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Resumo. O estado do Rio Grande do Sul é um dos maiores consumidores de energia elétrica
no Brasil. Dessa forma, como em outros estados, o planejamento energético torna-se importante
para o desenvolvimento econdémico, social e seguranga ambiental. Os dados de consumo de energia
elétrica deste estado podem ser organizados em uma estrutura hierarquica composta pelos setores
(comercial, industrial, residencial e outros). Este trabalho tem como objetivo avaliar a capacidade
preditiva das abordagens bottom-up, top-down e combinagdo 6tima para previsao do consumo de
energia elétrica do estado Rio Grande do Sul. Essas abordagens foram integradas aos métodos
preditivos de suavizagdo exponencial, de Box e Jenkins e de redes neurais. Os resultados mos-
traram que o método de suavizagdo exponencial acoplado as abordagens de combinacao 6tima e
top-down forneceram as melhores previsdes e, portanto, superando as outras abordagens de previsao
hierarquica.

Palavras-chave. Séries Temporais Hierarquicas, Energia Elétrica, Previsao

1 Introducao

O planejamento do fornecimento de energia elétrica tem uma importancia para o desenvolvi-
mento econémico, social e ambiental de uma regiao, estado ou pais. Desta forma, analise e previsao
do consumo de energia elétrica é importante para as empresas responsaveis pela matriz energética.
Neste trabalho, propoe-se um estudo sobre o consumo de energia elétrica do Estado do Rio Grande
do Sul (ERS). O ERS ¢é um dos maiores consumidores de energia elétrica no Brasil, ocupando
em 2023 a quinta posigdo entre os estados brasileiros [5]. Além disso, o ERS tem sido afetado
pelos eventos climéticos extremos resultando na perda de diversas lavouras e, consequentemente,
gerando prejuizos a economia local e do pais [6].

Os dados de consumo de energia elétrica do Rio Grande do Sul podem ser organizados em
estrutura hierdrquica. Nesta estrutura hierarquica, o topo (nivel 0) sendo o consumo total do es-
tado, no nivel intermediario (nivel 1), estao as séries historicas de cada um dos setores da economia
(comercial, industrial, residencial e outros).

Atualmente, as abordagens bottom-up e top-down tém sido utilizadas para a previsao de séries
temporais hierarquicas [3, 10]. Na abordagem bottom-up, primeiramente sdo geradas as previsoes
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independentes para cada série no nivel mais baixo da hierarquia e, em seguida, elas sao agregadas
para produzir a previsao dos niveis superiores da hierarquia. Por outro lado, a abordagem top-down
gera as previsoes da série temporal agregada e, em algumas situagoes, desagrega tais previsoes para
os niveis exigidos em proporgdes historicas. Herbst et al. [7] desenvolveram um estudo com as
abordagens bottom-up e top-down com dados de energia. Neste estudo salientaram que um modelo
bottom-up possui maior detalhamento dos dados quando comparado a um modelo top-down.

Nos ultimos anos tem sido desenvolvidos estudos relacionados a previsao hierarquica do consumo
de energia elétrica no Brasil. Silva et al. [11] apresentaram um estudo comparativo usando os
modelos de redes neurais artificiais para previsao do consumo de eletricidade do setor industrial
brasileiro. Cabreira et al. [4] apresentaram uma metodologia de previsao hierarquica aplicada aos
dados de consumo de energia elétrica da industria brasileira. Silva et al. [12, 13] apresentaram uma
metodologia abordagem bottom-up para previsao do consumo de energia elétrica do setor industrial
no Brasil. Magaira et al. [9] apresentaram uma abordagem bottom-up para previsdo do consumo
de energia elétrica do setor residencial.

O objetivo deste trabalho é comparar as abordagens bottom-up, top-down e de combinagdo 6tima
na obtengao das projecoes mensais do consumo de energia elétrica do estado do Rio Grande do Sul.
Essas abordagens foram acopladas aos modelos de suavizagao exponencial, de Box-Jenkins e de
redes neurais autorregressivas e de perceptron multicamadas (MLP - Multilayer Perceptrons). A
capacidade preditiva das abordagens foi avaliada pelas métricas do erro médio absoluto percentual
(MAPE) e da raiz do erro quadratico médio (RMSE).

