualizagdo da abrangéncia de cada distribuidora de energia

elétrica para o Rio Grande do Sul, em estudo, observa-se a Figura I.
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Figura I: Distribuidoras de energia elétrica para o Rio Grande do Sul.
Fonte: SIGEL/ANNEL
Elaboracao:DEPLAN/SEPLAG - 08/2009.

As etapas metodoldgicas a serem seguidas sao as seguintes:

Etapa 1: Analise de Componentes Principais — (ACP)

Extracdo das componentes principais e selecdo das mesmas variaveis do
numero de consumidores e do fornecimento de energia, nos diversos setores e
diversas companhias, de modo que sejam usadas apenas CP selecionadas pelo
meétodo de Kaiser (1960). Objetiva-se nesta etapa a auséncia de correlagao entre as
componentes principais, o que proporciona uma melhor eficacia para se tratar os

problemas de multicolinearidade, além de reduzir a dimensao estudada.

Etapa 2: Estatisticas descritivas

Inicialmente, um grafico com a variavel original € tragcado para se ter uma
idéia do seu comportamento. Também, verificam-se as estatisticas descritivas que
revelem o comportamento da variavel em estudo, tais como estacionariedade,
medidas de assimetria, curtose e normalidade. Ainda, busca-se avaliar a presenca
de outliers e a possivel identificagdo para suas causas. Segundo Bayer e Souza

(2007), a estatistica univariada tradicional considera as variaveis de forma
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independente, ndo particularizando suas possiveis inter-relagbes, mas sua utilizagcao
€ de suma importancia no desenvolvimento de trabalhos cientificos, pois ela é capaz

de mostrar como as variaveis em analise estdo se comportando.

Etapa 3: Modelagem linear — ARIMA (p, d, q)

Devido as caracteristicas que determinado processo produtivo possui, ja é
possivel verificar a presenca de autocorrelagdo nos dados. Para facilitar a
identificacdo de autocorrelagéo, recorre-se a Fungdo de Autocorrelagéo (FAC) e a
Fungéo de Autocorrelagdo Parcial (FACP) para determinar o grau de autocorrelagéao
na variavel em estudo.

Logo, estimam-se modelos concorrentes da classe geral ARIMA, servindo-se
da metodologia Box e Jenkins (1970), em que se procura um modelo que represente
um ruido branco, isto €, que tenha média zero e variancia constante.

O modelo selecionado sera aquele que, além de explicar o fenbmeno em
estudo apos ser realizada a analise dos residuos, procurando-se sempre por
modelos que fornegcam ruido branco, isto €, com média zero e variancia constante e
nao autocorrelacionados, apresente melhores estatisticas nos critérios de
penalidades AIC (apud SOUZA e LOPES, 2009). O melhor residuo selecionado tera
0s seus residuos investigados em relagdo a homocedasticidade, por meio do teste
LM-ARCH.

Etapa 4: Analise de heterocedasticidade residual

Na presengca de heterocedasticidade, o método de minimos quadrados
ordinarios nao produz estimativas eficientes para seus parametros nem mesmo uma
variancia minima. A ndo minimizagao da variancia conduz a erros-padrao viesados e
a incorregao dos testes t-student e F-Snedecor, além dos intervalos de confianga.
Isso justifica a necessidade de aplicar modelos n&o lineares da classe ARCH em
séries que apresentam heterocedasticidade (SILVA, 2000).

O teste ARCH-LM, do tipo multiplicador de Lagrange, proposto por Engle

(1982), testa a hipdtese de que os erros resultantes da estimagcédo do modelo linear

s&o dependentes dos erros a’, ,a; a’ e baseia-se na estimagdo da regress&o

t=2%"">"t—m

auxiliar (BEM, 1998).

Silva, Safadi e Castro Junior (2005) afirmam que, se os coeficientes de
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autocorrelagdes estimados revelam um padrao previsivel para a média condicional
da série analisada e se as autocorrelagdes estimadas para os residuos quadraticos
também exibem sinais de previsibilidade, ha uma evidéncia de efeitos ARCH.

O teste ARCH-LM utiliza a seguinte expressgo:

P=ay o tata,r’, +u, (53)

onde t=m+1,...,T. A estatistica do teste TxR*> tem distribuicio assintotica X sob

H,. Nesse caso, R’ é o quadrado do coeficiente de correlagdo multipla da
regressao (53).

Para comprovar a presenca de efeitos ARCH, testam-se as seguintes
hipbteses:

H  : A série n&o possui efeitos ARCH,;

H, : A série possui efeitos ARCH.

Regra de decisdo: se p-valor € menor que o nivel de significancia adotado,
rejeita-se a hipétese nula, portanto, existe heterocedasticidade condicional.

Assim, o teste ARCH-LM foi aplicado nos residuos do modelo estimado em
dois momentos. No primeiro momento, aplica-se o teste a série de residuos
quadraticos do modelo ARIMA. Se esta série possui heterocedasticidade
condicional, necessita-se estimar um modelo por meio dos modelos nao lineares da
classe ARCH e, em um segundo momento, aplica-se o teste na série de residuos
quadraticos do modelo ARCH e nos residuos padronizados oriundos do modelo
ARCH. Desta forma, procura-se a indicacdo de que a série residual do modelo

estimado é puramente aleatdria, sem dependéncia na média e na variancia.

Etapa 5: Modelagem nao linear — ARCH (m)

O objetivo da modelagem ARCH é considerar os efeitos da volatilidade
conjuntamente com os da média do processo. No passo 2, ja estabelecidos os
residuos que eram ruido branco e n&o autocorrelacionados, passa-se, no passo 3, a
investigar a dependéncia quadratica destes residuos e, se estes mostrarem-se
heterocedasticos, parte-se para uma modelagem conjunta ARIMA-ARCH.

Nesta etapa, os passos metodologicos sdao semelhantes ao passo 4, apenas
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com o diferencial de que a variavel em estudo passa a ser a série de residuos do
modelo ARIMA selecionado.

Apos estimado o modelo conjunto ARIMA-ARCH, os residuos oriundos do
melhor modelo serdo investigados em relagdo a sua adequacgao, verificando se eles
seguem um ruido branco nao correlacionado e ndo possuem heterocedasticidade
residual.

O fluxograma abaixo resume as etapas metodologicas descritas

anteriormente.

* NModelagem
* Coleta ndo linear
dos Teste de
DalgiOS volatilidade
periodo ..
janeiro na serie
dlBBS?) * Modelagem residual.
szemear Linear da CP
o 2009.

Figura II: Etapas metodoldgicas

Fonte: Elaboragéo propria.

Quantificar e qualificar as necessidades futuras de energia elétrica com
qualidade e confiabilidade por meio de modelos lineares e nao lineares aplicados a
componentes principais € a proposta deste estudo, para que as empresas tenham
mais um subsidio para as tomada de decisdes e desenvolvam com eficiéncia a
distribuicao de energia para todos os setores.

Para o cumprimento de todos os passos metodoldgicos, faz-se necessario a
utilizacdo de softwares computacionais, a fim de realizar os testes, analises,
estimacado e modelagem dos dados. Para a analise de CP foi utilizado o software
Statistica verséo 7.0 e, para as demais analises, o EWVIES 7.0.



4 APRESENTAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da analise do consumo em
(MWh) e do numero de consumidores de energia elétrica para o Rio Grande do Sul
por meio de modelos lineares e n&o lineares aplicados as componentes principais.
Desta forma, os resultados obtidos contribuirdo para revelar a aplicabilidade dos
modelos de previsbes nas combinagbes lineares, de modo a revelarem o
comportamento global das variaveis, fornecendo condi¢des para entender o
comportamento conjunto das variaveis, de forma que as decisbes a serem tomadas
possam ser subsidiadas em bases cientificas, obtendo o melhor planejamento,
permitindo a alocagao racional e otimizada.

Nas ultimas duas décadas, tem sido observada uma tendéncia na
reestruturagdo na maioria das areas de negocio, desde o comércio de produtos até
servicos publicos. O impacto da reestruturacdo tem sido profundo em todos os
setores envolvidos e mudou significantemente as condi¢des de competicdo. Nos
servicos publicos, o processo iniciou no setor de telecomunicagdes e teve
continuidade nos mercados de eletricidade e gas (DYNER e LARSEN, 2001).

O perfil do consumo de energia no Pais estd mudando e deve demandar
alteracbes na politica de investimentos das empresas distribuidoras. A avaliagao é
do consultor Eduardo Bernini (http://www.correiodoestado.com.br/noticias/aumento-
da-renda-mudou-perfil-de-consumo_1933/), ex-presidente da Eletropaulo. Segundo
a estatal, o consumo médio por residéncia atingiu 165 kWh por més, depois de
quatro anos seguidos de crescimento. “Trata-se de um reflexo direto do aumento da
renda e da mobilidade social verificada nos ultimos anos”, comenta o especialista,
que observa um novo padrao de consumo na populagao brasileira.

Segundo observou em entrevista recente o diretor-geral do Operador
Nacional do Sistema Elétrico - ONS, Hermes Chipp
(http://www.asef.com.br/Noticias%2002%2003%202010.htm) em vez de um unico
horario de pico, o sistema elétrico apresentou, no verao de 2009, um segundo pico
de energia. Bernini, no entanto, demonstra preocupagdo com o impacto do aumento
de consumo residencial sobre a qualidade da distribuicdo da energia nas grandes

cidades.
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Tendo em vista este aumento de consumo de energia, é imprescindivel o
estudo de projecdo da demanda para se fazer desde o planejamento de geragao, de
transmissao, da distribuicdo e operacao até o financeiro. Com isso, a empresa sera
capaz de projetar a oferta e a demanda em niveis de confiabilidade. Com o
planejamento da transmissdo, a empresa tem como estruturar o carregamento de
linhas e transformadores, o sentido dos fluxos de intercambio e custos de
distribuicdo, diminuindo os possiveis sinistros registrados como a sobrecarga, entre
outros.

O aumento do PIB no estado do Rio Grande do Sul tem sido acompanhado
pelo aumento dos niveis de consumo de energia elétrica nos ultimos anos. Quanto
ao perfil do consumo de energia elétrica, € o setor industrial que mais consome
energia, com 37,72%. O setor residencial é responsavel por 25,68%, o comercial por
16,84% e as areas rurais por 12,54%. Com relacédo as cooperativas de eletrificacao
rural, apesar de 67% dos consumidores serem rurais, consomem somente 52,32%
da energia elétrica distribuida, enquanto o setor industrial, com 0,64% dos
consumidores, consome 23,23% da energia elétrica distribuida.

O planejamento da evolugédo temporal e distribuicdo espacial do numero de
consumidores em areas urbanas e rurais vao ao encontro do atendimento com
qualidade e confiabilidade, operacionalizando o despacho de unidades geradoras e

das interligagbes, de modo a minimizar custos de transmissao e producgao.

