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Resumo: Singular Spectrum Analysis (SSA) é uma técnica padiamétrica que permite
decompor uma série temporal em sinal e ruido. E téuaica (til para filtrar dados de séries
temporais. Neste artigo, os modelos Box & Jenkihtok-Winters sdo testados com e sem a
abordagem SSA para a modelagem de uma série tehgmmeonsumo residencial mensal de
energia elétrica de uma concessionaria do Rio deeita. Trés diferentes metodologias sdo
utilizadas na abordagem SSA: Analise de Compongmirsipais (ACP), ACP associado com
Andlise de Cluster e Andlise Gréfica dos Vetoremy@ares. MAPE, MAE, RMSE & R4o
estatisticas usadas para testar o poder preditios thodelos. Os resultados mostram um maior
poder preditivo do modelo quando aplicado a séfilamadas em conjunto com a técnica SSA.

Palavras chave:Demanda de Energia, Modelagem, Previsdo, Sériespdeis, Singular

Spectrum Analysis

Abstract: To model a time series of monthly residential comgtion of electricity, three
different methodologies are used in SSA approachthe Box and Jenkins’ and Holt-Winters
models are tested with and without SSA approachPEAMAD, RMSE and Rstatistics are
used to testing the predictive power of models.

Keywords: Energy Consumption, Forecast, Modeling, SingulacBpim Analysis, Time Series

1 Introducéo
O crescimento da populacdo, 0 progresso tecnolGgias economias emergentes tém
promovido o aumento da demanda por energia eléritdodo o mundo. Para lidar com essa
tendéncia crescente, as previsdes de carga samlipamente revisadas, a fim de atualizar o
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planejamento da expansdo de médio e longo prazaslicibnalmente, no planejamento da

expansao de médio prazo, os modelos de Holt-WinBoz & Jenkins e de regressao linear

multipla sdo considerados para a previsdo de deandedenergia elétrica. Uma forma de

melhorar a qualidade de ajuste dos modelos desd@@\donsiste na utilizacdo de métodos de
filtragem de dados no pré-processamento da smedral. Entre os métodos disponiveis, a
Andlise Espectral SingulaBingular Spectrum AnalysisSSA) € um recente e poderoso método
em séries temporais que incorpora elementos désardssica de séries temporais, estatistica
multivariada, geometria multivariada, sistemas wfiicds e processamentos de sinais [6]. SSA
tem sido aplicada com sucesso em diversas areasnat@matica e fisica a economia e

matematica financeira, da meteorologia e oceanagaafiéncias sociais [8].

SSA decompbe uma série temporal em uma soma de egoempo numero de
componentes independentes e interpretaveis comoa temdéncia de variacdo lenta,
componentes oscilatérias e uma estrutura de rd8é € uma ferramenta que pode ser usada
para resolver os seguintes problemas: 1) encotgraiéncias de diferentes resolugbes; 2)
suavizar séries temporais; 3) extrair componendgsrmis; 4) extrair ciclos com pequenos e
grandes periodos; 5) extrair periodicidades com litudps variaveis; 6) extrair tendéncias
complexas e periodicidades e 7) encontrar estrignraséries temporais curtas [11]. Uma das
vantagens do método proposto em SSA € sua abordagenparamétrica; ou seja, ndo é
necessario conhecer ou especificar o modelo paramgtra a série temporal considerada.

Uma descricdo minuciosa dos fundamentos teoricpsagcos da técnica SSA (com
varios exemplos) pode ser encontrada em [4], [B].edUma introducéo elementar ao SSA pode
ser encontrada em [6].

Um exemplo do beneficio promovido pela filtragemAS#de ser encontrado em [10],
onde sdo apresentadas previsfes para a produgdstiriaidna Europa obtidas por meio de
modelos ARIMA e Holt-Winters com e sem a filtrag&8A. Ainda em [10] destaca-se a analise
gréfica dos vetores singulares. Neste artigo ésiigado o uso da SSA na previsdo do consumo
mensal de energia elétrica, uma informacdo imptataia operacdo e no planejamento de
sistemas elétricos.