2 Metodologia

Neste trabalho, foram utilizados os dados de janeiro de 2004 até dezembro de 2023 do consumo
mensal de energia elétrica do Rio Grande do Sul, em GWh, disponivel no sitio eletronico da
Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Doravante, organizou-se os dados considerando a estrutura
hierarquica do consumo de energia para o estado e setores da economia. A partir dessa estrutura
hierarquica, as abordagens bottom-up, top-down e de combinagao 6tima incorporaram as previsoes
do consumo energia obtidas pelos métodos de suavizacao exponencial, de Box e Jenkins e de redes
neurais (Autorregressivas (RNA) e de Perceptron Multicamadas (MLP))

Para testar a capacidade de ajuste e previsoes, os dados foram divididos em dois conjuntos: o
conjunto de treino, com intuito de ajuste aos dados e validagao dos modelos e o conjunto de teste
para avaliar o poder preditivo. Foram propostos trés conjuntos de treino e teste. No primeiro
conjunto de treino, foi considerado os dados de janeiro de 2004 até dezembro de 2020 e o conjunto
teste, sempre com doze observagoes & frente do conjunto de treino, logo, de janeiro de 2021 até
dezembro de 2021. E assim por diante, até o ultimo conjunto que contém os dados de janeiro de
2004 até dezembro de 2022 para o conjunto de treino e janeiro de 2023 até dezembro de 2023 para
o conjunto de teste. Com isso, foi calculado a média das métricas MAPE, RMSE e RelRMSE
de cada conjunto considerado com o intuito de comparar as abordagens bottom-up, top-down e o
método de combinagao 6tima.

2.1 Notagao de Séries Temporais Hierarquicas

As séries temporais que sdo organizadas em uma estrutura hierarquicas e que podem ser agre-
gadas em diferentes niveis da hierarquia sao denominadas de séries temporais hierdrquicas. O
consumo de energia elétrica do Rio Grande do Sul pode ser organizado em uma estrututa hierar-
quica considerando os setores industrial, residencial, comercial e outros.

Seja y; o consumo de energia elétrica observada no més ¢, parat = 1,...,T, com T representando
a quantidade de meses da série. De acordo com Athanasopoulos et al. [2] e Hyndman et al. [§],
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uma série temporal hierdrquica pode ser apresentada usando a equagao matricial:
Y, = SGY, (1)

em que 57;1 representa um conjunto de previsdes combinadas h passos & frente, }A’h sao as previsoes
de base (ou seja, para todos os niveis da hierarquia), que sdo previsoes independentes de todas as
séries na hierarquia e G é uma matriz referente ao tipo de abordagem de previsao hierarquica que
sera utilizada e SG realiza a reconciliagao.

2.2 Abordagem Bottom-Up

Esta abordagem consiste em utilizar modelos preditivos em cada série na base da hierarquia
e, em seguida, agregé-las para gerar previsoes para toda estrutura hierarquica. Uma vantagem
dessa abordagem é que prevendo nos niveis inferiores, nenhuma informagao é perdida devido a
agregacao, ou seja, no caso do consumo de energia elétrica do ERS, a abordagem é capaz de capturar
as caracteristicas de tendéncia e sazonalidade em niveis de cada setor da economia (comercial,
industrial, residencial e outros). Pode-se representar a abordagem bottom-up utilizando a matriz
G construida na forma:

em que I,, é a matriz identidade de ordem m e 0, (,—m) € a matriz nula de ordem m x (n —m).

2.3 Abordagem Top-Down

Nesta abordagem, primeiramente obtém-se a previsao para a série temporal do nivel superior
da hierarquia e, em seguida, desagrega-se para os niveis inferiores utilizando um conjunto de
proporg¢oes p1, pa, ..., Pm, €m que m é a quantidade de séries na base da hierarquia. Estas proporc¢oes
ditam como a previsao deve ser distribuida nas séries inferiores. Em geral, para um conjunto fixo
de proporgoes, as abordagens top-down podem ser representadas como Y., = SGyrip, onde a
matriz GG é construida na forma:

G= [p‘omx(n—l)L (3)

em que p = [p1,P2, ..., Pm) - A primeira coluna inclui o conjunto de propor¢des que distribuem as
previsoes basicas do nivel superior para o nivel inferior. O restante das colunas zera as previsoes
bésicas abaixo do nivel mais alto de agregagao. Como o interesse deste trabalho é em previsoes
para série totalmente agregada nao seré realizado a etapa de desagregacao das previsoes, somente
a previsao da série univariada que ocupa o topo da hierarquia.

