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RESUMO

PREVISAO DA DEMANDA DE ENERGIA
ELETRICA UTILIZANDO LOGICA FUZZY E
FUNCAO DE AUTOCORRELACAO ESTENDIDA
- UM ESTUDO DE CASO APLICADO AO
ESTADO DE RONDONIA.

AUTOR: PAULO DE TARSO CARVALHO DE OLIVEIRA
AUTOR: CARLOS TAVARES DA CoOSTA JUNIOR
Co-ORIENTADORA: VALQUIRIA GUSMAO MACEDO

O estudo da previsao de demanda correlato a séries temporais de energia elétrica
desenvolve um processo de otimizagao para o atendimento de energia elétrica, com o
objetivo de aprimorar a rotina de previsao. No presente trabalho, ¢ apresentada uma
comparacao de trés modelos autorregressivos utilizados para a otimizagao mencionada,
com o modelo de légica fuzzy, dimensionado por meio da funcao de autocorrelacao es-
tendida. Os dados de consumo de energia elétrica presentam uma estrutura de série
temporal sazonal, suscitando um recorte histérico com as caracteristicas de consumo de
energia elétrica do Estado de Rondonia, e neste objeto foi implementada uma metodologia
de previsao por meio de modelos ja sedimentados e em comparativo a um novo modelo,
apresentado em Métodos de Identificagdo Fuzzy Para Modelos Autorregressivos Sazonais
Mediante a Funcao de Autocorrelagao Estendida. Analisa-se, entao, as performances dos
modelos e aplicacao para previsao de demanda de energia elétrica a curto prazo, 5 (cinco)
dias tteis da semana, para fins de contratacdo de pacotes de energia elétrica junto as
concessionarias distribuidoras de energia elétrica, obedecendo a legislagdo vigente sobre
leilGes e contratos de compra. No decorrer do trabalho, foram analisados os resultados de
previsao de energia elétrica, pelos modelos apresentados, o modelo proposto em Sistema
Fuzzy relacionado a Autocorrelacdo Estendida, sendo o mais satisfatério confirmado por
erros de previsao em relacao a demanda de energia elétrica para o Estado de Rondoénia,
e atendendo legislacao sobre previsao e demanda de energia elétrica no Brasil.

Palavras-chave: Demanda de Energia Elétrica, Séries Temporais Fuzzy, Funcao de
Autocorrelacao Estendida, Previsao de Energia Elétrica em curto Prazo.



ABSTRACT

FORECAST FOR ELECTRICITY DEMAND
USING FUZZY LOGIC AND EXTENDED
AUTOCORRELATION FUNCTION - A CASE
STUDY APPLIED TO THE STATE OF
RONDONIA.

AUTHOR: PAULO DE TARSO CARVALHO DE OLIVEIRA
ADVISOR: CARLOS TAVARES DA CosTA JUNIOR
COADVISOR: VALQUIRIA GUSMAO MACEDO

The study of demand forecast correlated to time series of electric energy develops
an optimization process for the supply of electricity, with the objective of improving the
forecasting routine. In this study, it is presented a comparison of three autoregressive
models used for the mentioned optimization, with the fuzzy logic model, dimensioned
through the extended autocorrelation function. The electric energy consumption data pre-
sents a seasonal time series structure, provoking a historical cut with the electric power
consumption characteristics of the State of Rondonia, and in this object was implemented
a methodology of prediction by means of already sedimented models and in comparison to
a new model, presented in Fuzzy Identification Methods for Autoregressive Models Using
the Extended Autocorrelation Function. The performance of the models and application
for short-term electricity demand forecasting, 5 (five) five business days of the week, was
analyzed for the purpose of contracting electric energy packages with the electricity distri-
bution concessionaires, in compliance with the legislation current agreement on auctions
and purchase agreements. In the course of the work, we analyzed the results of electric
energy prediction, by the models presented, the proposed model in Fuzzy System related
to Extended Autocorrelation, being the most satisfactory one confirmed by errors of fore-
cast in relation to the demand of electric power for the State of Rondonia, and complying
with legislation on forecasting and demand of electric energy in Brazil.

Keywords: Electric Power Demand, Fuzzy Time Series, Extended Autocorrelation Func-
tion, Short Term Electrical Energy Prediction.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O sistema empresarial, na area de energia elétrica, apresenta em seu portfolio ope-
racional a participacao nos servicos do sistema elétrico de poténcia no Brasil, no tocante
a geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, sendo um dos seus objetivos
fornecer um produto de qualidade bem como o controle da demanda de energia elétrica
fornecida a seus clientes e garantindo uma aproximagcao da real situagdo no consumo de
energia elétrica. Com o propésito de melhorar este produto, seus indicadores operacionais
estao voltados para a otimizagao deste sistema, pesquisa na area de demanda e predicao
apresentam um desenvolvimento seguro com o suporte na pesquisas de novas tecnologias.
Este processo é voltado a area de planejamento operacional das empresas concessionarias
de energia elétrica, trabalhando suas projecoes para curto, médio e longo prazo, mon-
tando um programa de operacao para previsao dos correntes dias futuros. Para previsoes
de curto prazo, este trabalho busca a diminuicao do erro do planejado em relagao a de-
manda realizada, buscando assim um processo satisfatorio para um estudo de caso na
distribuicao de energia elétrica segundo as demandas contratadas.