4.1 Analise de componentes principais

A ACP foi efetuada com o intuito de encontrar uma CP que fosse
representativa do conjunto de dados, uma vez que a informagao contida nas p-
variaveis originais € substituida pela informagao contida em k (k<p) componentes
principais. A analise de componentes principais foi realizada utilizando-se o
fornecimento mensal de energia por classe de consumo fornecida e o niumero de
consumidores de energia elétrica por classe de consumo no Rio Grande do Sul em
cada més.

Estas sdo uma combinacdo linear de todas as variaveis originais,
independentes entre si e escolhidas por ordem decrescente dos autovalores com o
maximo de informacdo, em termos de variacdo total contida nos dados iniciais,

permitindo, com isso, reduzir a dimensao do conjunto original de variaveis e permitir
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construir os modelos de previsao.

A técnica de componentes principais permite reduzir o numero de variaveis
originais, correlacionadas em varidveis nao correlacionadas em uma mesma
quantidade de variaveis, transformada em componentes ortogonais, ou seja, nas
componentes principais, que sao uma combinagdo linear de todas as variaveis
originais, independentes entre si e escolhidas por ordem decrescente dos
autovalores com o maximo de informacao, em termos de variacao total contida nos
dados iniciais, permitindo, com isso, reduzir a dimensado do conjunto original de
variaveis e permitir construir os modelos de previsao.

A técnica de componentes principais apresenta tantas componentes principais
quantos forem o numero de variaveis que estdo sendo analisadas, porém, com a
propriedade de que, em ordem decrescente, as primeiras componentes principais
retém a maior parte da variancia dos dados originais de selegdo dos componentes
(KAISER, 1960; KATTEL, 1960) e da variancia média de 70%.

4.1.1 Analise do numero de consumidores de energia elétrica por classe de consumo
no Rio Grande do Sul para CEEE, AES-Sul e RGE

Neste item, faz-se a analise do numero de consumidores de energia elétrica
do RS. Aléem da analise descritiva, procede-se a analise de componentes principais
com o intuito de reduzir a dimensionalidade do estudo e, no momento de realizar a
modelagem estatistica, pretende-se obter um comportamento global das variaveis de
maior representatividade na componente analisada.

Na Figura 4, visualiza-se a selecdo das componentes principais através do
método grafico Screeplot, sendo que a porcentagem de variagdo explicada pela
componente esta no eixo das ordenadas, e os autovalores estao representados em

ordem decrescente no eixo das abscissas.
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Figura 4 — Representacéao grafica dos autovalores e percentual de variancia explicada
CEEE (a), AES-Sul (b) e RGE(c) respectivamente.

Para a distribuidora CEEE, a primeira componente explica 89,41% da
variancia total, sendo selecionada apenas a primeira componente. O segundo
critério de selegéo consiste em incluir somente aquelas componentes cujos valores
préprios sejam superiores a 1. Este critério € sugerido por Kaiser (1960, apud,
SOUZA e VICINI, 2005). Ele tende a incluir poucas componentes quando o numero
de variaveis originais € inferior a vinte e, em geral, utilizam-se componentes que
conseguem sintetizar uma variancia acumulada em torno de 70%. Segundo Lopes,
Lima e Zanella (2007), o objetivo é encontrar um meio de condensar a informagao
contida em numero de variaveis, em um conjunto menor de variaveis estatisticas.

Para a distribuidora AES-Sul, a primeira componente explica 76,20% da
variancia total, sendo considerada a primeira componente, pois esta componentes
conseguem sintetizar uma variancia acumulada superior a 70%.

Para a distribuidora RGE, as duas primeiras componentes explicam 87,98%
da variancia total, sendo consideradas a primeira e a segunda componente,
obedecendo aos dois critérios de sele¢cdo, que consistem em incluir somente
aquelas componentes cujos valores proprios sejam superiores a 1 e utilizar
componentes que conseguem sintetizar uma variancia acumulada em torno de 70%.

Na Tabela 2, estdo demonstrados os fatores representados pelos autovalores
resultantes da matriz de correlagcdo, o percentual da varidncia explicado por cada

fator e o percentual total de explicagdo da variancia do conjunto de fatores.
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Tabela 2 — Autovalores e variancia explicada de cada componente para o numero de
consumidores de energia elétrica.

Extracao das componentes principais

% da
] % da A .
. Numero de ... Autovalores variancia
Distribuidora Autovalores variancia ,
Componente , acumulados explicada
explicada
acumulada
CEEE 1 5,36 89,41 5,36 89,41
AES-Sul 1 4.57 76,20 4,57 76,20
RGE 1 3,94 65,65 3,94 65,65
2 1,34 22,33 5,28 87,98

Por meio da ACP aplicada ao conjunto das variaveis, é selecionada para
distribuidora CEEE uma CP ou nova variavel, que represente 89,41% das variaveis
originais.

A partir dessa analise, ao invés de utilizar as seis variaveis, passa a ser
utilizada apenas uma CP, representada pelos seus autovalores superiores a 1, com
uma perda de informagao de aproximadamente 10,59% das variaveis originais.

Para a AES-Sul, constata-se que a primeira componente principal (CP)
representa 76,20%. A partir desta analise, ao invés de utilizar as seis variaveis,
passa a ser utilizada apenas uma CP, representada pelo seu autovalor superior a 1,
com uma perda de informagao de aproximadamente 23,8% das variaveis originais.

Para a distribuidora RGE, foram selecionadas as duas primeiras componentes
principais, a (CP4) que representa 65,65% e a (CPy) que representa 22,33% da
variabilidade das variaveis pesquisadas. Verifica-se, ainda, que os dois autovalores
sao superiores a uma unidade e representam uma variancia explicada acumulada de
87,98%.

A partir desta analise, ao invés de utilizar as seis variaveis, passam a ser
utilizados apenas dois fatores, representados pelos seus autovalores superiores a 1,
com uma perda de informagao de aproximadamente 12,02% das variaveis originais.

Na Tabela 3, sdao mostradas as influéncias que cada variavel possui na
composicdo de cada componente por meio das cargas fatoriais, refletindo quais

componentes principais estdo mais correlacionadas com as variaveis originais.
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Assim, com base no poder de explicacdo dos autovalores, foi selecionada
uma componente principal utilizada para determinagao do modelo de previséo para
a CP1ceee e pode-se afirmar que é a mais importante para o estudo, pois ela é
derivada do maior autovalor, explica 89,41% e representa os seis setores deste
estudo.

A variavel com maior correlagdo com a CP4ceee € a variavel nominada “Res” e
representa o setor residencial, seguida das variaveis “Com” — setor comercial, Rural
— setor rural, “S Publ” — setor servigos publicos, Outros — setor outros, ou seja,
subdenominacdes das demais componentes em analise.

Para a AES-Sul, utiliza-se uma CP que representa 76,20% das variaveis
explicadas. Pode-se afirmar que a CP1aes.su € derivada do maior autovalor e representa
as seis variaveis em estudo. A variavel com maior correlagdo com esta CP1ags.su: Res
representa o setor residencial, seguida das variaveis Com — setor comercial, Ind — setor
industrial, Rural — setor rural, SPubl — setor servigos publicos, Outros — setor outros, ou
seja, subdenominagdes das demais componentes em analise.

Tabela 3 — Cargas fatoriais por companhia.

o CEEE
Variaveis

CP, CP, CP; CP4 CP5 CPg

Res -0,94 0,03 0,08 029 -0,14 -0,07

Com -0,98 0,07 0,12 0,09 -0,02 0,13

Ind 076 -020 061 003 -0,02 000

Rural 0,79 -059 -0,03 005 016 -0,02

SPubl | 984 044 025 -007 017 -0,04

Outros | 091 -0,16 0,10 -0,34 -0,14 -0,02
AES-Sul

CP1 CP; CP3 CP4 CP5s CPs

Res 044 0,03 011 062 -0,46 -0,44
Com 046 0,08 0,18 0,19 -0,06 0,84
Ind 0,36 -0,25 0,89 0,07 -0,06 0,01
Rural | 937 0,75 0,04 0,10 053 -0,10

SPubl | 539 056 037 016 054 -027

Outros | 043 021 014 073 046 -0,11
RGE
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CP1 CP, CP3 CP4 CP5s CPs

Res -0,97 -0,21 0,01 0,13 -0,05 0,03
Com -0,98 -0,15 -0,01 0,08 -0,05 -0,03
Ind 032 0,76 056 004 001 0,00
Rural | 596 -0,08 0,07 -027 -0,01 0,00

SPubl | 998 -001 -0,14 005 0,12 0,00
Outros | 923 -0,83 051 0,01 0,03 0,00

Para a distribuidora RGE, foram selecionadas duas componentes principais
utilizadas para determinagcdo do modelo de previsdo. A variavel com maior
correlagdo com esta CPirge: Res representa o setor residencial, seguida das
variaveis Com — setor comercial, Rural — setor rural, S Publ — setor servigos publicos,
Outros — setor outros, ou seja, subdenominagdes das demais componentes em
analise, e a CP2rge representa: Ind — setor industrial.

As correlagbes negativas de algumas variaveis em relagdo aos fatores
mostram que as variaveis se relacionam de forma oposta, isto €, quando um setor
aumenta, o outro diminui.

Os resultados da ACP sido expostos na Tabela 3. Deste modo, as
distribuidoras podem ser explicadas respectivamente: CEEE — por uma componente,
com um poder de explicagdo de 89,41%; AES-Sul — por uma componente com poder
de explicagcédo de 76,20% e a distribuidora RGE - por duas componentes com poder
de explicagdo acumulado de 87,98%. As cargas fatoriais sdo demonstradas na
Tabela 3, em que se observa que as correlagdes sado bastante elevadas, e isso se
reflete nas semelhangas das cargas fatoriais da primeira componente principal para
as distribuidoras CEEE e AES-Sul. Ja, para a RGE, o ante exposto se divide em
duas componentes. Segundo Alexander (2005), o deslocamento da primeira
componente principal representa os movimentos paralelos de ascendéncia e
descendéncia, portanto, uma mudanga que ocorra em uma das variaveis que
compdem a componente principal se refletira nesta componente. Por essa razao, a
primeira componente principal € chamada componente de tendéncia das curvas,
neste caso, 89,41% da variacdo total da distribuidora CEEE (a), 76,20% da variagao
total da distribuidora AES-Sul (b) e 87,98% da variacao total da distribuidora RGE

(c).
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O deslocamento da componente principal provoca uma inclinacdo da curva
das cargas fatoriais do numero de consumidores de energia elétrica, conforme

Figura 5.
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Figura 5 — Grafico das cargas fatoriais para as distribuidoras CEEE (a), AES-Sul (b)
e RGE (c) para o numero de consumidores de energia elétrica para o Rio
Grande do Sul.

Pode-se perceber, analisando a Figura 5, que a ACP, além de reduzir as
dimensdes a serem analisadas, as componentes selecionadas sao capazes de
acompanhar os movimentos das mudancas de todas as curvas em analise, devido a
elevada correlagdo que é refletida pelas cargas fatoriais da primeira componente
para CEEE e AES-Sul e para a primeira e a segunda componentes para a RGE, que
nao somente sao muito similares, ma também muito préximas de 1.