2.4 Abordagem de Combinacao Otima

Este método tem como objetivo encontrar uma matriz G que minimiza o erro de previsao do
conjunto de previsdes combinadas [8]. Se as previsdes na base da hierarquia s@o imparciais, entao
as previsoes para o restante da hierarquia serao imparciais desde que SGS = S, com isso, temos
uma restrigao para a construgao da matriz G.

De acordo com Hyndman et al. [8], pode-se calcular a variancia das previsoes revisadas. Su-
ponha que a variancia das previsdes de base Y, (h) ¢ dado por $;. Assim, a Var[Y,(h)] é obtida
por

Var[Y,(h)] = SGX,G'S! (4)

Dado uma abordagem e uma hierarquia, obtém-se S e G, logo, obtendo X, calcula-se a variancia
e os intervalos de previsao revisado.
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Wickramasuriya et al. [14] propuseram uma abordagem que reescreve a previsao de base como
uma equagao de regressdo, conhecida como combinagao 6tima (Eq. 5).

Yn(h) = Sﬁn(h) + €y (5)
em que €, representa o erro da regressao e nao deve ser confundido com o erro de previsao e
Bn(h) = E[Yk ntnl|Y1,...,Y,], que representa a esperanga da previsdo das séries de base. Além

disso, €, tem média zero e varidncia Xj,.
Wickramasuriya et al. [14] utilizaram o método dos minimos quadrados generalizados para
estimar 3,. Assim, umas das formas de escrever a equacao 5 é dada por

Ya(h) = S(5'8) 715"V, (h) (6)

Note que a matriz G = (S'S)~1S?, ou seja, no método de combinacio 6tima, a matriz G
depende exclusivamente da forma da estrutura hierarquica.

2.5 Capacidade Preditiva

Para avaliar a capacidade preditiva de cada método preditivo utilizou-se as métricas de modelo
do erro médio absoluto percentual (MAPE), a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o RMSE
relativo. Considerando-se que N é quantidade de valores previstos, 7; ¢ o valor previsto, y; é o
valor observado ambos para o instante i e RMSFE; é a métrica calculada no método de previsao
Ingénuo [1]. Seguem as equagoes:

RMSE
RMSE;

Yt — Ut
Yt

(7)

N N
1 1
MAPE =100 x — RMSE = ,| — —10:)2, RelRMSE =
X Ntz_; ) N;(yt yt) ) €

3 Resultados

Nesta se¢ao serao apresentadas as séries temporais do consumo de energia elétrica do Rio Grande
do Sul e de cada setor da economia considerado. Além disso, serdo mostrados os resultados de
capacidade preditiva das abordagens.

3.1 Descricao dos Dados

A figura 1 mostra o consumo de energia elétrica do Rio Grande do Sul comparando os setores da
economia. O comportamento da série temporal do consumo total de energia elétrica apresenta uma
tendéncia amortecida e com sazonalidade. O comportamento da série temporal do setor industrial
mostra-se mais ruidosa devido aos vales abruptos presentes em alguns anos. O comportamento da
série temporal do consumo de eletricidade do setor residencial vem crescendo ao longo dos anos e
com tendéncia de ultrapassar o consumo do setor industrial. As séries temporais do setor comercial
e outros também apresentam sazonalidade.

3.2 Comparagao das Abordagens

As tabelas 1, 2, 3 e 4 mostram os resultados das métricas MAPE, RMSE e a média RelRMSE
para as abordagens consideradas com os métodos preditivos de Suavizagao Exponencial, Box e
Jenkins, RNA e MLP. Na tabela 1, pode-se verificar que os valores do MAPE médio sao menores que
2,5% e iguais entre as abordagens de previsao hierdrquica adotadas neste trabalho, considerando o
modelo de suavizacao exponencial. A abordagem Top-Down via método de suavizacao exponencial
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Figura 1: Consumo de energia elétrica dos setores do estado do Rio Grande do Sul. Fonte: Autores

apresentou o menor valor para a média do RMSE, logo, obteve a melhor capacidade preditiva em
comparagao com as outras abordagens. Na tabela 2 foi utilizado o método de Box e Jenkins. Pode-
se observar que os valores do MAPE médio sao inferiores a 3%, ademais a abordagem bottom-up
se destacou em ambas as métricas, apresentando um valor de RMSE médio de 93,09. Na tabela 3,
para o método de redes neurais autorregressivas, os resultados apresentam MAPE médios menores
de 4,6%. A abordagem de combinacao Otima se destacou em ambas as métricas seguido pela
abordagem top-down.