Para os capitulos correntes, sao apresentados em primeiro plano a motivagao deste
trabalho, objetivo, objetivos especificos, bem como descricao da organizacao desta disser-

tacao.

1.2 Motivacao

O planejamento institucional é o instrumento para controle de gestao que efeti-
vamente conduz uma empresa ao processo de competitividade no mercado consumidor.
Empresas que atuam na area de Energia Elétrica como a Eletrobras Distribuidora Rond6-
nia possuem esta caracteristica de planejamento em distribuicao de energia elétrica, e a
previsao para atendimento de uma demanda que atenda satisfatoriamente as necessida-
des dos consumidores, posicionando-se dentro dos padroes de seguranga para se obter um
perfil econdmico dentro do esperado: quanto mais precisa é a previsao de demanda na
distribuicao de energia elétrica, mais eficiente sera a provedora. O processo de previsao é
vital ao planejamento da empresa provedora, para que mantenha seu status de qualidade
dentro dos ditames legais, a fim de concorrer em um mercado competitivo e ao mesmo
tempo nao ser alvo de penalidades juridicas. A previsdo no consumo de energia elétrica

atua em regime ao atendimento futuro préximo, ao atendimento a curto e longo prazo
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deste mercado. Planejando seu crescimento estratégico, implementando melhorias e no-
vas tecnologias em seu portfélio empresarial, apresenta uma otimizagao do sistema e a
modicidade tarifaria.

O presente trabalho consiste na implementacao do modelo desenvolvido em Car-
valho Jr. e Costa Jr., (2017), aplicado em processos sazonais séries temporais ou séries
histéricas de curto prazo de energia elétrica, cujo interesse de planejamento operacional
visa o estudo da qualidade do servigo na Concessionaria de Energia Elétrica do Estado
de Rondonia. O plano aplicado de pacotes de energia elétrica adquiridos em leildes do
Ministério de Minas e Energia é a base para uma otimizagao do erro em relagdo ao con-
tratado de compra de energia elétrica nestes leiloes e a demanda relacionada ao consumo
de energia elétrica no Estado de Rondonia.

O sistema elétrico de poténcia brasileiro, referente a geragao, transmissao e distri-
buicao, trabalha sua melhoria de acordo com a necessidade de demanda e em faixas ope-
racionais aplicadas as observagoes de tempo na contratacao de uso ou servigo continuado,
sendo essas faixas submissas a legislacao brasileira. Segundo os critérios e procedimentos
da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), todas as empresas de distribuigao
de energia elétrica sao obrigadas a fornecer o Programa Mensal de Operagao (PMO) ao
Operador Nacional de Energia Elétrica (ONS), com a revisao a cada sete dias. Em Rond6-
nia, a Eletrobras Distribuidora Rondonia é a concessionaria para o fim de distribuicao do
servigo de energia elétrica, sendo estabelecido pela ANEEL o erro maximo de previsao de
3%, e o nao atendimento é passivo das penalidades contratuais, especificado no Decreto
5.163/2004 (BRASIL, 2004a).

Com a crise de energia elétrica de 2011, o Governo Federal implementa através
de seus orgaos reguladores e de gestao a utilizacdo de usinas termoelétricas para suprir
necessidades energéticas, a fim de complementar a producao de energia elétrica, porém
encarecendo o sistema elétrico de poténcia e tendo reflexo no consumo e nas tarifas de
energia elétrica. Este impacto passa a ser controlado com o PMO, e através dele as em-
presas tém sua vigilancia de forma mais efetiva suas contratagoes que sao fundamentadas
com base de estudos de suas séries histéricas de energia elétrica e o perfil de seus consumi-
dores, demonstrando-se, assim, seu carater sazonal. As caracteristicas de cada localidade
influenciam nas decisoes a serem tomadas na producao e previsao do consumo de ener-
gia elétrica, sendo de grande importancia esta previsao para fomentar estudos sobre o
tema. Cada proposta de pesquisa pode apresentar, com sucesso, uma solugao de gestao
empresarial,e assim sendo, corroborar a importancia desta dissertagao.

Com relagdo ao tema, predicao de energia elétrica, diversos trabalhos apresentam
modelos com tecnologias distintas, contendo o mesmo objetivo: buscar a melhoria na
qualidade desta previsao, otimizagao para automatizar e dar suporte as decisoes de pla-
nejamento estratégico para contratacao e distribuicao de energia elétrica. O estudo de

caso exposto neste trabalho, sobre a previsao de energia elétrica, apresenta uma imple-
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mentacao de um novo modelo,a ser aplicado ao horizonte de curto prazo e com as seguintes
propriedades: fundamentar a elaboragao de previsdes buscando a diminuicao dos erros em
relacdo a outros modelos existentes; dar suporte cientifico as decisdes operacionais para
contratagao de energias elétrica para distribuicao, e como resultados uma anéalise satisfa-
toria aos processos internos de decisao, com reflexos na melhoria da qualidade do servico
prestado; contribuir para modicidade tarifaria e atender a legislacao vigente no tocante

aos orgaos de controle de energia elétrica no Brasil.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo a predi¢cao da demanda diaria do consumo
de energia elétrica em curto prazo, em um periodo de 5 (cinco) dias tteis, a fim de
subsidiar o fornecimento de energia elétrica para o atendimento ao Estado de Rondonia.
Para tanto, serd realizado um estudo de caso para a previsdo da demanda de energia

elétrica no Estado de Rondodnia.