Este trabalho esta dividido em quatro se¢cfes. Aptasbreve introducdo, na se¢éo 2 tem-
se uma descricdo da metodologia SSA e dos métaddgipos tradicionais utilizados; a série
utilizada no experimento computacional é apresentedsecdo 3, bem como os resultados e as
discussbes da aplicacdo da SSA; na secédo 4 s&eaadas as conclusodes.

2 Material e métodos

2.1 Singular spectrum analysis
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SSA é um método de processamento de sinais que gavdetilizado, dentre outras
aplicacdes, na remocédo de ruido de séries de t@8Bhpld1]. A versdo basica do método SSA
pode ser dividida em duas etapdscomposica® reconstrucdodescritas nas secodes 2.1.1 e

2.1.2 respectivamente

2.1.1 Decomposicao

A etapa da decomposicdo pode ser subdividida ens gaates:incorporacd®d e
decomposicao em valores singula(8¥D - Singular Value Decompositidn

SejaYr = [yq, ..., ¥rlixr € RT, ondeRT é o conjunto dos vetores de dimeng&daom
elementos pertencentes ao conjunto dos nimercs teaa série temporal [9] e considéréal
que2 < L < T de modo quéd é um parametro a ser estimado e é chamadodgrimento de
Janela [8]. Seja F:RT —» RI*K um mapa invertivel [12]. Entende-se plmicorporacdo o
procedimento no qual uma série tempdfale RT é levada pelo mapA a uma matriZX =
[X1, oo, Xklixx € REK, onde Xy, = [V, Yi+1, -» Ves1—1] € RE, para todok € [1, ..., K], onde
K =T —L+ 1. A matrizX, conhecida como matriz trajetoria [1&]uma matriz délanke| ou
seja, os elementos ; tal quei + j = constante, sdo iguais.

ConsidereS = XX'. Os autovalores d8 dispostos em ordem de significangia> --- >
A, =0 sdo obtidos e os respectivos autovetolgs...,U, encontrados. Considerg =
X’U,/\//l_, como S é um operador normal compacto semi-definido pasitentdo a matriz

TrajetoriaX pode ser expandida através da SVD (1):

X = ZL: E, €Y)
=1

ondeE,; = (Al)%UlVl’. Os conjuntoi\/fl}f=1 e{U,}}_, s&o respectivamenteespectro singulae
os vetores singularesle X. A colegéo(\/fl, U, V;) é conhecida comautotripla da expansao
SVD de X. Os elementos da autotrip(a/Tl, U, V;) sao definidos respectivamente por: valor
singular,vetor singular a esquerda e vetor singular a diaix.

A contribuicdo de cada componente em (1) podenseisurada pela razéo de autovalores
A,/ ¥k, 4,. Consideral o posto (isto €, o nimero de autovalores ndo hd@snatriz trajetoria

X . Deste modo, segue que a identidade (1) podesstrita com& = Y%, E;, onded < L.
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2.1.2 Reconstrucao
A etapa de reconstrucao esta subdividida em dugsspagrupamentae média diagonal

A etapa de agrupamento consiste no procedimentgdgar algumas sequéncias de matrizes
elementares resultante da decomposicdo SVD em grdigjuntos e, apls isso, soma-las,
gerando novas matrizes elementares.

Considere a sequéncik;}%, de matrizes elementares da expansdo SVD. Agrupe as
mesmas enm grupos disjuntos utilizando algum método [por exiempor meio de analise de
componentes principais, analise grafica de vetaiagulares ou agrupamento hierarquico
(Clusteriazacdo Hierarquigh e assuma que o conjunto de indices gerado éptada,, ..., I, },

onde para toda, {I;,..,I,} e p; € a cardinalidade do grupf). Note que{E;}%, =

pi . . L :
’Zl{X,i_} , ondem < d. Com efeito, a matriz elementay, arbitraria gerada a partir do
1 j=1

pi .
grupo{x,i]_}jzlé tal queX;, = 25.’;1x,ij, de modo que a identidade (1) pode ser reesaitec

em (2).