Tabela 1: Desempenho de previsao das abordagens para os dados de consumo de eletricidade do
Rio Grande do Sul usando o modelo de suavizagao exponencial.

Teste 2021 2022 2023 Média
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE RelRMSE
Bottom-up  2,10% 65,33  2,82% 88,93  2,35% 104,30 2,42% 86,19 0,41
Top-Down  2,09% 67,60  2,93% 92,37  2,24% 9597  2,42% 85,31 0,41
Optimal*  2,00% 67,03  2,91% 91,60  2,26% 97,50  2,42% 85,38 0,41

*Abordagem de combinagao 6tima.

Tabela 2: Desempenho de previsao das abordagens para os dados de consumo de eletricidade do
Rio Grande do Sul usando o modelo de Box e Jenkins.

Teste 2021 2022 2023 Média
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE RelRMSE
Bottom-up  2,59% 78,10  2,65% 76,97  3,13% 124,20 2,79% 93,09 0,45
Top-Down  3,16% 97,91  2,88% 79,53  2,68% 114,29 2,91% 97,24 0,48
Optimal*  2,98% 91,18  2,84% 78,35 274% 115,79 2,85% 95,11 0,46

*Abordagem de combinagao 6tima.
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Tabela 3: Desempenho de previsao das abordagens para os dados de consumo de eletricidade do
Rio Grande do Sul usando o modelo de Redes Neurais Autorregressivas (RNA).

Teste 2021 2022 2023 Média
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE  RelRMSE
Bottom-up  3,61% 104,95 3,56% 109,81  6,37% 194,59 4,51% 136,45 0,65
Top-Down  4,43% 130,32  3,41% 109,44  3,93% 159,52 3,92% 133,09 0,65
Optimal*  4,49% 127,60  3,24% 101,88  3,51% 142,93 3,75% 124,14 0,61

*Abordagem de combinagao 6tima.

Tabela 4: Desempenho de previsao das abordagens para os dados de consumo de eletricidade do
Rio Grande do Sul usando o modelo de Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP).

Teste 2021 2022 2023 Média
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE RelRMSE
Bottom-up  2,03% 79,22  2,72% 83,05  3,20% 111,44 2,65% 91,24 0,44
Top-Down  2,36% 77,26  2,65% 77,71  3,91% 117,61 2,98% 90,86 0,44
Optimal*  2,71% 85,82  3,10% 90,36  2,49% 120,06 2,77% 98,75 0,48

*Abordagem de combinagdo 6tima.

4 Consideragoes Finais

Neste trabalho considerou-se que o consumo de energia elétrica do estado do Rio Grande do
Sul pode ser organizado em uma estrutura hierarquica, onde o consumo pode ser desagregado
pelos setores da economia. A partir desta estrutura hierarquica considerada foram utilizadas
as abordagens abordagens bottom-up, top-down e de combinagao étima integradas aos modelos
preditivos de suavizagao exponencial, de Box e Jenkins, e de redes neurais autorregressivas e redes
MLP, com o intuito de obter a previsao do consumo de energia elétrica do ERS.

As abordagens utilizadas neste trabalho apresentaram um MAPE médio inferior a 3,93%. O
método preditivo de suavizagao exponencial apresentou as melhores métricas, o MAPE médio
em todas as abordagem foram aproximadamente de 2,42%, todavia os melhores RMSE médios
foram obtidos pelas abordagens top-down e de combinagdo 6tima. As métricas de RMSE relativas
tiveram destaque, também, no método de suavizagao exponencial, evidenciando que os modelos
sao melhores do que o método ingénuo. Portanto, os resultados mostraram que estas abordagens
podem contribuir para obtencao de projegoes do consumo de energia elétrica no horizonte de curto
prazo.

Para pesquisas futuras seria interessante observar o impacto das enchentes no estado do Rio
Grande do Sul associadas ao abastecimento e consumo de energia elétrica. Outro trabalho inte-
ressante, seria investigar o consumo de energia elétrica do setor agropecuario. Esse setor nao foi
analisado neste trabalho pois os dados mensais nao estavam disponiveis.
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