1.3.1 Objetivos Especificos

e Revisar a teoria sobre Logica Fuzzy, séries temporais F'uzzy e série temporal sazo-

nal;

e Aplicar o algoritimo de identificagdo e previsdo para series temporais fuzzy medi-
ante a implementagao da fungao de autocorrelagao estendida a demanda de energia

elétrica;

e Comparar o método de previsao proposto com outros modelos de demanda e pre-
visao de energia elétrica, testados a partir de dados reais de uma série temporal do

consumo de energia elétrica do Estado de Rondonia.

Neste contexto, deseja-se apresentar resultados que atendam as necessidades de gestao da
Eletrobras Distribui¢ao Rondonia, para suporte a construcao do Planejamento Mensal de

Operagao (PMO) de acordo com a Operadora Nacional do Sistema.

1.4 Organizacao da Dissertacao

A composicao desta dissertacao é apresentada de forma resumida neste item, mos-
trando uma visao geral de cada capitulo.
O capitulo 2, Revisao Bibliografica, descreve os trabalhos, as linhas de pesquisa,

os artigos, dissertacoes e teses que fundamentaram esta dissertacao; em sequéncia, os
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métodos nao deterministicos e suas aplicagoes no tocante a demanda e previsao de energia
elétrica, e a eficiéncia de modelos aplicados.

O capitulo 3 apresenta o perfil da energia elétrica em Rondonia. Em primeiro
plano, o sistema elétrico brasileiro, com um breve historico, e os setores que compdem
esta estrutura; em seguida, as legislacbes e normas para previsao e demanda de energia
elétrica. Em resumo, o histérico e perfil da producao e distribui¢ao de energia elétrica no
Estado de Rondonia

No capitulo 4, intitulado "Fundamentacgao Tedrica', apresenta os conceitos funda-
mentais desta pesquisa, bem como a demanda e predigdo em energia elétrica referente
ao Estado de Rondonia, a aplicacao da Loégica Fuzzy como processo do conhecimento
do especialista, os conceitos fundamentais de processos estocasticos, modelos de séries
temporais como ARMA (Auto Regressivo de Médias Méveis), ARIMA (Auto Regressivo
Integrador de Médias Méveis), SARIMA (Sazonal Auto Regressivo de Médias Méveis) e o
modelo hibrido FSARIMA (Fuzzy Sazonal Auto Regressivo Integrador de Médias Méveis),
sendo que neste modelo o processo de dimensionamento do componente autorregressivo
de média movel, parte ARMA, é feito pela funcao de Autocorrelacao Estendida.

O capitulo 5, "Modelo de Previsao Aplicado a Demanda de Energia Elétrica", apre-
senta o modelo de identificacdo a partir da teoria de conjuntos Fuzzy aplicados sobre as
séries temporais onde a determinacao da ordem do modelo é obtida pela fun¢do de au-
tocorrelacao estendida, descrevendo como sao aplicados as séries temporais: seu processo
de identificacao e aplicagdo do modelo.

No capitulo 6, "Simulacao e Analise do Processo', sdo analisados os resultados
no ano de 2016, efetuando-se comparagoes a outros modelos sedimentados no contexto
cientifico em séries temporais de energia elétrica da Empresa Eletrobras distribuidora
Rondoénia, posicionados em um determinado periodo de tempo.

No capitulo 7 "Consideragoes Finais', é apresentada a conclusao do trabalho, qual
seja o resultado do comparativo e o processo de validacdo com eficiéncia do modelo no
comportamento das séries temporais de energia elétrica referente & predi¢ao de demanda

para contratacao.



2 Revisao Bibliografica

O estudo sobre demanda e a predi¢ao de energia elétrica sao fatores fundamentais
para dimensionamento e operacionalizacao das empresas de energia elétrica. Sendo um
processo de planejamento ser uma ferramenta estratégica, cujo objetivo é a eficiéncia para
crescimento do setor elétrico, e fonte de decisao que apresentam constantemente inovacoes.
Ademais, por ser um processo de relevancia internacional, a fundamentagao estratégica
deste estudo apresenta uma gama de trabalho sobre predicdo de energia elétrica, com
perfil em diversos ramos, porém tendo como base a otimizagdo de infraestrutura para
fornecimento e atendimento das demandas dos consumidores. No Brasil este processo
também vem de encontro ao aperfeicoamento das diretrizes de producao e distribuicao de

energia, visando uma melhor estratégia para os investimentos neste mercado.