X=2L:El=ix,i. 2)

O objetivo do agrupamento é diminuir o nUmero degonentes na expansao da matriz

trajetoriaX. A contribuicdo de cada componente é mensuradargedio de autovalores dada por
iy Ay, / i A
Considere o conjunttyjz {X, } " de matrizes elementares da expansdo SVD. Dado
j=1

queF é um mapa invertivel, segue qtietaplicado sobre a matriz trajetoXeé tal que:

er(Son) (55,

i=1j=1
m Pi m Di
< X, ) = [ ] 3
"2 2.7 =) b 3
= Z [ 1><T Z (l) IxT = [yelixr

\ =1 i=1
A componente[yt ] em (3) é conhecida commmponente SSéa série temporal

[v:]1xr gerada a partir da matriz elemerKar
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Considere a matriz trajetorka e assumd* = min (L, K) e K* = max (L, K). Considere

xl(l,z um elemento na linhlae coluna da matrizX;.. O elementg/t(i) da component{eyt(i)] da
) t 1XT

série[y.],xr € calculado por meio daédia diagona(4) da matriz elementa;..

(1 t
;Z Xe-e1 sel<t<L
=1
1%
v = szl(,lt)—l+1l sel*<t<K" (4)
=1

T—-K*+1
; x® seK*<t<T
kT —K*+1 Lt—1+1" - =
I=t—-K*+1

Cada component[azf”] concentra parte da energia da série temporahati; |1«
1XT

que pode ser mensurada pela razdo de autovaE:ﬁ’riqs&,i_/Zlell. De acordo com [11],
]

podemos classificar as componentes SSA em trégarats: tendéncia, harmonicdciclo e
sazonalidadeg ruido[8].

2.1.3 Separabilidade
Um dos principais conceitos estudados em SSA @pripdade de separabilidade [11].
Tal propriedade caracteriza quéo bem separados astaiferentes componentes umas das
outras. Uma boa medida de separabilidad€éreelacdo PonderadaPor correlacdo ponderada

(weighted correlatiop ou w-correlagdo, podemos entender como uma funcéo catifica a

dependéncia linear entre duas componentesY$§Ae YT(Z), definida em (5):

W) _ (YT(D’ YT(Z))

12 = |Y7El)|

- ©
72|

)
w w

onde

G

= 00) (0 =Shaweln G =02, we=
min{k, L, T — k} (aqui assumimos que< T/2).

Através da separabilidade, pode-se verificar isitatmente se duas componentes SSA
estdo bem separadas, em termos de dependéncia feea valor absoluto da-correlacao é
pequeno [11], entdo as componentes SSA correspiasde#io classificadas comeortogonais
(ou quasew-ortogonais); caso contrario, sdo ditas mal separdfl@genta-se que comumente
utiliza-se a correlagéo ponderada na fase de agenqta SSA [8].

2.2 Métodos preditivos
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Nestasecdo sdo apresentados os métodos preditivosna testados na previsdo de séries
filtradas e nao filtradas via SSA. Os métodos testaneste artigo sdo os modelos de Holt-
Winters e os modelos ARIMA.

2.2.1 Modelos de Holt-Winters

De acordo com [14], os métodos de amortecimentorexpcial baseiam-se na premissa
ponderacdo de que os dados sao diferentemente radnde Comumente, as observacoes
recentes contém informacdes mais relevantes quantagas, de forma que a ponderacdo dos
dados (série temporal) decresce exponencialmemedida que a observacdo torna-se mais
antiga. Um caso particular dos métodos de amor@timexponencial € o método de Holt-
Winters multiplicativo, o qual realiza a modelagdmforma dinamica (isto €, com parametros
variantes no tempo) das componentes: nfugjt), tendéncia(a,;t) e sazonalidadépm(t)),

conforme a equacéo (6).