Na Figura 6, mostra-se o circulo de correlagdo unitario, com a nuvem de

variaveis distribuidas no plano fatorial, cujas variaveis mais proximas ao circulo de
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correlagao sao altamente representativas.

Na Figura 6a, observam-se as variaveis que estdo mais correlacionadas e,
assim, melhor explicam a CPiceee € a CPyceee. Na Figura 6b, observam-se as
variaveis que estdo mais correlacionadas e, assim, melhor explicam a CPags.su € a
CP2aes-sul-

Na Figura 6¢, observam-se as varidveis que estdo mais correlacionadas e,

assim, melhor explicam a CP1rge € a CP2RrgGE.
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Figura 6 — Circulo de correlagao unitario para as CEEE (a), AES-Sul (b) e RGE (c)
respectivamente.

Pela inspecao do circulo unitario de correlacdo unitario, também € possivel
identificar as variaveis mais correlacionadas. Por exemplo, na Figura 6a, véem-se
que Servicos Publicos, Rural, Comercial e Residencial estdo bem correlacionados ou
apresentam o mesmo comportamento, pois o angulo formado entre as variaveis é
muito pequeno. A variavel Industrial apresenta um angulo um pouco maior com as
variaveis que estdo no segundo e terceiro quadrantes, mas este angulo € menor do
que 45°, mostrando que a correlagcdo com as demais variaveis € moderada. A
variavel Outros apresenta-se ndo correlacionado, pois o angulo formado é de
aproximadamente de 180° com as variaveis Servicos Publico, Rural, Comercial e
Residencial. Industrial e as variaveis que incluem a variavel Outros também
apresentam fraca correlagdo entre si, pois o angulo formado & aproximadamente
120°. E de salientar que o comportamento individual das varidveis na sua
representacdo do sistema € muito bom, pois quase todas as variaveis estédo
posicionadas em cima do circulo unitario de correlagao.
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4.1.2 Analise do consumo em MWh de energia elétrica por classe no Rio Grande do
Sul para CEEE, AES-Sul e RGE

Na Figura 7, visualiza-se a selegdo das componentes principais por meio do
método grafico Screeplot, sendo que a porcentagem de variagdo explicada pela
componente esta no eixo das ordenadas, e os autovalores estao representados em

ordem decrescente no eixo das abscissas.

74,83%

62,28% 40 62,50%

tual de Variancia Explicada

Percen

Componentes Principais Componentes Principais Componentes Principais.

(a) (b) (c)

Figura 7 — Representacéo grafica dos autovalores e percentual de variancia explicada
CEEE, AES-Sul e RGE respectivamente.

Para a distribuidora CEEE (a), as duas primeiras componentes explicam 81%
da variancia total, sendo consideradas as primeiras componentes, segundo critério
de selecdo, que consiste em incluir somente aquelas componentes cujos valores
proprios sejam superiores a 1.

Para a distribuidora AES-Sul (b), a primeira componente explica 74,83% da
variancia total, sendo considerada a primeira componente e, para a distribuidora
RGE (c), as duas primeiras componentes explicam 79,78% da variancia total, sendo
considerada a primeira e a segunda componentes.

Na Tabela 4, estdo demonstradas as CP representadas pelos autovalores
resultantes da matriz de correlagdo do consumo mensal de energia em MWh, o
percentual da variancia explicado por cada fator e o percentual total de explicacéo
da variancia do conjunto de fatores.
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Tabela 4 — Autovalores e variancia explicada de cada componente para o fornecimento
mensal de energia por classe de consumo.

Autovalores Extragao das componentes principais

. % da % da variancia
e Numero de A Autovalores .
Distribuidora Autovalores variancia explicada
Componente . acumulados

explicada acumulada
CEEE 1 3,74 62,30 3,74 62,30
2 1,12 18,60 4,85 80,90
AES-Sul 1 4,49 74,83 4,49 74,83
RGE 1 3,75 62,50 3,75 62,50
2 1,04 17,28 4,79 79,78

Por meio da ACP, foram selecionadas, para a distribuidora CEEE, duas CP,
que representam 80,9% das variaveis originais. Constata-se que a primeira
componente principal CP4ceee representa 62,30% das variaveis pesquisadas, e a
CPyceee representa 18,60% das variaveis. Verifica-se, ainda, que dois autovalores
acima de 1 representam uma variancia explicada acumulada de 80,9%.

Para a distribuidora AES-Sul, constata-se que a primeira componente
principal CP1aes-su representa 74,83% da variabilidade das variaveis pesquisadas. A
partir dessa analise, ao invés de utilizar as seis variaveis, passa a ser utilizado
apenas um fator, representado pelos seus autovalores superiores a 1, com uma
perda de informagao de aproximadamente 25,17% das variaveis originais.

Para a distribuidora RGE, consideram-se as duas primeiras componentes
principais CP1irge, que representa 65,50%, e a CPyrce, que representa 17,28% da
variabilidade das variaveis pesquisadas. Verifica-se, ainda, que os dois autovalores
acima de 1 representam uma variancia explicada acumulada de 79,78%.

Na Tabela 5, estdo demonstradas, por ordem de importancia, as correlagdes
existentes entre os fatores e as variaveis originais, refletindo quais sdo as
componentes principais (os fatores) que estdo mais ou menos correlacionadas com
as variaveis (os setores).

Com base no poder de explicacdo dos autovalores, foram selecionadas as
duas componentes principais utilizadas para determinacao do modelo de previsao.

Nesta analise, utilizaram-se as duas CP, que representam 80,9% das
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variaveis explicadas. Pode-se afirmar que a CP4cgee € a mais importante para o
estudo, pois ela € derivada do maior autovalor, que explica 62,3%, e representa o
maior numero de variaveis (cinco das seis variaveis). A variavel com maior
correlacdo com esta CPiceee representa: Res - setor residencial, seguida das
variaveis Com — setor comercial, Rural — setor rural, S Publ — setor servigos publicos,
Outros — setor outros, ou seja, subdenominagdes das demais componentes em
analise.

Portanto, com base no poder de explicacdo dos autovalores, foram
selecionadas duas componentes principais utilizadas para determinagdo do modelo
de previsao.

Para AES-Sul, foi selecionada uma CPaessu, que representa 74,83% das
variaveis explicadas.

Tabela 5 — Cargas fatoriais constantes nas variaveis residencial, comercial, industrial,
rural, servigos publicos e outros para as trés distribuidoras em estudo.

CEEE
Variaveis|CP 4 CP, CP3 CP4 CPs CPg

Res 0,86 0,08 -029 022 035 0,01
Com 0,92 031 -0,01 -0,08 -0,17 0,13
Ind 0,44 082 029 -0,11 020 0,00
Rural | 084 020 003 -048 011 -0,04

SPubl 1084 047 -007 011 -021 -011
Outros | 573 029 058 020 004 0,00
AES-Sul

CP1 CP, CP3 CP4 CPs CPg

Res 0,94 004 005 029 -0,14 -0,07
Com 0,98 0,09 0,10 0,09 -0,02 0,14
Ind 0,74 -0,06 067 005 -0,03 0,00
Rural | 077 061 008 005 016 -0,02

SPubl 1082 050 019 -006 018 -004

Outros | .091 -043 015 -0,33 -0,15 -0,02
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RGE
CP41 CP, CP3 CP4 CP5s CPs

Res |024 026 -020 -1,11 1,17 -2,77
Com |92 009 -0,16 011 -0,85 4,87
Ind 0,14 -0,78 0,26 0,39 -1,20 -1,18
Rural | 923 027 -026 141 044 -2,14
SPubl| o4 032 -006 0,60 2,29 0,19
Outros| 012 032 1,02 002 018 -0,01

A RGE, nesta analise, faz uso de duas CP, que representam 79,78% das
variaveis explicadas. A variavel com maior correlagdo com esta CPirce Res
representa o setor residencial, seguida das variaveis Com — setor comercial, Rural —
setor rural, S Publ — setor servicos publicos, Outros — setor outros, ou seja,
subdenominacdes das demais componentes em analise, e a CP,rge representa Ind
— setor industrial.

Os resultados da ACP sdo expostos na Tabela 4. Deste modo, as
distribuidoras podem ser explicadas respectivamente: CEEE - por duas
componentes com um poder de explicagdao acumulado de 80,30%; AES-Sul — por
uma componente com poder de explicacdo de 74,83% e a distribuidora RGE por
duas componentes com poder de explicagdo acumulado de 79,78%. As cargas
fatoriais sdo demonstradas na Tabela 5, em que se observa que as correlagdes sao
bastante elevadas, e isso se reflete nas semelhancas das cargas fatoriais da
primeira e segunda componente principal, para as distribuidoras CEEE e RGE. Ja a
AES-Sul é representada por uma componente principal. A primeira componente
principal € chamada componente de tendéncia das curvas, neste caso, 80,9% da
variagéo total da distribuidora CEEE (a), 74,83% da variagéo total da distribuidora
AES-Sul (b) e 79,78% da variagao total da distribuidora RGE (c).

O deslocamento da componente principal provoca uma inclinagao da curva das
cargas fatoriais do niumero de consumidores de energia elétrica, conforme Figura 8.
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Figura 8 — Grafico das cargas fatoriais para as distribuidoras CEEE (a), AES-Sul (b)
e RGE (c) para o numero de consumidores de energia elétrica para o Rio
Grande do Sul.

Pode-se perceber, analisando a Figura 8, que a ACP foi capaz de reduzir as
dimensdes e que as componentes selecionadas acompanham o movimento das
mudancas de todas as curvas em analise para a CEEE e para a AES-Sul, sendo a
primeira e a segunda componente para a RGE muito similares.

Na Figura 9, mostra-se o circulo de correlagdo unitario, com a nuvem de
variaveis distribuidas no plano fatorial, para as trés distribuidoras de energia elétrica
para o Rio Grande do Sul, cujas variaveis mais préximas ao circulo de correlagao

sao altamente representativas.
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Figura 9 — Circulo de correlag&o unitario para as CEEE (a), AES-Sul (b) e RGE (c)
respectivamente.

Na Figura 9, observam-se as variaveis que estdo mais correlacionadas e
assim melhor explicam a CPcgge € @ CPoceek.

As variaveis S. Publ, Com, Resid, Rural, Outros (subdenominagdes das
demais componentes em analise), estdo bem representadas neste plano, pois se
encontram proximas a circunferéncia e estao fortemente correlacionadas entre si, e
o angulo formado entre as variaveis € muito pequeno. Ja, a variavel Industrial
apresenta um angulo um pouco maior, mas menor que 45°, com as variaveis que
estdo no segundo e terceiro quadrantes. Pode-se observar que o comportamento
individual das variaveis na sua representacdo do sistema € muito bom, pois quase
todas as variaveis estdo em cima do circulo unitario. Analogamente analisam-se os

demais circulos de correlagao unitaria.