2.1 Demanda e Previsao de Energia Elétrica

O processo de predicao aplicado ao sistemas de energia elétrica tem como peca
fundamental de planejamento ser uma ferramenta estratégica, cujo objetivo é a eficién-
cia para crescimento do setor elétrico, e fonte de decisao buscando uma infraestrutura
energética para atender as implementacoes do sistema de geragao, transmissao e distri-
buicao de energia elétrica, apresentando como resultado uma seguranca para o servico de
atendimento a clientes e uma gestao mais eficiente que garanta a robustez deste atendi-
mento. A abrangéncia deste processo é aplicado atualmente tanto para aquisicao quando
venda de pacotes de energia elétrica, como resultado de demanda. Outra aplicacao, na
qual se obtém resultados mais satisfatorios com relacao a assertividades dos contratos,
sdo as pesquisas, de relevante atuagdo nesta area. Segundo (GROSS; GALIANA, 2004)
a previsao de energia elétrica para suprir a demanda é uma das principais fungoes de
controle para sistema de energia elétrica, sendo o conhecimento futuro desta demanda
um elo relevante para o Plano Mensal de Operagao (PMO) apresentado a ANEEL pe-
los Distribuidores de Energia Elétrica. Para o sistema de tempo referente a predi¢ao da
demanda de curto prazo, fatores como clima, temperatura, classe de consumidores e o pro-
cesso de desenvolvimento urbano e rural, aspecto econdmico, informacoes demogréficas,
influenciam diretamente na demanda de energia elétrica conforme (DANNI, 1987). Outro
fator que influéncia na previsao de demanda de energia, sao os perfis dos dias da semana,
como dias tteis, sibado e domingos e a influéncias dos feriados (CAMPOS, 2008). No
caso dos feriados, observa-se sua influéncia na ocorréncia anterior e posterior a outros dias
da semana e com pouca relevancia nos fins de semana, estas caracteristicas definem de
forma mais direta as possibilidades de um processo assertivo mediante as consideracoes

da legislacao brasileira.
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As variaveis, importantes para a definicao dos métodos a serem aplicados na pes-
quisa, utilizadas na maioria dos trabalhos sdo: temperatura, temperatura e umidade
ou somente séries histéricas com as observacoes dos dias da semana. Neste trabalho,
consideram-se inclusas nas séries historico temporais as variagoes que influenciam a de-
manda (OLIVEIRA et al., 2008). Para modelos de séries temporais de curto prazo, o
sistema de suporte a decisao com predicao opera somente com a série histérica de con-
sumo (ROCHA et al., 2007).

2.2 Demanda e Previsao de Energia Elétrica no Mundo

Todas as empresas no mundo buscam operacionalizacao com os modelos de pre-
di¢do para a eficiéncia no consumo e predicdo de demanda de energia elétrica conforme
(CAMPOS, 2008). Na regiao da Califérnia, EUA, o ARMA foi o modelo utilizado para o
mercado local para predicao de energia, para predicao de energia, segundo as caracteris-
ticas locais de demanda apresentado por (NOWICKA-ZAGRAJEK; WERON, 2002). Na
Turquia, o estudo do consumo de energia elétrica é baseado no valor bruta da demanda,
sendo utilizado como metodologia para andlise de séries temporais a Logica Fuzzy, e
tendo como fator fundamental. Produto Interno Bruto como variante aplicada a predig¢ao
de energia elétrica conforme (KUCUKALI; BARIS, 2010). A Companhia de Energia da
india também apresentou como processo de predicao de energia elétrica, obtendo respostas
satisfatorias, o modelo de da Légica Fuzzy citado por (PANDIAN et al., 2006).

Do mesmo modo, uma implementacao uma implementacao em previsao a séries
temporais de energia elétrica usando o modelo F'uzzy de Mamdani foi utilizado em uma
abordagem comparativa para previsao de curto prazo em energia elétrica conforme (CAM-
POS; JESUS; MENDES, 2007), e com resultados semelhantes de relacdo de erro, tanto
para os dados na India quanto para Nova lorque, sendo o processo satisfatério e dentro
da faixa de operacionalizacao de 3%. Sobre a linha de pesquisa de demanda e predicao
(CHAVEZ; BERNAT; COALLA, 1999), utilizou-se um modelo ARIMA, para construir
uma previsao que descrevesse o comportamento da produgao e do consumo de energia na
Asturias, localizada ao norte da Espanha, estes dados incluem variagoes de tendéncia sazo-
nal. De acordo com (HUAYLLAS; RAMOS, 2010), na América do Sul foi apresentado um
estudo sobre séries temporais aplicando-se predicao de demanda de energia elétrica, neste
demostrou-se de forma comparativa o perfil de classes residencial, industrial comercio e

rural.
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2.3 Demanda e Previsao de Energia Elétrica no Brasil