Ye = Ut T €

’ 6
{Yt = [al,t + az,t X t] X pm(t) + € ( )

ondee, € umerro estocasticoy, € o valor observado etre p,,,(+) € 0 fator sazonal ebrelativo

ao méan. De acordo com [9], a famil{f;vm( ,)} de fatores sazonais, ond& o conjunto com
mer

todos os meses no ano, deve obedecer a resMigéop,,) = L, sendoL o tamanho do ciclo
sazonal. No processo de estimacdo dos parametrosqdacdo (6), sédo utilizados trés
hiperparametros (quantidades invariantes no tengemptados por, f e A 0s quais estdo
associados, respectivamente, as estimativas dé méveléncia e sazonalidade (quantidades
variantes no tempo). De acordo com [10], os valdtewos dos hiperparametras f e 1 se
encontram na regido conveXd,1]> e tem como objetivo a minimizacdo da estatiskiSE

(mean square error).

2.2.2 Modelos de Box & Jenkins
De acordo com [6], um processo estocastico estatmule segunda ordem é definido
como uma familia{Y,}_, de varidveis aleatdrias cujos momentos (médiajanein e
covariancia) sdo invariantes no tempo. Istd/,é+ Dist(u; c?) para todot. Considere que a
sequéncia{y,}f_, seja uma realizacdo d&}’_, (isto €, uma série temporal estacionéaria de
segunda ordem), onge consiste na notacédo da observacao em t. [2] propdequacao (7) para

a modelagem de sua dindmica temp@yal?_; .

Ve = P1Yi-1 + o F ¢p}’t—p +€ — 01604 — €t—q (7)
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ondee; € um erro estocasticoyg € o valor observado em t. O modelo (8) pode ggesentado
em termos de dois polinbmios obtidos através daaojpe defasagem [9B, definido por

B%Y, = Y,_, e possui formulacgio geral definida em (8).

(1-¢B*— - —¢,BP )y, =(1— 6, — - — 6,B9)e,, (8)
onde¢y,Vk =1 e 6;,Vj = 1 denotam os parametros do modaRIMA (autorregressivo e de
médias moveis§; e y, sdo como definidos em (7). Em (9) as defasagens depresentam a
parte autoregressiva de ordgnﬁAR(p)), enguanto as defasagens dos erros representarne a pa

média moével de ordem (MA(q)). O exame de estacionariedade de segunda orddm Jde,
pode ser realizado por meio da andlise da funcdauttecorrelacdo simpleg®,), definida em

(9).

e = ZZ:kH(Yt —VOt-r —¥)
k ZZ=1(Yt —¥)? '

onde y é a média da série temporadk é a defasagentaQ) da autocorrelacdo. A determinagéo

)

das ordenp e q em(8) é realizada pela andlise do perfil das fungiieautocorrelagdo (ACF),
pr € autocorrelagdo parcial (PACIg), cujos padrdes tedricos podem ser verificados &h [1
Uma vez identificada a ordem do mod@RIMA os coeficientes das partéRB(p) e MA(q) sé&o
estimados e as respectivas significancias estatistio avaliadas [9]. Em especial, caso uma
série tempora{y,}T_, ndo estacionaria na média, mas estaciondria n@nea e covariancia,
deve-se diferencia-lal vezes, a fim de se gerar uma nova serie temparal apresente
estacionariedade na média [9]. Para tais classegriEs temporais, pode-se utilizar o modelo

ARIMA(p; d; q), cuja formulacao geral € descrita em (10).
(1-¢B*—-—¢,BP)(1—B)y, =(1 -6, — - —6,B%)e,, (10)

Além dos modelos descritos em (8) e (10), aindatexi os modelos aplicados a séries
com comportamento sazonais e modelos para séreeamesentam longa dependéncia: sdo os
modelosSARIMA e ARFIMA descritos em [14].