4.2 Estatisticas descritivas das componentes principais

Neste item serdo apresentadas as estatisticas descritivas para as trés
companhias analisadas, como um suporte para a realizacdo dos modelos a serem
usados, com o intuito de conhecer o comportamento das variaveis no decorrer do
periodo analisado e verificar os indicios para a presenga de heterocedasticidade
condicional na série. Na Tabela 6, apresentam-se algumas estatisticas descritivas
das componentes principais que explicam as trés distribuidoras de energia elétrica,
cuja unidade de medida é a percentagem.
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Tabela 6 — Estatisticas descritivas das componentes principais para 0 numero de
consumidores e consumo de energia elétrica para as trés distribuidoras.

Numero de Consumidores de energia elétrica para RS

Estatisticas CP1ceee CP 1aes-sul | CP 1ree | CP 2 RrGE

Média -7x107° -2,9x10™ |-7,3x10™ | -3,3x107°

Assimetria 0,20 -0,43 0,52 -0,89

Curtose -0,38 -0,43 -0,70 -0,11

Desvio-padrao

incondicional 0,16 2,14 1,98 1,16

Coeficiente de Variagao (%) |, 30x105 | -7,37x10 | 2,72x10% | -3,51x10"

Consumo de energia elétrica em MWh, para RS

Estatisticas CPiceee CP ceee CPipessu | CP 1Rree CP;Rree
Média 1,5x107® -3,65x10™" | 1,68x10™" | -6,75x10™ | 4,04x10™"°
Assimetria -0,56 -0,38 -0,38 0,20 0,79
Curtose 2,49 3,65 2,45 2,59 4,89
Desvio-padrao

incondicional 1,93 1,06 2,12 1,94 1,02
Coeficiente de Variagdo(%) | 1,33x10™® | -2,89x10™ | 1,26x10™" | -2,87x10™ | 2,52x10™

Com a analise descritiva das variaveis para o numero de consumidores,

verificou-se, pelo coeficiente de variagdo, que a média da variavel é considerada
pouco representativa, visto que esse valor expresso em percentual esta muito
préximo de 50%.

Ao analisar o valor da assimetria e da curtose, observou-se que a assimetria é
diferente de zero e que a curtose variou entre -0,11 e 0,52, o que é um indicativo de
que algumas das componentes principais podem exibir sinais de volatilidade e de
clusters de volatilidade, conforme Campos (2007). De acordo com Soares e Castelar
(2003), se a curtose excede trés unidades, a distribuigao € dita leptocurtica.

Analisando o consumo em MWh em relacido a analise descritiva das variaveis,
verificou-se, pelo coeficiente de variagdo, que a média da variavel é considerada
pouco representativa, visto que esse valor expresso em percentual esta muito

préximo de 50%.
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Ao analisar o valor da assimetria e da curtose, observou-se o seguinte: como
a assimetria é diferente de zero e a curtose variou entre 2,49 e 4,89, é um indicativo
de que algumas das componentes principais podem exibir sinais de volatilidade.

Inicialmente, analisou-se o comportamento da varidvel em estudo,
investigando-se em relagcdo as medidas descritivas. A proxima etapa € estimar
modelos lineares, utilizando a metodologia Box & Jenkins baseado na técnica de
andlise de componentes principais, verificando a presenga de volatilidade e
estimando-a por meio de modelos nao lineares da classe geral ARCH quando
necessario.

Alexander (2005) diz que ACP é um recurso muito util, porque permite uma
grande redugao das dimensdes e a ordenagao natural do sistema e ainda fornece
uma interpretacao significativa das componentes principais. Além disso, esta analise
facilita, em grande parte, a avaliagdo do movimento da volatilidade, vinculada a
oscilagdes de demanda e ao fornecimento de energia elétrica.

Os resultados a seguir explicam as trés companhias em estudo, levando em
consideragao todos seus setores de fornecimento de energia para o numero de
consumidores e para o fornecimento de energia em MWh. Nestes dois casos, a ACP
possibilitou que as dimensdes fossem substancialmente reduzidas, capturando todas
as possiveis combinagdes de deslocamento das séries em estudo.

As Figuras 10 e 11 mostram o comportamento dos fatores que representam o
numero de consumidores para as trés companhias distribuidoras de energia elétrica,
CEEE, AES-Sul e RGE, para o Rio Grande do Sul. Avaliando estas figuras, verifica-se

que as séries ndo apresentam um comportamento estacionario em relagao a média.
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E
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Figura 10 — Fatores que representam as trés companhias para o numero de
consumidores de energia elétrica.
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Nesta figura as companhias sao representadas respectivamente pelos fatores
derivados da ACP. O CPceee explica em 89,41% todos os setores da companhia;
CP1aes-su — fator que representa todos os setores em 76,20%; CP1rce € CP2rcE —
representa a companhia RGE, que explica 87,98% da variabilidade dos seis setores

mantidos pela empresa.
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Figura 11 — Fatores que representam as trés companhias para o fornecimento de
energia elétrica.

Na Figura 11, as companhias sdo representadas respectivamente pelas
componentes principais, onde a CP1cegee € CP2ceee €em 80,90%; CP1aes-su — fator que
representa todos os setores em 74,83%; CP1rce € CP2rge — representa a companhia
RGE que explica 79,78%.

4.3 Verificagao da estacionariedade das componentes principais

Como analise preliminar, é necessario investigar a estacionariedade das
componentes principais das trés distribuidoras de energia, de forma a classificar as
séries em relagdo ao seu grau de integragao.

A verificacdo da estacionariedade para as componentes principais que
explicam o numero de consumidores das distribuidoras de energia elétrica em
estudo foi realizada por meio da construgdo de correlogramas, apresentados na

Figura 12, 13, 14 e 15. Também conhecidos por fungdo de autocorrelagdo (FAC) e
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funcado de autocorrelagéo parcial (FACP), em conjunto com as estatisticas Ljung-

Box, testes de raiz unitaria e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin tests - KPSS.

i) Correlogramas

Os graficos da Figura 12, 13, 14, 15, apresentam as estatisticas Ljung-Box,

que evidenciam a presenca de autocorrelagdo para os primeiros 15 /ags, pois os p-

valores sdo menores que o nivel de significancia adotado. Além disso, percebe-se

uma persisténcia nos dados, indicando uma dependéncia serial. Sendo assim, pode-

se considerar que as séries ndo séo estacionarias.
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Figura 12 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da Componente
principal para o numero de consumidores da distribuidora CP1¢cggg/rs.
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Figura 13 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da Componente
principal para numero de consumidores da distribuidora AES-Sul/RS.
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Altocorrelation Partial Correlation AC PAC  G-Stat  Prob

0848 0848 10572 0.000
0789 0248 197.80 0.000
0775 0.234 287.29 0.000
0781 0102 371.94 0.000
0730 0.080 45253 0.000
0671 -0.115 52114 0.000
0679 0162 591.89 0.000
0672 0.044 661.67 0.000
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10 0490 -0178 ¥8212 0.000
0611 0214 84122 0.000
12 0620 0025 80240 0.000
13 0443 -0.210 94971 0.000
14 0421 -0.001 89358 0.000
19 0502 0016 10346 0.000
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Figura 14 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da Componente
principal para numero de consumidores da para distribuidora CP1rge.
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Figura 15 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da Componente
principal para numero de consumidores da distribuidora CP2RGE.

A verificacdo da estacionariedade para as componentes principais que
explicam o fornecimento de energia em MWh foi realizada por meio da construgéo
de correlogramas, apresentados na Figura 16, 17, 18, 19 e 20, também conhecidos
por funcao de autocorrelagdo (FAC) e fungédo de autocorrelagéo parcial (FACP), em
conjunto com as estatisticas Ljung-Box, testes de raiz unitaria e KPSS.

Os graficos das Figuras 16, 17, 18, 19 e 20 apresentam as estatisticas Ljung-
Box, que evidenciam a presenga de autocorrelagao para os primeiros 15 lags, pois
0s p-valores s&o menores que o nivel de significancia adotado. Sendo assim, pode-

se considerar que as séries ndo sao estacionarias.
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Figura 16 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da componente
principal para o fornecimento de energia, em MWh, da distribuidora
CP1ceeE.
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Figura 17 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da componente
principal para o fornecimento de energia, em MWh, da distribuidora
CP2cekE.
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Figura 18 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da componente
principal para o fornecimento de energia, em MWh, da distribuidora

CP1ags-sul.
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Figura 19 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da componente
principal para o fornecimento de energia, em MWh, da distribuidora
CP1RraE.
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Figura 20 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box - Q(K) e p-valor da componente
principal para o fornecimento de energia, em MWh, da distribuidora
CP2raE.

Para testar estatisticamente a presenca ou ndo de estacionariedade dos
fatores, aplicam-se os testes de hipdteses ADF e KPSS conjuntamente, com a
finalidade de obter um critério mais robusto na identificagdo do processo gerador dos

fatores.

Testes de raiz unitaria

Os testes de raiz unitaria para as componentes principais das distribuidoras
CEEE, AES-Sul e RGE para o estado do Rio Grande do Sul, quanto o numero de
consumidores, sdo mostrados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Teste de raiz unitaria ADF, KPSS aplicados as componentes principais
que representam respectivamente as distribuidoras CEEE, AES-Sul, e
RGE, para o numero de consumidores.

Distribuidora ADF KPSS

CEEE (CP1) -0,96 1(1) 1,41 1(0)
AES-Sul (CP1) -0,09 1(1) 1,54 1(0)
RGE (CP1) -2,36 1(1) 1,36 1(0)
RGE(CP2) -0,83 1(1) 0,40 1(0)
A(CEEE- CP1) -11,12 1(0) 0,07 1(1)
A(AES-Sul- CP1) -16,03 1(0) 0,04 1(1)
A(RGE- CP1) -10,51 1(0) 0,43 1(1)
A(RGE- CP2) -6,34 1(0) 0,82 1(1)

Os testes de raiz unitaria para as componentes principais das distribuidoras
CEEE, AES-Sul e RGE para o estado do Rio Grande do Sul, quanto ao fornecimento
de energia elétrica, em MWh, sdo mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Teste de raiz unitaria ADF, KPSS aplicados as componentes principais
que representam respectivamente as distribuidoras CEEE, AES-Sul, e
RGE, para o fornecimento de energia em MWh.

Distribuidora ADF KPSS

CEEE (CP1) -0,93 1(1) 1,27 1(0)
CEEE (CP2) -4,19 1(1) 0,72 1(0)
AES-Sul (CP1) -3,32 1(1) 1,49 1(0)
RGE (CP1) -0,28 1(1) 1,46 1(0)
RGE(CP2) -3,76 1(1) 0,38 1(0)
A(CEEE- CP1) -6,56 1(0) 0,24 1(1)
A(CEEE- CP2) -9,80 1(0) 0,50 1(1)
A(AES-Sul- CP1) -15,47 1(0) 0,03 1(1)
A(RGE- CP1) -8,77 1(0) 0,21 1(1)
A(RGE- CP2) -18,65 1(0) 0,34 1(1)
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4.4 Correlacgao linear entre as variaveis originais e as CP selecionadas

O termo correlagao indica relagdo em dois sentidos (co + relagdo) e é usado
em estatistica para designar a for¢a que mantém unido dois conjuntos de valores. A
verificagcdo da existéncia e do grau de relagdo entre as variaveis € o objeto de
estudo da correlagao.