Métodos de identificacao usados nos modelos de previsao fuzzy, como a demanda
por energia elétrica residencial no Brasil de 1999 a 2006, foram aplicados para a estimativa
das elasticidades de prego e renda em (GOMES, 2010). No Brasil, cada empresa de
energia apresenta perfis de acordo com as regioes e subrregioes de operacao, e desta
forma os PMQO’s das empresas ndo apresentam os mesmos resultados de demanda de
energia, porque diferentes pesquisas sao feitas de forma a identificar o melhor processo e
resolver de forma nao padronizada para cada regiao no Brasil. Os efeitos da regulagao
sao que as empresas devem atuar com melhor planejamento empresarial de riscos, assim
como assumi-los quando ocorrerem com um melhor planejamento empresarial (BARROS;
MELLO; SOUZA, 2009). A preocupac¢do com o meio ambiente é também influéncia
para um processo de predicao a fim de somente utilizar o necessario para contratagao da
demanda de energia elétrica, melhorando o controle das ativagoes de geradoras térmicas
no setor de energia no Brasil (BRAGA et al., 2011). De igual modo, um modelo para
gerenciamento de riscos em instituicoes nao financeiras teve aplicacao ao gerenciamento
de riscos em institui¢coes ndo financeiras, também teve aplicacao ao setor de distribuicao
de energia elétrica no Brasil como mostrado em (PEROBELLI, 2004).

Para a Regiao Sul (FOGLIATTO et al., 2005) apresenta uma metodologia para pre-
visao de demanda para energia elétrica nas conexoes da rede de distribui¢ao de concessio-
narias e sistematica de contratacao de energia elétrica no mercado brasileiro, aumentando-
se as possibilidades, implementada sobre um novo modelo; tal metodologia foi apresentada
apdés um estudo de caso em uma distribuidora de energia elétrica da regiao Sul do pafis.
Em (SOUZA, 2005) a revisao do consumo industrial de energia elétrica no Estado de
Santa Catarina teve uma aplicacao da combinagdo de previsdes entre modelos univaria-
dos e de regressao dinamica. Séries Temporais no Consumo de Energia Elétrica no Estado
do Rio de Janeiro sao apresentadas por (RODRIGUES; SILVA; LINDEN, 2007) define
um modelo a ser aplicado como base a operacao das séries temporais histéricas como fonte
de dados. E apresentado o estudo da demanda residencial de energia elétrica em Minas
Gerais no periodo de 1970 a 2002 foi efetuado por (MATTOS et al., 2008).

Além disso, conforme apresentado por (SIQUEIRA; JUNIOR; CASTELAR, 2006),
a demanda de energia elétrica no Nordeste Brasileiro foi analisada e aplicado a longo prazo,
porém é observado o fundamento que caracteriza a curto e médio prazo com outra tec-
nologia aplicado em Pernambuco, cidade de Recife por (DINIZ, 2011). A previsao da
demanda por energia elétrica para classes de consumo na regiao Nordeste, usando OLS
dindmico e mudanga a de regime (IRFFI et al., 2009). Destaca-se também, o "Modelo de
Previsao Fuzzy: Uma Alternativa Metodoldgica para Sistemas Eletricamente Isolados na
Amazonia'(LAGO NETO, 2011). Em (TIDRE; BIASE; SILVA, 2013) o autor utiliza o

modelo SARIMA para previsao de consumo mensal de energia elétrica na Regiao Norte
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do Brasil. Segundo os autores (TIDRE; BIASE; SILVA, 2013) para a Regiao Norte os
efeitos de estudos também sao de vital impoténcia, devido a segunda maior geracao de
energia elétrica no Brasil. O estudo realizado por (LAGO NETO, 2011) utilizou o modelo
autorregressivo sazonal integravel de média mével, SARIMA, no qual se descreve a estru-
tura dinamica da demanda de energia elétrica em relagao ao consumo de 6leo diesel, para
um complexo de usinas termoelétricas no Estado do Amazonas, avaliando desta forma, o
impacto do custo da aquisicao de combustivel, na receita operacional da concessionaria
Centrais Elétricas do Amazonas (CEAM) projetada para o periodo 2005 a 2008.



3 Perfil de Energia Elétrica em Rondo6nia

3.1 Estrutura do Sistema Interligado de Energia Elétrica no Brasil.

Para se compreender o sistema de fornecimento de energia elétrica no Brasil, ¢é
necessario discorrer sobre seu historico de criagao para entao se analisar suas caracteris-
ticas atuais. Tudo se inicia no Brasil Imperial, Dom Pedro II implementa o servigo de
eletricidade na iluminacao publica inaugurada na Estagao Central da Estrada de Ferro
Dom Pedro II, atual Central do Brasil, e em 1881 na cidade do Rio de Janeiro, a primeira
iluminacgao externa publica do pais e dois anos depois entrou em operacao a primeira usina
hidrelétrica no Brasil. Dom Pedro IT também foi responsavel pela inauguracao na cidade
de Campos do primeiro servigo publico municipal de iluminacao publica da América do
Sul; em Toroto, Canada, é fundada a Sao Paulo Railway, Light and Power Empresa Cliente
Ltd SP RAILWAY em 1899. Em 1934 o Presidente Gettlio Vargas promulga o Cédigo
de Aguas, assegurando ao poder piblico o controle sobre as concessiondrias de energia
elétrica, e 5 anos depois é criado o Conselho Nacional de Aguas e Energia (CNAE). Ou-
tra concessionaria sao criadas em todo Brasil. Prosseguindo, Juscelino Kubitschek cria o
Ministério de Minas e Energia (MME) em 1960, sendo a Eletrobras criada um ano depois,
com o intuito de coordenar o setor de energia elétrica brasileiro. O primeiro perfil de
sistema interligado no Brasil é definido no final da década de 60, definindo-se o sistema
elétrico em Norte/Nordeste, e Sul/Sudeste /Centro-Oeste, e com a ado¢ao do plano naci-
onal de unificagao de frequéncia em 60 Hz, conforme recomendagao do Conselho Nacional
das Aguas e Energia Elétrica (CNAEE).