3 Resultados e discussodes
No experimento computacional, considerou-se a sgm@oral de consumo residencial de
energia elétrica, medida em kWh (com frequénciasai¢rde uma distribuidora de eletricidade
gue atende parte do estado do Rio de Janeiro apmdsena figura 1. A série considerada
compreende o periodo de janeiro de 1995 a outubr@@D6 A amostra considerada na

estimacdo dos modelos previs&iogamplg contém 136 observacdes e a amostra de mst®f
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samplé é composta pelas ultimas 6 observacdes. Foralizagas previsdes multi-step no
horizonte de previsdo igual a 6. Em funcdo da didade de métodos utilizados, a
implementacdo computacional contou com o apoio ifdzetitessoftwares MATLAB, para a
abordagem SSA via analise de componentes princgohisa SVD a fim de se obter uma série
temporal aproximada (menos ruidosagterpillar SSA, para verificacdo detalhada da filtragem
SSA via analise grafica dos vetores singularesus geaficos de dispersah:Views para as
analises dos testes de BDS (independéncia) [3]§18lodelagemARIMA Forecast Pro for
Windows, para modelagem via método de Holt-WintdRs; para abordagem SSA usando

clusterizacdo hierarquica; e Microsoft Excel, pgeaar os graficos das séries obtidas e célculo
das estatisticas de aderéncia.
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Figura 1. Seérie Mensal de Consumo de EnergiaiédgkWh).

No estudo de caso, foram aplicadas trés abordalgefisragem via método SSA: analise
de componentes principais [16] sob SVD (ACP-SVDlse de cluster integrada com ACP-
SVD e andlise gréfica de vetores singulares da SV/Partir de cada abordagem de filtragem,
foi gerada uma série temporal aproximada paraia &mporal do consumo residencial mensal
de energia elétrica que foi modelada por dois nu&tqgoreditivos: ARIMA e Holt-Winters
Multiplicativo.

Os resultados obtidos ao longo dos experimentospgtationais realizados séo
comparados em termos das estatisticas de ader&&RE (erro médio percentual absoluto),

MAE (erro médio absoluto), RMSE (raiz da média doadrados dos erros) é Roeficiente de
determinacao):

T T
-5 1 1
MAPE=Z[ul X =, MAE=Z[Iyt—37tI]><—,
t=1 yt T t=1 T

" T ~
rusg = 209 ey (&T: 10 = 5 )
T t=1(Ve —¥)
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ondey; é o valor observadoig € a previsdo, ambos para o instantsdel <t < T.

3.1 Andlise de componentes principais sob SVD (ACPVD)

Na filtragem SSA via abordagem ACP-SVD, define-seaomprimento de janela 6timo
igual aL para a matriz trajetorid, um truncamento 6timo na componeNt@a SVD, de modo
gue a soma das matrizes elementares remanescan®&nvenha a gerar uma série temporal
Ry classificada, via estatistica BDS [3], como rui@oobjetivo € obter uma série tempdfal
menos ruidosa que a série temporal origiial removendo-s&k . Trata-se, portanto, de um
problema de otimizacdo tal que psvalores da estatistica BDS sdo suas restricbeda Nes
perspectiva, tem-se que os valores 6timos par&l sédo, respectivamente, 71 e 50. Na Figura 2
sao apresentados os logaritmos os 71 autovalspesios em ordenacéo parcial decrescente e o
ponto definido pelo valor étimo dé

N=50

T T T T T T T T T [ T T T
1 1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56-6%6\71

Figura 2. Logaritmo dos 71 Autovalores na SVDwalor 6timo deN.

o = N w H w
1

. A : 50 71 . .
Assumindo as sequenmé@}},_1 e{EJ-}J,_51 respectivamente as matrizes elementares na

SVD que através dé~! geram, respectivamente a série temporal aproxifiadaenos ruidosa
gue a original;) e uma séri®k, constituida apenas de ruidos. Com efeito, temiseacpérid’;

pode ser decomposta em termosge R, conforme em (11).

YT = ST + RT (11)

Removendo-se a sérRy., obtém-se a série filtrada via abordagem ACP-SVD tal que

Y; = S;. A tabela | apresenta os resultados do teste BD&Sasérie temporal de ruidds.