A fim de constatar a existéncia de relacdo entre os setores e os fatores
selecionados na ACP, isto é, verificar se as variaveis ou os setores estdo bem
representados pelos fatores selecionados.

Analisando a correlagdo entre as variaveis originais e as componentes
principais selecionadas na analise do numero de consumidores de energia elétrica
para as trés companhias, pode-se observar quais variaveis originais possuem maior
influéncia na formacao das componentes principais, conforme descritos na Tabela 9.

Alexander (2005) diz que uma forte correlagdo positiva indica que os
movimentos crescentes de uma das séries de retorno tendem a ser acompanhadas
por movimentos crescentes de outra e similarmente movimentos decrescentes em
ambas as séries caminham juntas. Se ha uma forte correlagdo negativa, entédo os
movimentos crescentes em uma das seéries sao associados aos movimentos
decrescentes na outra.

Tabela 9 — Correlagdo entre numero de consumidores das CP para CEEE, AES-Sul
e RGE componente principal representativa desta distribuidora.

CP1ceee CP1aes-sul CP1rcE CP2rcE
Res -0,99 -0,94 -0,97 -0,21
Com -0,98 -0,98 -0,98 -0,15
Ind -0,76 0,76 -0,32 0,76
Rural -0,99 -0,79 -0,96 -0,08
S Publ -0,98 -0,84 -0,98 -0,01
Outros 0,95 -0,91 0,23 -0,83

(em negrito os valores significativos)

Observa-se que todas as variaveis tém uma correlagdo forte significativa com
a componente principal que a representa; a variavel que tem menor correlacéo é a
variavel Industrial, mas mesmo assim é fortemente correlacionada.

Analisando a correlagdo entre as variaveis originais e as componentes
principais selecionadas na analise do consumo de energia elétrica, em MWh, para
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as trés companhias, pode-se observar quais varidveis originais possuem maior
influéncia na formagédo das componentes principais, conforme descritos na Tabela
10. Observa-se que, no geral, todas as variaveis tém uma correlagdo forte
significativa com a componente principal que a representa. Ha variaveis que tém
menor correlagdo, mas mesmo assim apresentam elevada correlacédo

correlacionada.

Tabela 10 — Correlagéo entre variaveis originais para o consumo de energia em MWh
e a componente principal representativa de cada distribuidora.

Distribuidoras para o consumo em MWh de energia elétrica

CP1ceee CP2ceee CP1aes-sul CP1rcE CP2rcE
Res -0,86 0,08 -0,94 0,89 0,26
Com -0,92 0,31 -0,98 0,97 0,09
Ind 0,44 0,82 0,74 0,52 -0,81
Rural -0,84 -0,20 -0,77 0,85 0,28
S Publ -0,84 0,47 -0,82 0,89 -0,34
Outros -0,73 -0,29 -0,91 0,47 0,33

(em negrito os valores significativos)

4.5 Modelos de Previsao das Componentes Principais Selecionadas

Um dos principais interesses da analise de séries temporais € a previsdo. No
setor elétrico, a projegdo constitui a base no processo de planejamento de
investimentos em termos técnicos e estratégicos, sendo que a energia necessaria a
ser contratada pelas empresas distribuidoras advém do estudo das projecbes de

demanda.

4.5.1 Modelo para o numero de consumidores de energia elétrica do RS

Os consumidores sao o foco principal das empresas, pois a competicao pela
conquista de mercado faz com que estas passem a planejar o futuro de uma
maneira mais complexa, envolvendo aspectos estratégicos, incertezas e, muitas

vezes, limitacdes de informacdes.
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Esta projegcao de demanda é realizada pelas proprias empresas que realizam
um estudo de mercado. O que sera apresentado a seguir € a aplicacdo de uma
metodologia que foge da tradicional, baseada em técnicas estatisticas mais

complexas.

i) Analise da distribuidora de energia elétrica CEEE

A Companhia Estadual de Distribuicdo de Energia Elétrica — CEEE é uma
empresa de economia mista pertencente ao Grupo CEEE, distribuidora dos servigcos
de distribuicdo de energia elétrica na regido sul-sudeste do estado do Rio Grande do
Sul.

Com area de concessédo que compreende a regido metropolitana de Porto
Alegre, litoral e campanha gaucha, a CEEE Distribuicdo atende a 72 municipios,
abrangendo 73.627 km?, o que corresponde aproximadamente a 32% do mercado
consumidor do Rio Grande do Sul, através de seus 47.000 km de redes urbanas e
rurais.

A CEEE Distribuicdo atendeu, em 2006, um total de 1.355 mil unidades
consumidoras, o que equivale a cerca de 4 milhdes de pessoas ou um terco da
populagdo gaucha, distribuindo diretamente 6.287 GWh. No mesmo periodo, a
empresa investiu R$ 100 milhdes em seu sistema de distribuicdo (Disponivel em:
<http://www.ceee.com.br/pportal/ceee/Component/Controller.aspx?CC=1755>,
Acesso em: 02 dez. 2010).

No intuito de encontrar o melhor modelo que represente corretamente os
diversos setores de consumo de CEEE, foi utilizado a CP1¢cegge, que explica 89,41%
desta companhia. Dessa forma, uma andlise de todos os setores foi englobada em
uma Unica componente.

Na Tabela 11, sugere-se que o ARIMA foi o modelo de ruido branco que

melhor se ajustou, cujos coeficientes séo significativos no nivel adotado.

Tabela 11 — Modelo ARIMA, dos critérios AIC para distribuidora CP1cgee.

CP1ceee

Durbin- | Jarque-

Coeficiente | D.Padrao | t-statistic | Prob. | AIC
Watson | Bera

ARIMA(1,1,0) | 0.254690 | 0.081136 | 3.139057 | 0.002 | -3.114 | 2.068 | 7.559
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Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica CEEE €& um
ARIMA (1,1,0). Este modelo foi determinado com o auxilio do critério penalizador
AIC. A Figura 21 ilustra o comportamento temporal dos residuos do modelo ARIMA
(1,1,0).
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Figura 21 — Série residual do modelo ARIMA (1,1,0).

Na Figura 21, determina-se que o processo é estacionario, pois a FAC
residual do modelo mostra que os /lag apresentam as autocorrelagbes dentro dos
limites de confiabilidade de 95%. Dessa forma, para confirmar que os residuos nao
sdo autocorrelacionados, utilizou-se o teste de Ljung-Box Q*, analisando os p-
valores que foram maiores que o nivel de significancia adotado, assim considerando-
0s como estacionarios.

Com o intuito de analisar a presenca de heterocedasticidade na série residual,
na Figura 22, apresenta-se o correlograma da seérie quadratica dos residuos
oriundos da CP modelada pelo ARIMA (1,1,0).
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Figura 22 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,0) para a componente
principal que explica a concessionaria CP1cgek.
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Analisando a Figura 22, determina-se que o processo € estacionario e néo
autocorrelacionado, pois a FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam
as autocorrelagcdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores séo
maiores que o nivel de significancia adotado.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipdétese ARCH-LM nos residuos quadraticos do modelo
ARIMA (1,1,0). Como foi constatada a presenca desse fendbmeno, ha justificativa
para a utilizacdo de um modelo ndo linear da familia ARCH para modelar a
volatilidade. Encontra-se, na Tabela 12, o resultado deste teste.

Para comprovar a presenga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes hipoteses:

H, : N&o existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 12 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH - LM

F-statistic 10,84 Prob. F(1,139) 0,003
TR? 18,35 Zé) 0,004
ARCH

F-statistic 4,47 Prob.F(1,139) 0,036
TR? 4,40 2o 0,036

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM foram significativas. Assim, rejeita-se a hipotese nula,
implicando que ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos deste
modelo. Isso posto, justifica-se a utilizagdo do modelo ARCH com intuito de modelar
a volatilidade do CP1ceee

Na Tabela 13, observam-se os resultados da estimacdo do modelo com
heterocedasticidade do fator CPicegg para o numero de consumidores desta

companhia de distribuicdo de energia elétrica.
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Tabela 13 — Modelo com heterocedasticidade do fator CP1CEEE para o numero de

consumidores.

Método: ML — ARCH (Marquardt) — Distribuicdo Normal

Equacéo para variancia condicional

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica Z p-valor.
Constante 0,83 0,09 -3,79 0,002
ARCH(1) 0,47 0,14 3,50 0,005

O modelo para a volatilidade do CPicege € um ARCH(1), que apresenta
parametros estatisticamente significativos. Como o parametro do ARCH(1) é
razoavelmente baixo, igual a 0,47, indica-se que, apos um curto periodo de tempo,
a variancia da série devera convergir a média historica, ou seja, os setores que
compde a CP4ceee no periodo anterior ndo influenciaram no proximo periodo. Desta
forma, pode-se dizer que, no periodo analisado, ndo ha uma grande, flutuagcado na
série que venha a comprometer o comportamento global das estimativas da média
do processo. A regido de abrangéncia da CEEE, que compreende as regides
metropolitanas de Porto Alegre, litoral e campanha gaucha, deve ser a que mais
sofre com a alternancia do numero de consumidores.

Para a validagdo do modelo que melhor explicou a volatilidade do CP1cgge foi
preciso fazer a analise dos residuos, por meio do teste de Ljung-Box aplicado aos
residuos e também aos residuos quadraticos dos mesmos. A Figura 23 ilustra o
comportamento da FAC e FACP dos residuos do modelo ARCH(1).
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Figura 23 — Comportamento residual da FAC e FACP do modelo ARCH (1).
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7

Analisando a Figura 23, determina-se que o processo € nao
autocorrelacionado e estacionario, pois a FAC residual do modelo mostra que os lag
apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95% e os p-
valores s&o maiores que o nivel de significancia adotado, mostrando que os
residuos sdo nao autocorrelacionados, indicando que a série de residuos € um ruido
branco.

Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC

e a FACP para os residuos quadraticos.
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Figura 24 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo ARCH (1) para a componente principal
que explica a concessionaria CP1cegk.

Analisando a Figura 24, determina-se que o processo € estacionario e nao
apresenta uma estrutura de dependéncia serial, pois a FAC e FACP residual do
modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de
confiabilidade de 95%, e os p-valores s&o maiores que o nivel de significancia
adotado, mostrando que os residuos sao um ruido branco.

Para testar estatisticamente se o modelo conseguiu captar a presenga de
heterocedasticidade condicional, aplicou-se o teste de hipétese ARCH nos residuos
quadraticos do modelo ARCH(1), conforme Tabela 14.

Para comprovar a presenca de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H, : Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).
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Tabela 14 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH
F-statistic 0,02 Prob.F(2,115) 0,880
TR2 0,02 }((22> 0,879

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F nao foi
significativa. Assim, aceita-se a hipdtese nula, implicando que ndo ha
heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos do modelo.