Na década de 80 entram em operagao as usinas hidrelétricas Sobradinho, Rio Sao
Francisco e Tucurui, rio Tocantis, é concluida a primeira parte do sistema de transmissao
Norte-Nordeste, permitindo a transferéncia de energia da bacia amazonica para a regiao
Nordeste, ; em seguida, entra em operacao a Usina de Itaipu. Em 1985 é implantado o
Programa Nacional de Conservagiao de Energia Elétrica (PROCEL), com o objetivo de
incentivar a racionalizagdo do uso da energia elétrica, bem como entrou em operacgao a
Usina Termonuclear Angra I, primeira usina nuclear do Brasil. Na metade da década de
80 entra em operacao o sistema de transmissao Sul-Sudeste, o mais extenso da América
do Sul, transportando energia elétrica da Usina Hidrelétrica Itaipu até a regiao Sudeste.
Finalmente, entra entra em operacao a primeira etapa da Interligacao Norte-Sul, iniciando
o processo de integracao elétrica do pafis.

O sistema de producao e transmissao de energia elétrica do Brasil é definido, entao,
como sendo um sistema hidro-termo-edlico, sendo em sua maioria usinas hidrelétricas. O

Sistema Interligado Nacional é constituido por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-
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Oeste, Nordeste e a maior parte da regiao Norte, ficando apenas 3,4% da capacidade fora
do sistema, (ELETROBRAS, 1987). O Sistema Interligado Nacional (SIN) é responsével
pelo suporte a transagoes geragao e comercializagdo de energia elétrica. A Figura 3.1
apresenta o sistema em 2016, da Rede Basica de transmissao do Operador Nacional do
Sistema elétrico (ONS) (BRASIL, 2004d).

Figura 3.1 — Mapa da Rede Basica de Transmissao de Energia Elétrica do Brasil - 2016
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O SIM também opera como agregador entre os mercados que participam desta
rede, com os aspectos financeiros sendo definidos pela ONS (Operador Nacional do Sis-
tema Elétrico), e no &mbito da transmissao e processo comercial pela Camara de Comer-
cializagdo de Energia Elétrica (CCEE), tendo como usuérios da rede todas as institui¢oes
publicas e privadas que empresariam producao, distribui¢ao e transmissao de energia elé-
trica e em 1990 a primeira etapa da Interligacao Norte-Sul entrou em operagao, iniciando
o processo de integracao elétrica do pais.Todavia, o Brasil, em 2001, sofre com a crise
de energia elétrica e em junho é implantado o programa de racionamento nas regioes
Sudeste, Centro-Oeste e Nordeste, e em agosto, parte da regiao Norte; neste periodo,

diversas usinas termoelétricas entram em operacao.
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4 se encaminhando para o local especifico de andlise por este trabalho, em 10 de
dezembro de 2007, o consércio Madeira Energia vence o leilao da usina hidrelétrica Santo
Anténio promovido pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), publicada no
Diario Oficial da Unido, em 8 de abril de 2008. O governo federal edita lei que amplia
a atuagao da Centrais Elétricas Brasileiras S.A.(Eletrobras), e no dia 30 de dezembro de
2009, o Decreto 7.058/2009 (BRASIL, 2009), ampliando o servigos de produgao, trans-

missao e distribuicao de energia para agentes privados.

3.2 Estrutura do Sistema Interligado de Energia Elétrica em Ronddnia.

Historicamente, o Brasil foi um dos precursores na utilizagdo da energia elétrica,
e seu desenvolvimento ao longo dos anos tem como base as necessidades dos usuérios a
medida que novos produtos aparecem e uma nova industria se instala, atingindo a todos os
Estados no Brasil, e com isso, as organizagoes vao se modelando a nova operacao e gestao.
O desenvolvimento tecnoldgico, investimentos e em seguida a crise de 2001 formaram
um novo sistema de energia elétrica no Brasil, baseado em gestao. Para o Estado de
Rondoénia o servico acompanhou a nova estrutura organizacional, e as mudancas mais
acentuadas foram a saida do sistema isolado para a rede nacional de energia elétrica, e
o novo padrao de gestao referente as empresas de energia elétrica atuantes no Estado.
Atualmente apresenta 52 municipios conforme a Figura 3.2.