TABELA 1: TESTEBDS PARA A SERIE DE RUIDOR 7.
Abordagem Dim. Estatistica BDS Estatistica Z Probab.
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2 -0,003026 -0.570768  0,5682

3 0,001916 0,227310 0,8202
ACP-SVD 4 0,001747 0,174020 0,8618
5 0,004415 0,422002 0,6730
6 0,008716 0,863864  0,3877

E possivel verificar na tabela 1 que a hipoteda da teste BDS (independéncia) no é
rejeitada ao nivel de 5% de significancia. Portanfio h& evidéncia empirica de que a série
temporal de ruidd®; possua qualquer estrutura de dependéncia temgwal. base no teste
BDS, verifica-se que, de fato, série temporal ajpnada¥; = S; é menos ruidosa que a série

temporal original de consunis.

3.2 ACP-SVD integrada com analise de cluster

Na filtragem SSA via abordagem ACP-SVD integrada @malise de cluster, a filtragem
ocorre em duas etapas. Na etapa 1, realiza-se mongcedimento utilizado na abordagem
ACP-SVD, visto na Secédo 3.1. Na etapa 2, os vesirggilares remanescentes (isto é, aqueles
gue nao foram removidos na etapa 1) sdo agrupdeo®iinma excludente) ekclusters (neste
artigo, usou-sé& = 3), via analise hierarquica de cluster [1], gdta3 componentes SSA para a
série temporaf;. O teste BDS ¢ realizado em cada componente ddiidentificar a que possui
propriedades estatisticas de ruido (geralmentengpa@oente SSA 3). O objetivo final desta
abordagem é obter uma série temporal aproxirfiad@enos ruidosa que a série temporal
original Y, removendo-se a componente identificada como ruido

Nesta perspectiva, na primeira etapa, € obtida mataiz trajetoriaX de Y, através do
processo de incorporacdo SSA cujo comprimentortEgadtimo encontrado é igual a 68 (isto €,
L = 68). Como consequéncia, foram gerados 68 vesimgsilares na SVD da matriz trajetoda
dos quais foram classificados 39 vetores singuleoe® ruido, com base no teste BDS (a 5% de
significancia), os quais foram removidos. Apdés ,iss® 29 vetores singulares remanescentes

foram agrupados em 3 clusters, via analise deerlustnforme a tabela 2.

TABELA 2: COMPONENTESSSAOBTIDAS ATRAVES DA ANALISE DE CLUSTER

COMPONENTE VETORESSINGULARES
SSAl 1,2,3,4,5,6,7
SSA2 8,9,10,11
SSA3 12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,2632292

A figura 3 apresenta os graficos das 3 compon&dsgeradas a partir dos 3 clusters.
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Componente SSA 1

1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Componente SSA 2

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Componente SSA 3

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Figura 3. Grafico das trés componentes SSA abfdaartir dos tés clusters.

De acordo com o teste BDS, na Tabela 3, pode-scaerque a componente SSA 3 da

serie temporal aproximad# ndo possui estrutura de dependéncia temporalp sgasisificada

como uma série temporal composta somente de ruidos.

TABELA 3: TESTEBDS PARA A COMPONENTESSAS.
Abordagem Dim. Estatistica BDS Estatistica Z Probab.

2 -0,000679 -0,151957 0,8792

ACP - SVD 3 -0.002588 -0,364554  0,7154
Integrada com 4 0,006310 0,747067  0,4550

Andlise de Cluster 5 0,010440 1,187179  0,2352

6 0,006928 1,053869 0,2919
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A figura 4 mostra a série original sendo sobreppsta série filtrada apds a abordagem
SSA hibrida ACP e andlise de clusters. A série xaprada (filtrada) ja mostra um

comportamento mais suave, mostrando que o ruidexfaido.

8,5 -
7,5
6,5
5,5
4,5

3,5 T T T T T T T T T T
jan/95 mar/96 mai/97 jul/98 set/99 nov/00 jan/02 mar/03 mai/04 jul/05 set/06

Série Original ~ =-=----- Série Filtrada

Figura 4. Série Temporal Original e Série Tempapaoximada via ACP-SVD Integrada com
Analise de Cluster.