A Figura 25 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CP1¢ceee.
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Figura 25 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o0 modelo ARCH(1).

ii) Analise da distribuidora de energia elétrica AES-Sul

Empresa do grupo americano AES Corporation, a AES-Sul é uma
distribuidora do servigo publico de energia elétrica. Com sede em Porto Alegre, atua
na regiao centro-oeste do estado do Rio Grande do Sul. Atende a 118 municipios
das regides metropolitana e centro-oeste do estado, com aproximadamente 1.146
milhdo de clientes, nas categorias residencial, industrial e rural, entre outros, sendo
4.184 milhdes de pessoas beneficiadas e 50 subestagbes (Disponivel em:
<http://www.aessul.com.br/site/empresa/Default.aspx> Acesso em: 02 dez. 2009).

Analisando os resultados descritos anteriormente, o fator CP1aes.su apresenta
um comportamento nao estacionario em relagcdo a média. Estas conclusbes sao
demonstradas pela analise da FAC e FACP e do teste ADF e KPSS.

Do exposto anteriormente, busca-se a estimagcdo do melhor modelo que

represente a distribuidora AES-Sul para o numero de consumidores.
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Na Tabela 15, observa-se as estatisticas do modelo ARIMA que melhor se
ajustou e formou um ruido branco no nivel de significancia adotado. Foram testados
varios modelos concorrentes, os quais foram testados e avaliados em relacéo a

parcimbnia dos parametros, juntamente com a estatistica AlC.

Tabela 15 — Resultados do ajuste do modelo ARIMA para distribuidora CP1ags.sul.

CP1 aes-sul

Durbin- | Jarque-

Coeficiente | D.Padrao | t-statistic Prob. AlC
Watson | Bera

ARI(1) | -0.424419 | 0.078284 | -5.421546 | 0.0000
-0.4389 | 1.861 5.106

MA(1) | -0.859849 | 0.046902 |-18.33277 | 0.0000

O melhor modelo ajustado para a componente principal que explica a
distribuidora de energia elétrica AES-Sul € um ARIMA (1,1,1). Na Figura 26

observa-se o comportamento temporal dos residuos do modelo.
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Figura 26 — Série residual do modelo ARIMA (1,1,1).

Na Figura 26, determina-se que o processo € nao autocorrelacionado e
estacionario, pois a FAC residual do modelo mostra que os /lag apresentam a
autocorrelagédo dentro dos limites de confiabilidade de 95%. Dessa forma, para
confirmar que os residuos ndo sdo autocorrelacionados, utilizou-se o teste de Ljung-
Box QF, analisando os p-valores maiores que o nivel de significancia adotado.
Sendo assim, pode-se afirmar que a série é estacionaria e € ruido branco.

Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC

e a FACP para os residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,1).
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob
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Figura 27 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,1) para a componente
principal que explica a concessionaria CP1ags-sul.

Analisando a Figura 27, determina-se que o0 processo é estacionario, pois a
FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam a autocorrelagdo dentro dos
limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores sao maiores que o nivel de
significancia adotado, admitindo-se que o modelo é ruido branco.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM nos residuos quadraticos do modelo ARIMA
(1,1,1), o qual n&o sinalizou a presenga de heterocedasticidade residual. Dessa forma,
nao ha justificativa para a utilizagdo de um modelo n&o linear da familia ARCH para
modelar a volatilidade. Encontra-se, na Tabela 16, o resultado desse teste.

Para comprovar a presenca de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H,: N&o existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 16 — Testes para presenga de heterocedasticidade.

ARCH - LM

F-statistic 0,80  Prob.F(2,115) 0,455
TR? 159 42 0.451

ARCH

F-statistic 213  Prob.F(1,116) 0,157

TR? 212 X 0,144
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A Figura 28 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos para a

série CP1CEEE-

o a TAVON lh\/\l\ [VANPTAY /\4 NIW A/\\AA /\II\\ lAlfA\Al\l\ ML A

i 7””\1\!v VA ANA V\/\I" ™M™ VW/ AAVARMVIRAVIRAYRAAN

sE R ! NV

UL HTH L FHT
\

Residual Actual Fitted ‘

Figura 28 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo
ARCH(1) — CP1aes-sul-

Anaélise da distribuidora de energia elétrica RGE

A Rio Grande Energia (RGE) é a distribuidora de energia elétrica da regido
norte-nordeste do estado do Rio Grande do Sul. Privatizada em outubro de 1997, a
RGE atende a 262 municipios gauchos, o que representa 51% do total de
municipios do RS.

A area de cobertura da Rio Grande Energia divide-se em duas regides: a
centro, com sede em Passo Fundo e a leste, com sede em Caxias do Sul. S&o
90.718km2 - 34% do territorio do estado.

Agrupadas, essas regides apresentam um dos melhores indices sociais e
econdmicos do Brasil. Também s&o as responsaveis pelo maior pdélo agricola,
pecuario, industrial e turistico do estado. A RGE faz parte do Grupo CPFL Energia,
um dos maiores grupos privados do setor elétrico brasileiro (Disponivel em:
<http://www.rge-rs.com.br/ARGE/QuemSomos/tabid/116/language/pt-
BR/Default.aspx> Acesso em: 03 dez. 2010).

A distribuidora RGE passou a ser representada por duas componentes
principais, desta forma tém-se duas analises em separado.

i) RGE CP;

Entre os modelos concorrentes, o melhor modelo ajustado para a componente
principal que explica a distribuidora de energia elétrica CP1rge, foi 0 SARIMA (1,1,0)
(1,0,0)12, conforme Tabela 17.
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Tabela 17 — Modelo ARIMA, dos critérios AlC para distribuidora CP1rgE.
CP1RGE

o |t Durbin- | Jarque-
Coeficiente | D.Padrédo o Prob. | AIC
statistic Watson | Bera
ARI(1) 0,24 0,006 2,750 | 0,006
-2,98 1,99 9,48
SAR(1)12 0,19 0,091 2,075 | 0,039

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica RGE & SARIMA
(1,1,0) (1,0,0)42, e este modelo foi determinado com o auxilio do critério penalizador AIC.

A Figura 29 ilustra o comportamento da FAC e FACP dos residuos do modelo
SARIMA (1,1,0) (1,0,0)12.
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Figura 29 — Comportamento residual da FAC e FACP SARIMA (1,1,0) (1,0,0)q2.

Na Figura 29, determina-se que o processo € nao autocorrelacionado e
estacionario, pois a FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam as
autocorrelagbes dentro dos limites de confiabilidade de 95%. Dessa forma, para
confirmar que os residuos n&o séo autocorrelacionados utilizou-se o teste de Ljung-
Box Q*, analisando os p-valores maiores que o nivel de significAncia adotado,
mostrando que os residuos sao nao autocorrelacionados.

Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC

e a FACP para os residuos quadraticos, conforme a Figura 30.
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Figura 30 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo SARIMA (1,1,0) (1,0,0)12 para a
componente principal que explica a concessionaria CPrge.

Analisando a Figura 30, determina-se que o processo é estacionario e de
dependéncia serial que necessite ser modelada, pois a FAC e a FACP residual do
modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de
confiabilidade de 95%, e os p-valores sdo maiores que o nivel de significancia
adotado.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM aos dados do modelo ARIMA (1,1,1)
conforme a Tabela 18. Como né&o foi constatada a presenca desse fenébmeno, nao
ha justificativa para a utilizagdo de um modelo nao linear da familia ARCH para
modelar a volatilidade.

Para comprovar a presencga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H, : Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 18 — Testes para presenca de heterocedasticidade.

ARCH - LM

F-statistic 4,41 Prob.F(2,115) 0,014
Obs*R-squared 0,000 Zé) 1,000
ARCH

F-statistic 2,86 Prob.F(1,116) 0,093
TR? 2.84 X5 0.091
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A Figura 31 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CP1¢ceee.
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Figura 31 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo
ARCH(1) — CP1Rrge.

ii) RGE CP;,
Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica CP,rge, Tabela

19, € um ARIMA (1,1,0). Esse modelo foi determinado pelos critérios penalizadores
AIC.

Tabela 19 — Modelo ARIMA, dos critérios AIC para distribuidora CP2cgge.
CPZRGE

Durbin- | Jarque-
Coeficiente | D.Padrao | t-statistic | Prob. | AIC
Watson | Bera

ARI(1) 0,35 0,078 4,476 | 0,000 | -2,92 1,424 | 3447,162

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica RGE é ARIMA
(1,1,0). A Figura 32 ilustra o comportamento temporal dos residuos do modelo
ARIMA (1,1,0).
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Figura 32 — Comportamento residual da FAC e FACP ARIMA (1,1,0).

A Figura 32 mostra que o processo é estacionario e os residuos nao
autocorrelacionados, pois a FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam
as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%. Dessa forma,
utilizou-se o teste de Ljung-Box Q*, analisando os p-valores maiores que o nivel de
significancia adotado, indicando que a série de residuos € um ruido branco. Como
forma de testar a heterocedasticidade residual da série em estudo, as FAC e a

FACP podem ser observadas na Figura 33.

PR TN ol " fd .l W < . =" e 1] [ O Y 2 B EY O ] fwibkm =k
Lloz 220 2.20d0 AN L [LL L

[[E] n4 [P BT BN IOy COod4 DI0Te 09

IOz 0y Co1Ea ooX - - 1 -1

LICEE R HEE RN I 4 Th:E T CoEIOI09ET

T oadn: ool cooEd oaacs CRER ([ PR || RH L T

. FERE RN E ] OLED LIE] LiTIalnacE

233 TR0 (0930 r 1 Hi 1HH 44

r SR RNIF ] ERRS Aot Bpeiel ok 3 J (R Ic

1 T R0I0 MR (TRRERNTH IRRCTET R YTH T
1 12 2007 200 L2i o3 halo
1 1 H I L RIRR ]
1+ 12 IH3: I3 CEiIalanln
e 1 k. [N IR R T
- 1 LY 219 0 29t haln
s 1= - 1 aenrnn

Figura 33 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,0) para a componente
principal que explica a concessionaria CP2rgEe.

7

Analisando a Figura 33, determina-se que o processo € nao
autocorrelacionado, pois a FAC residual do modelo mostra que os /ag apresentam
as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores séo
maiores que o nivel de significancia adotado.

Além da inspecao visual, para testar estatisticamente a presenca de

heterocedasticidade condicional, aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM nos
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residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,0). Como foi constatada a presenca
deste fendbmeno, ha justificativa para a utilizagdo de um modelo n&o linear da familia
ARCH para modelar a volatilidade.

H, : Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 20 — Testes para presenga de heterocedasticidade.

ARCH — LM

F-statistic 1,60  Prob.F(2,115) 0,204
TR® 317 2 0,204
ARCH

E_statistic 12 | ProbF(1,116) 0.168
TR? 192 | Zo 0,165

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que nao ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos
deste modelo. Isto posto, ndo se justifica a utilizagdo do modelo ARCH com intuito
de modelar a volatilidade do CPrgE.