Os municipios de maior consumo de energia elétrica, devido a sua producao econo-
mico, sao Porto Velho, Ji-Parana, Ariquemes, Cacoal e Vilhena. Apesar do aspecto
econdmico predominante, conforme Tabela 3.1, com 62,5% de consumo de energia elétrica,
estas cidades tiveram registro de decréscimo no consumo. Em segundo plano, as cidades
de Jard, Ouro Preto, Rolim de Moura, Presidente Médici, Guajara Mirim, dentre outras
apresentadas no mapa geopolitico, registrou-se um aumento de 11,1%, distribuindo-se o
consumo entre as grandes cidades e as de pequeno porte.

Em referéncia ao consumo de energia, todas as cidades representativas estao atendi-
das pelo SIN (Sistema Interligado Nacional), porém o Estado apresenta ainda municipios
atendidos por sistema de geragdo de energia terceirizada, em locais de dificil acesso e de
custo alto a interligacao ao Sistema Interligado Nacional. Estas localidades estao repre-
sentadas na Figura 3.3, constituindo-se uma distribuicao em todo o estado de Rondonia,
sendo as mesmas atendidas por Usinas Térmicas terceirizadas e PCH’s préprias e tercei-

rizadas.
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Figura 3.2 — Mapa Geopolitico de Rondonia
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Fonte: (MAPAS, 2017).

3.3 Legislacao e Setor Elétrico

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), autarquia em regime especial
vinculada ao Ministério de Minas e Energia, foi criada para regular o setor elétrico brasi-
leiro, por meio da Lei 9.427/1996 (BRASIL, 1996b), com o objetivo de regulamentar as
politicas e diretrizes do Governo Federal para a utilizagdo e exploragao dos servicos de
energia elétrica, cabendo ainda a Agéncia definir padrées de qualidade do atendimento e
de seguranca compativeis com as necessidades regionais, com foco na viabilidade técnica,
economica e ambiental das agoes e, por meio desses esfor¢os, promover o uso eficaz e
eficiente de energia elétrica e proporcionar condigoes para a livre competicao no mercado
de energia Elétrica conforme Decreto 2.335/1997 (BRASIL, 1996a). Em 1997, com a
promulgagao da Lei 9.478/1997 (BRASIL, 1997), é criado Conselho Nacional de Politica
Energética (CNPE), com a atribuigao de formular e propor ao presidente da Republica
as diretrizes da politica energética nacional.

Em seguida, as Lei 10.847/2004 (BRASIL, 2004c) e Lei 10.848/2004 (BRASIL,
2004d), definem o novo modelo do Setor Elétrico Brasileiro: nova estrutura organizacional
e novas regras de comercializacao do servigo de energia aplicados a geragao, transmissao

e distribuicdo. A Empresa de Pesquisa Energética (EPE), a qual foi regulamentada pelo
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Tabela 3.1 — Energia Elétrica Requerida, em MWh, Consumo dos Maiores Municipios do
Estado de Rondonia - Relatério de Gestao - 2016.

Tx. Cresc.(%) | Tx. Cresc.(%)

Municipios 2015 Part(%) 2014 Part(%) | 2015/2014 2014/2013
Porto Velho | 941.342 31,7 1.075.471 35,9 -12,5 4,1
Ji-Parana 246.308 8,3 244.500 8,2 0,7 10,0
Ariquemes 190.827 6,4 226.656 7,6 -15,8 12,9
Vilhena 170.334 5,7 159.591 9,3 6,7 2,9
Cacoal 169.732 5,7 162.623 5,4 4.7 10,4
Subtotal 1.718.543 | 57,9 | 1.868.841 | 62,5 -8,0 6,2
Outros

Municipios 1.248.137 42,1 1.123.214 37,5 11,1 2,7
Total 2.966.68 | 100,0 | 2.992.055 | 100,0 -0,8 6,0

Fonte: (CERON, 2016).

Figura 3.3 — Localidades Atendidas por Usinas Térmicas no Estado de Ronddnia para o
Sistema Isolado - - Relatério de Gestao - 2016
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Fonte: (CERON, 2016).

Decreto 5.184/2004 (BRASIL, 2004b), com finalidade prestar servigos na area de estudos
e pesquisas destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético e a responsabilidade

de planejar e projetar a expansao dos sistemas de geracao e transmissao, fundamentado
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no planejamento de mercado definidos pelas distribuidoras. Dando prosseguimento, em
ANO, foi regulamentada a Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE) pelo
Decreto 8.401/2015 (BRASIL, 2015), com a responsabilidade de administrar o processo
de comercializagdo e contratagdo de energia elétrica em todo o pais, bem como promover
debates e discussoes visando, bem como promover debates e discussoes visando a evolucao
do mercado, obedecendo os preceitos isondmicos transparéncia e confiabilidade. A CCEE
reine empresas de geracao de servico publico, produtores independentes, auto-produtores,
distribuidoras, comercializadoras, importadoras e exportadoras de energia, além de con-
sumidores livres e especiais de todo o pais. O Comité de Monitoramento do Setor Elétrico
(CMSE), por sua vez, regulamentado pelo Decreto 5.163/2004 (BRASIL, 2004a), é res-
ponsavel por acompanhar e avaliar permanentemente a continuidade e a seguranca do
suprimento eletro-energético no Brasil.