3.3 Analise gréfica dos vetores singulares

A andlise dos vetores singulares da série tempusiabase definida pelos vetores
singulares resultantes da SVD permite identifieacamponentes de tendéncia, sazonalidade e
ruido da série temporal;. O problema geral aqui consiste em identificar epasar as
componentes oscilatérias das componentes que fpadm da tendéncia. De acordo com [8], a
analise gréfica de tais coordenadas aos parestpddentificar por meio visual as componentes
harménicas da série [15], [13].

De igual forma ao experimento computacional sobadagem ACP-SVD, considerou-
se o comprimento de janela étiradgual a 71 e um ponto 6timo de truncamedhtigual a 50,
gerando 50 vetores singulares. O software utilizzata esta abordagem foi Caterpillar SSA [7].
Por meio da analise grafica dos pares de vetangslares é possivel classifica-los conforme seu
comportamento.

Considere um harmdonico puro com frequéncia igua] ase igual &, amplitude igual a
¢ e o periodop = 1/w definido como um divisor do comprimento de janklae K. Se o
parametrgp assume um valor inteiro, entae classificado como periodo do harménico [14]. As
coordenadas da série temporal em duas componemdg®mais descrevem uma sequéncia de
fatores [8]. As fungcbesenoe cossenacom frequéncias, amplitudes e fases iguais resuta
um diagrama de dispersao que exibe um padrao airf8]l Desta feita, o diagrama de dispersao

exibe um poligono regular com vértices. Para uma frequénaia= % < 0,5 comm en inteiros

e primos entre si, os pontos sdo veértices de unggu regular den vértices [8]. Assim, a
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identificacdo das componentes que sédo geradasnpdiarmonico € reduzida a andlise pictorica
do padrao determinado nos diferentes pares de cntes.

A Figura 5 apresenta os 16 primeiros vetores samgsl E possivel verificar que as
componentes 1, 4 e 5 sdo componentes de tend&hagmssivel identificar ainda que as
componentes 2, 3, 14 e 15 constituem componente®heas. Para as demais componentes, ha

necessidade de uma analise mais profunda, comst@ada na figura 6.
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Figura 5. Os 16 primeiros Vetores Singulares.
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A Figura 6 apresenta trés pares de vetores simglaerifica-se que os vetores singulares
2 e 3 sdo componentes harmbnicas com periodoagl@almeses, enquanto 0s vetores singulares
14 e 15 sdo componentes harmdnicas com periodb agGameses. Por sua vez, os vetores
singulares 6 e 7 sdo componentes harmonicas e peeterapresentados (de forma aproximada)

por uma combinacéo de senos e cossenos.

2(0,620%) - 3 (0,593%)

-0,3

14 (0,027%) - 15 (0,027%)

Figura 6. Graficos de Disperséo de Pares de ¥&®ingulares Harmonicos.

Por exclusdo, os vetores singulares que ndo s&gifdados como componente de
tendéncia ou harmdnica, via analise gréfica, s@ssificados como ruido. Apos a analise grafica,

dos 50 vetores singulares da SVD, a divisdo mastnadabela 4 € obtida.

TABELA 4: AGRUPAMENTO DOSVETORESSINGULARES IA ANALISE GRAFICA.

COMPONENTE | VETORESSINGULARES

TENDENCIA 1,4,5,10,11

HARMONICA 2,3,6-9,12-18
Ruipo 19-50

A Figura 7 apresenta os graficos das trés compese8SA obtidas por meio do

procedimento de reconstrugcdo SSA, no qual as reat@tementares sdo agrupadas em trés
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grupos, de forma a gerar trés componentes na S\¥Dnsgquentemente, no processondelia
diagonal em trés componentes SSA para a série tempogahairt;.

Componente de Tendéncia

7
6 W
5 T T T T T T T T T T T

1 15 29 43 57 71 85 99 113127 141

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Componente Harmonica

113 127M41

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Componente Ruidosa

Consumo (100 MWh)

Tempo (meses)

Figura 7. Gréficos das trés componentes SSA: teaéharmonica e ruido na abordagem de

Andlise Grafica dos Vetores Singulares.