A Figura 34 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CPargEe.
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Figura 34 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo ARIMA
(1,1, 0).
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A modelagem de componentes principais por meio dos modelos ARIMA e/ou

ARCH possibilita que, além da reducédo da dimensionalidade, ocorra a identificagédo
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dos principais setores formadores daquela componente. De acordo com Alexander
(2005), a ACP é capaz de acompanhar o movimento conjunto de diversas curvas, o
que possibilita uma eficacia no acompanhamento de todas as variaveis envolvidas
no sistema. Além disso, a analise possibilita uma ordenagao natural das variaveis

envolvidas no processo.

4.5.2 Modelo para o consumo de energia elétrica em MWh por classe de consumo
no Rio Grande do Sul para CEEE, AES-Sul e RGE

A demanda de poténcia € medida e expressa em KW, que corresponde a
poténcia elétrica solicitada pelo consumidor a empresa distribuidora durante o
periodo de fornecimento mensal. O consumo efetivo € medido e expresso em KWh,
o qual corresponde ao real consumo ao longo do periodo faturado, normalmente de
30 dias.

Desses componentes conjuntos — demanda de poténcia e/ou consumo e de
acordo com a modalidade do fornecimento, estruturam-se os grupos de
consumidores. O fornecimento se destina as unidades consumidoras, sendo
estabelecidas para as seguintes classes ou setores e subclasses de consumo:
Classe Residencial, Rural, Industrial, Comercial, Servigos Publicos e outros.

i) Analise do consumo em MWh da distribuidora de energia elétrica
Na busca de encontrar o melhor modelo que represente corretamente os
diversos setores de consumo de CEEE, sera utilizado a CP4ceeg, que explica 62,3%

desta companhia, e a CPyceeg, que explica 18,6%.

ii) Analise do consumo da distribuidora de energia elétrica CEEE
O consumo em MWh da CEEE é representado por duas componentes
principais, a qual engloba um total de 80,90% de explicacdo. Esses componentes

serao modelados nas etapas seguintes.

CEEE CP;
A Tabela 21 sugere o modelo ARIMA que melhor se ajustou e forma um ruido
branco, cujos coeficientes sao significativos no nivel de significancia adotado, a série

em estudo. Foram testados e avaliados, e o0 melhor modelo foi aquele que atendeu



as estatisticas de validacao, conforme Tabela 21.
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A Tabela 21 sugere o modelo SARIMA que melhor se ajustou e forma um

ruido branco, cujos coeficientes sao significativos no nivel de significancia adotado.

Tabela 21 — Modelo SARIMA, dos critérios AIC para distribuidora CEEE.

CP1ceee

Coeficiente | D.Padrdo | t-statistic | Prob. | AIC \I/DVL::[::n JaBr::Jae'
ARI(1) 0,36 0,113 3,163 | 0,002
SAR(1)i, | -0,62 0,070 | -8895 | 0,000 | 1,934 | 1,944 | 7,469
MA(1) 0,88 0,054 | -16,281 | 0,000

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a

componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica CEEE é

SARIMA (1,1,1) (1,1,0)42. Esse modelo foi determinado pelos critérios penalizadores

AIC.

A Figura 35 ilustra o comportamento temporal dos residuos do modelo
SARIMA (1,1,1) (1,1,0)12.
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Figura 35 — Comportamento residual da FAC e FACP SARIMA (1,1,1) (1,1,0)12.

Na Figura 35, determina-se que o processo é nao autocorrelacionado, pois a

FAC e FACP residual do modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes

dentro dos limites de confiabilidade de 95%, sinalizando um processo ruido brando.

Dessa forma, para confirmar que os residuos n&o sdo autocorrelacionados, utilizou-
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se o teste de Ljung-Box QF analisando os p-valores maiores que o nivel de
significancia adotado. Sendo assim, pode-se afirmar que os residuos seguem um
ruido branco.

Como forma de testar a heterocedasticidade residual da série em estudo, as

FAC e a FACP podem ser observadas na Figura 36.
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Figura 36 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0)12 para a
componente principal que explica a concessionaria CPcgee.

Analisando a Figura 36, determina-se que o processo é estacionario, pois a
FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes dentro
dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores s&o maiores que o nivel de
significancia adotado. Assim, a hipétese nula de que as 15 primeiras autocorrelagdes
apresentam valor zero ndo é rejeitada, podendo os residuos ser considerados ruido
branco.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM, Tabela 22, nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0)12. Como n&o foi constatada a presenga deste
fendbmeno, ndo ha justificativa para a utilizagdo de um modelo néo linear da familia
ARCH para modelar a volatilidade.

Para comprovar a presencga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H,: Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).
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Tabela 22 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH — LM
F-statistic 0,27  Prob.F(2,115) 0,770
TR 055 x5 0,760
ARCH

E_statistic 043 Prob.F(1,116) 0.722
TR? 013 X 0,719

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que ndo ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos
deste modelo.

A Figura 37 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CPoceee.
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Figura 37 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo SARIMA
(1,1,1) (1,1,0)12.

Residual Actual Fitted |

CEEE CP;,

A Tabela 23 sugere o modelo ARIMA que melhor se ajustou e forma um ruido
branco, cujos coeficientes sao significativos no nivel de significancia adotado, a série
em estudo. Foram testados varios modelos concorrentes, que foram testados e
avaliados segundo a quantidade de parédmetros significantes e a estatistica AIC,
entre todos os modelos ARIMA concorrentes.
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Tabela 23 — Modelo ARIMA, dos critérios AIC para distribuidora CPocegkg.

CP2ceee

Durbin- | Jarque-

Coeficiente | D.Padrao | t-statistic | Prob. AIC
Watson | Bera

ARI(1) 0,57 0,095 5950 | 0,000
MA(1) -0,89 0,050 17,813 | 0,000

1,879 1,961 6,060

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica CP2¢gge €
ARIMA (1,1,1). A determinacdo desse modelo foi auxiliada pelo critério penalizador
AIC.

A Figura 38 ilustra o comportamento temporal dos residuos do modelo ARIMA
(1,1,1).
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Figura 38 — Comportamento residual da FAC e FACP ARIMA (1,1,1).

Analisando a Figura 38, determina-se que o processo € estacionario e nao
autocorrelacionado, pois a FAC e a FACP residual do modelo mostram que os lag
apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-
valores sao maiores que o nivel de significancia adotado. Assim, a hipétese nula de
que as 15 primeiras autocorrelagbes apresentam valor zero n&o é rejeitada, podendo
os residuos ser considerados ruido branco.

Como forma de testar a heterocedasticidade residual da serie em estudo, as

FAC e a FACP como mostra a Figura 39.
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Figura 39 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,1) para a componente
principal que explica a concessionaria CP,ceek.

Analisando a Figura 39, determina-se que o processo é nao autocorrelacionado e
estacionario, pois a FAC residual do modelo mostra que os lag apresentam as
autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores sdo maiores
gue o nivel de significancia adotado, podendo os residuos ser considerados ruido branco.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM nos residuos quadraticos do modelo
ARIMA (1,1,1), conforme mostra a Tabela 24. Como foi constatada a presenca deste
fendmeno, ha justificativa da utilizagdo de um modelo ndo linear da familia ARCH
para modelar a volatilidade.

Para comprovar a presenga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes hipoteses:

H,: Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 24 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH — LM

F-statistic 0,136  Prob.F(2,115) 0,872
R 0,000 4, 1,000
ARCH

F-statistic 0126 rob.F(1,116) 0,722

TR? 0,129 X0 0,719
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A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatisticas F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que ndo ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos
desse modelo.

A Figura 40 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CPargEe.
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Figura 40 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo ARIMA
(1,1,1).
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Anaélise do consumo da distribuidora de energia elétrica AES — Sul

Para encontrar o melhor modelo, que represente corretamente os diversos
setores de consumo da AES-Sul, sera utilizado a CP1ags.su, que explica 74,83%
desta companhia. A analise de todos os setores sera englobada em uma unica
componente.

A Tabela 25 sugere o modelo SARIMA que melhor se ajustou e forma um
ruido branco, cujos coeficientes sao significativos no nivel de significancia adotado,
a série em estudo. Foram testados varios modelos concorrentes, avaliados segundo
a quantidade de parametros significantes e a estatistica AIC, entre todos os modelos

ARIMA concorrentes.

Tabela 25 — Modelo SARIMA, dos critérios AIC para distribuidora AES-Sul.

CP1aes-sul

Durbin- | Jarque-

Coeficiente | D.Padrao | t-statistic Prob. AIC
Watson | Bera

SARI(12) | -0,410 0,077 -5,313 0,000
MA(1) -0,857 0,041 -20,860 0,000

1,165 | 1,811 7,469
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Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica AES-Sul é
SARIMA (0,1,1) (1,1,0)12. Esse modelo foi determinado com o auxilio dos critérios
penalizadores AlC.

A Figura 41 ilustra o comportamento dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1)
(1,1,1)12.
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Figura 41 — Comportamento residual da FAC e FACP do modelo SARIMA (0,1,1)
(1,1,0)12.

Analisando a Figura 41, determina-se que o processo € estacionario e néo
autocorrelacionado, pois a FAC e FACP residual do modelo mostra que os lag
apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95% e os p-
valores sao maiores que o nivel de significancia adotado. Assim, a hipétese nula de
que as 15 primeiras autocorrelagbes apresentam valor zero néo é rejeitada, podendo
os residuos ser considerados ruido branco.

Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC
e FACP para os residuos quadraticos conforme Figura 42.
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Figura 42 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,0)12 para a
componente principal que explica a concessionaria CPaes-sul.
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Analisando a Figura 42, determina-se que o processo € estacionario e néo
apresenta estrutura de dependéncia serial que necessite ser modelado, pois a FAC
residual do modelo mostra que os /lag apresentam as autocorrelagbes dentro dos
limites de confiabilidade de 95%, e os p-valores s&o maiores que o nivel de significancia
adotado. Assim, a hipétese nula de que as 15 primeiras autocorrelagbes apresentam
valor zero nao é rejeitada, podendo os residuos ser considerados ruido branco.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipétese ARCH-LM, Tabela 26, nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,0)12. Como foi constatada a presencga desse fendbmeno,
ha justificativa da utilizacdo de um modelo n&o linear da familia ARCH para modelar
a volatilidade.

Para comprovar a presenga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipbteses:

H,: Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H,: Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 26 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH — LM

F-statistic 1,334 Prob.F(2,115) 0,267
e 2432 1 x4 0,296
ARCH

F-statistic 1,645 | Prob-F(1,116) 0,202
TR? 1,650 | Zi 0,199

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que ndo ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos
deste modelo.

A Figura 43 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CPags.sul.
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Figura 43 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo SARIMA
(0’1 ’1) (1 ,1 !0)12-
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Anaélise do consumo da distribuidora de energia elétrica RGE

Para encontrar o melhor modelo que represente corretamente os diversos
setores de consumo da RGE, sera utilizado a CP1reg, que explica 62,50% e CP2ggk,
que explica 17,28%. A analise de todos os setores sera englobada em duas
componentes.

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal que explica a distribuidora de energia elétrica CP1rge, Tabela
27, é um SARIMA (0,1,1) (1,1,1)s. Esse modelo foi determinado pelos critérios

penalizadores AIC.

Tabela 27 — Modelo SARIMA, dos critérios AIC para distribuidora AES-Sul.

CP1rcE

Durbin- | J -
Coeficiente | D.Padrao | t-statistic Prob. AlC uroin arque
Watson | Bera
SARI(6) -0,941 0,043 -21,656 0,000
MA(1) -1,929 0,018 -106,573 0,000
2,456 1,619 | 0,438
MA(2) 0,930 0,017 53,146 0,000
SMA(6) 0,431 0,098 4,387 0,000

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a

componente principal CP1rgg, que explica a distribuidora de energia elétrica RGE
em 65,65% é SARIMA (0,1,1) (1,1,1)s.

A Figura 44 ilustra o comportamento dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1)

(1,1,1)e.
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Figura 44 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)s para a componente
principal que explica a concessionaria CP1grge.

Analisando a Figura 44, pode-se perceber que o processo € estacionario e
nao possui uma estrutura de dependéncia serial, pois a FAC e a FACP residual do
modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de
confiabilidade de 95%, e os p-valores sdo maiores que o nivel de significancia
adotado. Assim, a hipétese nula de que as 15 primeiras autocorrelacbes apresentam
valor zero nao é rejeitada, podendo os residuos ser considerados ruido branco.

Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC

e FACP para os residuos quadraticos, conforme Figura 45.
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Figura 45 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)spara a
componente principal que explica a concessionaria CP1rge.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipotese ARCH-LM, Tabela 28, nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,1)s. Como nado foi constatada a presenca desse
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fenbmeno, ha justifica da utilizagcdo de um modelo n&o linear da familia ARCH para
modelar a volatilidade.

Para comprovar a presenga de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H,: Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).

Tabela 28 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH - LM

F-statistic 2,303 Prob.F(2,115) 0,104
TR? 4,060 42 0,131
ARCH

F-statistic 0,286 Prob.F(1,116) 0,593
TR2 0,290 4 (22) 0,589

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que nao ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)s.

A Figura 46 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos
para a série CP1rge.
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Figura 46 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo SARIMA

(0,1,1) (1,1,1)s.
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Para componente principal que explica a distribuidora CP2rce em 17,28%, o
modelo que melhor representa é um modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)s. As estatisticas

do modelo estiao descritas na Tabela 29.

Tabela 29 — Modelo ARIMA, dos critérios AIC para distribuidora CP2rge.

CP1rce

Coeficiente | D.Padrdo | t-statistic | Prob. | AIC \?vlgz; ;Zr;“e'
SARI(6) | -0,553 0,079  |-6947 | 0,000
MA(1) |-0,688 0,064  |-10,746 0,000 |1,923 |2,092 |294,90
SMA(6) | -0,783 0,060  |-13,007 | 0,000

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para a
componente principal CP2rge que explica a distribuidora de energia elétrica RGE é
um modelo SARIMA (0,1,0) (1,1,1)e.

A Figura 47 ilustra o comportamento dos residuos do modelo SARIMA (0,1,0)
(1,1,1)e.
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Figura 47 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos do modelo SARIMA (0,1,0) (1,1,1)s para a componente
principal que explica a concessionaria CP2grge.

Analisando a Figura 47, determina-se que o processo € estacionario e nao
autocorrelacionado, pois a FAC e FACP residual do modelo mostra que os lag
apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de confiabilidade de 95%, e os p-

valores sao maiores que o nivel de significancia adotado. Assim, a hipétese nula de
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que as 15 primeiras autocorrelagbes apresentam valor zero n&o é rejeitada, podendo
os residuos ser considerados ruido branco.
Buscando verificar a existéncia de heterocedasticidade residual, faz-se a FAC

e FACP para os residuos quadraticos conforme Figura 48.
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Figura 48 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box (Q(K)) e p-valor da série dos
residuos quadraticos do modelo SARIMA (0,1,0) (1,1,1)s para a
componente principal que explica a concessionaria CP2rge.

Analisando a Figura 48, determina-se que o processo € estacionario e néo
apresenta uma estrutura de dependéncia serial, pois a FAC e a FACP residual do
modelo mostra que os lag apresentam as autocorrelagdes dentro dos limites de
confiabilidade de 95%, e os p-valores s&o maiores que o nivel de significancia
adotado. Assim, a hipétese nula de que as 15 primeiras autocorrelacbes apresentam
valor zero nao é rejeitada, podendo os residuos ser considerados ruido branco.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipotese ARCH-LM, Tabela 30, nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (0,1,0) (1,1,1)s. Como ndo foi constatada a presenca desse
fendmeno, ndo ha justifica da utilizagdo de um modelo n&o linear da familia ARCH
para modelar a volatilidade.

Para comprovar a presenca de efeitos ARCH, foram testadas as seguintes
hipoteses:

H,: Nao existem efeitos ARCH (homocedasticidade);

H, : Existem efeitos ARCH (heterocedasticidade).
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Tabela 30 — Resultados das estatisticas F e ARCH-LM.

ARCH - LM

F-statistic 0,557  Prob.F(2,115) 0,573
R 0,490 7, 0,782
ARCH

F-statistic 2,779 Prob.F(1,116) 0,097
TR? 2,762 X 0,096

A partir dos resultados encontrados, verifica-se que a estatistica F e a
estatistica ARCH-LM nao foram significativas. Assim, aceita-se a hipotese nula,
implicando que ndo ha heterocedasticidade condicional nos residuos quadraticos do
modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)e.

A Figura 49 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos

para a série CPargEe.
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Figura 49 — Valores originais, valores estimados e os residuos para o modelo SARIMA
(0,1,1) (1,1,1)e.

Residual Actual Fitted |

Outra aplicagdo importante da analise de componentes principais € a
ortogonalizagdo das novas variaveis, fazendo com que possiveis problemas de
multicolinearidade que pudessem existir ndo afetardo o sistema.

Observa-se que, nos graficos dos valores previstos, a série estimada dentro
da amostra mantém comportamento similar com a da componente principal. Sendo
assim, € possivel determinar as possiveis mudangas de inclinagdo, bem como

deslocamentos de magnitudes diferentes.



5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo faz o encerramento das idéias e analises desenvolvidas durante
esta pesquisa. Desta forma, serdo apresentadas as conclusdes, buscando relacionar
o referencial tedrico com as percepgdes relevantes levantadas durante o trabalho.

A pesquisa foi desenvolvida com o setor de energia elétrica do Rio Grande do
Sul, apresentando uma metodologia alternativa as técnicas tradicionais de previséo
do comportamento do numero de consumidores e do consumo em MWh de energia
elétrica. A inovacdo € determinar uma variavel de referéncia para analisar o
comportamento do consumo e dos consumidores de energia elétrica do Rio Grande
do Sul por meio de modelos de previsdo lineares e nao lineares obtidos por
componentes principais.

Cumprindo as etapas metodologicas, determina-se a variavel de referéncia
como a variavel de maior representatividade, ndo somente as estruturas, mas
também as volatilidades implicitas dos diversos setores que esta representa.

A metodologia proposta é capaz de acompanhar e determinar o movimento
das séries em estudo de forma global, proporcionando medidas de gerenciamento
tanto das empresas distribuidora de fornecimento quanto dos consumidores de cada
empresa. A analise global mostra a tendéncia de oscilagao das variaveis, de modo
gue nao seja necessario se fazer uma analise individual de cada setor de consumo e
distribuic&o.

Analisando a volatilidade das séries, foi possivel observar que nao existe uma
oscilacdo muito forte na variabilidade das séries quando modeladas utilizando as
componentes principais. Mas este fato € corroborado por Alexander (2005), que
utiliza as componentes como um filtro para tratar a volatilidade, o que na maioria das
vezes apresenta a série de componentes principais com caracteristicas
homocedasticas.

A distribuidora que revelou a existéncia de volatilidade foi a CEEE, mas
com um valor abaixo de 0,5, o que mostra uma fraca volatilidade e demonstra que o
nivel previsto da série por meio do modelo ARIMA retornara para o patamar de
desenvolvimento esperado em curto espaco de tempo. Em se tratando do namero
de consumidores, € possivel atribuir essa volatilidade a aumentos e/ou decréscimos

de consumidores, o que pode ser atribuido a planos governamentais como o
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programa “Luz para Todos”, criado pelo Decreto n. 4.873, de 11 de novembro de
2003, destinado a propiciar, até o ano de 2008, o atendimento em energia elétrica a
parcela da populagdo do meio rural brasileiro que ainda ndo tem acesso a esse
servigo publico. O programa é coordenado pelo Ministério de Minas e Energia- MME
e operacionalizado com a participagcdao das Centrais Elétricas Brasileiras S.A. —
Eletrobras e das empresas que compdem o sistema Eletrobras. Através do Decreto
n. 6.442 de 25 de abril de 2008, o Governo Federal prorrogou o prazo de vigéncia do
programa “Luz para Todos” para o final de 2010.

Conclui-se que o procedimento proposto, de primeiro aplicar a ACP nos
dados para depois ajusta-los, mostrou-se satisfatério estatisticamente. Ao estudar a
autocorrelacdo dos dados utilizando os modelos ARIMA e os modelos ARIMA-
ARCH, temos uma nova perspectiva de aprendizagem sobre o processo produtivo
através das informacgdes contidas na estrutura da CP. Além disso, a investigagao da
estabilidade do processo se faz por meio da verificagao da influéncia da volatilidade
na detecgcdo de clusters de volatilidade, que s&o potenciais para afetar o
desempenho do processo produtivo.

Assim, o emprego do CP permitiu revelar o comportamento do processo,
mostrando que grandes variagbes sao capazes de influenciar na qualidade do
produto, sugerindo, entdo, a possibilidade na extracdo das mais importantes fontes
nao autocorrelacionadas de variacdo de um sistema multivariado, ndo somente as
estruturas a termo, mas também as volatilidades implicitas das diversas opgdes de
um mesmo ativo. Dessa forma, a técnica torna-se util para a aplicacdo do estudo
proposto.

Além disso, a previsao do comportamento das variaveis € um recurso capaz
de fornecer informacdes e subsidios para uma subsequente tomada de decisao.

Desta forma, sustenta-se que os modelos de previsdo lineares e nao lineares
podem ser aplicados conjuntamente através de seus residuos para estimar as
variaveis em estudo da melhor forma possivel, pois estes captam os movimentos
globais das companhias em estudo e do numero de consumidores visando, com
isso, a um crescimento de informacdes para a correta tomada de decisao.

Deixa-se como sugestao de estudo a realizagao das previsdes individuais das
variaveis em estudo com o intuito de se obter valores individuais de previsdes por
setores, assim como a utilizacdo de outros modelos de volatilidade como o

Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedsticity (GARCH) e Integrated
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Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedsticity (IGARCH), para verificar
se as seéries que nao apresentaram volatilidade utilizando os modelos ARCH nao

apresentam estas outras caracteristicas.
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