A tabela 5 mostra a matriz de correlagdo pondedladarés componentes obtidas usando
a analise gréafica dos Vetores Singulares. Segusdwlores apresentados nesta tabela, as trés

componentes sugerem uma estrutura de separabiljd@d®s enquadra como bem separaveis.

TABELA 5: CORRELACAO PONDERADA ENTRE AS TRESCOMPONENTESSSA.

COMPONENTE | TENDENCIA | HARMONICA | RUIDO
TENDENCIA 1 0,014 0
HARMONICA 0,01 1 0,028

Ruipo 0 0,028 1

A figura 8 mostra a série original sendo sobreppsta série filtrada ap6s a abordagem
SSA através de analise gréfica dos vetores sireguldr série aproximada (filtrada) mostra um

comportamento mais suave que a série original, rara$d que neste caso, também foi extraido
ruido.
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Figura 8. Série Temporal Original e Série Tempapoximada via Andalise Gréfica dos
Vetores Singulares.

3.4 Resultados dos métodos de previsao

Para verificagcdo do poder preditivo incorrido conuso da abordagem SSA na série

temporal de consumo residencial de energia eléfiecam considerados os métodos preditivos

ARIMA e Holt-Winters. Nas tabelas 6 e 7, encontram-seesdtados das seguintes estatisticas
de aderénciak?, MAPE, MAE e RMSE Nas referidas tabelas, HW refere-se a modelageita H

Winters e ARIMA refere-se a modelagem Box & JenkiPgde-se perceber nestas duas tabelas

que o poder preditivo dos modelos quando usada®res filtradas via SSA supera o dos

modelos quando aplicados as séries originais skitnagem. Esta percepcao esta caracterizada

pelas medidas de erro (MAPE, MAE e RMSE) menores pa modelos a partir das seéries

filtradas via SSA e do coeficien® maior para estes modelos.

TABELA 6: ESTATISTICAS DEADERENCIA DOSMETODOSTESTADOS(IN SAMPLB.

MODELO R? MAPE MAE RMSE
SERIE TEMPORAL ORIGINAL HW 07784 0,058 0,328 0,433
ARIMA 0,8073 0,054 0,310 0,403

HW 0,8943 0,034 0,303 0,397
ACP-SVD ARIMA 0,8973 0,032 0,303 0,364

31) ACP ASSOCIADA A HW 0,9021 0,044 0,301 0,377
) ANALISE DE CLUSTER ARIMA 0,8995 0,045 0,315 0,356
ANALISE GRAFICA HW 0,9601 0,024 0,205 0,296

ARIMA 0,9626 0,015 0,160 0,243

TABELA 7: ESTATISTICAS DEADERENCIA DOSMETODOSTESTADOS(OUT OF SAMPLE.

MODELO R? MAPE MAE RMSE
SERIE TEMPORAL ORIGINAL HW 06981 0014 0,470 0,390
ARIMA 0,7028 0,015 0,450 0,400

HW 0,8596 0,014 0,360 0,380

ACP-SVD ARIMA 0,8458 0,015 0,310 0,330

(</E) ACP ASSOCIADA A HW 0,8995 0,011 0,225 0,353
wn ANALISE DE CLUSTER ARIMA 0,8896 0,012 0,281 0,380
ANALISE GRAFICA HW 0,9258 0,007 0,190 0,340

ARIMA 0,9449 0,008 0,120 0,240
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4  Conclusdes
Neste artigo foi considerada a filtragem SSA de gérée de consumo de energia antes
de sua modelagem. O uso da filtragem SSA integaadmodelo ARIMA ou Holt-Winters de
previsdo promove ganhos preditivos verificados edlag as estatisticas consideradas. Em
particular, o modelo ARIMA integrado com o métod8AScom abordagem analise grafica de
vetores singulares (cujos resultados estéo desta@ad vermelho) obteve melhores resultados.
Estes resultados fortalecem a hipétese de quéragéin de séries temporais por SSA antes de

sua modelagem apresentam um ganho significativpneassoes.
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