O Governo Federal, dentro de suas atribuigoes, instituiu o atual modelo do Setor
Elétrico Brasileiro, pela criagdo do Conselho Nacional de Politica Energética( CNPE), o
Operador de Nacional do Sistema Elétrico(ONS), o Comité de Monitoramento do Setor
Elétrico(CMSE), a Empresa de Pesquisa Energética(EPE) e a Camara de Comercializa-
¢ao de Energia Elétrica(CCEE), definindo como agentes as empresas ptblicas e privadas
relacionadas ao Setor de Energia Elétrica, a Figura 3.4 apresenta o Organograma do Setor

Elétrico Brasileiro.

Figura 3.4 — Organograma Institucional do Setor Elétrico
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Fonte: (BRASIL, 2017).

CAMARA DE COMERCIALIZACAO
DE ENERGIA ELETRICA

3.4 A Distribuidora de Energia Elétrica em Ronddnia

Criada pelo Governo Federal por meio da Lei 5.523 , de 04 de novembro de 1968
(BRASIL, 1968), as Centrais Elétricas de Rondonia S.A., sob o controle das Centrais Elé-
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tricas Brasileiras S.A. - Eletrobras, foi a responsavel pelas distribuicao de energia elétrica
no extinto Territério Federal de Rondonia. Tal empresa sucedeu o antigo SAALFT (Ser-
vico de Abastecimento de Agua, Luz e Forca do Territério Federal de Rondénia, publicada
no Didario Oficial em 24 de janeiro de 1969, sendo responsavel pelos servigos de geracao
transmissao e distribuicdo de Energia Elétrica. Tal empresa sucedeu o antigo SAALFT
(Servigo de Abastecimento de Agua, Luz e Forca do Territério Federal de Rond6nia. Com
a Constituicdo Brasileira de 1988, o controle passa ao novo Estado de Rondonia e por
meio da Lei Estadual 740, de 8 de outubro de 1997, o governo estadual transfere o controle
acionario da CERON para a Eletrobras. Ja em 1998, em seguida, a Eletrobras assume
99,96% do capital social e outros acionistas 0,04%, em seguida assina com o Ministério
de Minas e Energia o Contrato de Concessao - ANEEL no. 005/2001, em 12 de fevereiro
de 2001. O Primeiro Termo Aditivo do Contrato de Concessao, foi assinado em 11 de
novembro de 2005, o Segundo em 08 de junho de 2010. Em 15 de outubro de 2013, pelo
do Decreto 7.805/2012 (BRASIL, 2012), que regulamenta a Medida Proviséria n°® 579,
e em 11 de setembro de 2012 a empresa ratificou seu interesse em prorrogar o Contrato
de Concessdao n° 005/2001, e substitui o nome comercial de CERON para Eletrobras
Distribuidora Rondénia Relatério de Gestao 2016 (CERON, 2016).

ob a gestao do MME, a ANEEL, a ONS e os agentes envolvidos, Eletrobras, Eletro-
norte, Jauru Transmissora, Eletrobras Distribuidora Rondoénia, Eletroacre e Termonorte
sao interligados ao SIN, sendo analisado os impactos da interconexao entre Acre e Rondo-
nia a partir de 2006. Os estudos definiram a representacao mais adequada da topologia

do sistema,conforme Figura 3.5, e a ONS assume a operacao do sistema de Rondonia.

Figura 3.5 - Mapa da Rede de Transmissao do Estado de Rondoénia ao Sistema Nacional
Interligado - Relatorio de Gestao 2016

Fonte: (CERON, 2016).
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o sistema de geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica do Estado
de Rondonia é constituido por uma linha de transmissao em 230kV, oriundo do sistema
hidrotérmico interligado da Centrais Elétricas do Norte do Brasil S/A (Eletronorte), tendo
inicio na UHE Samuel, com um tronco no sentido norte atendendo Porto Velho e Rio
Branco, além de atender 138kV Guajara-Mirim e municipios vizinhos. No sentido sul do
estado, o atendimento aos polos de Ariquemes, Ji-Parana, Pimenta Bueno e Vilhena, com
derivagao em 138kV; em direcao a Ji-Parana apresenta outro tronco e atendimento aos
polos de Cacoal e Rolim de Moura.

Com a entrada em operacao em outubro de 2009 dos dois circuitos da linha de
transmissao em 230 kV Jauru (MT) - Vilhena (circuito duplo) com 354 km de extensao,
os sistemas elétricos dos estados do Acre e Ronddnia passaram a fazer parte do Sistema In-
terligado Nacional (SIN), como mostrado na Figura 3.5. A interligacao elétrica, realizada
apds a emissao da Licenca de Operacao pelo Ibama em 23 de outubro 2009, foi a ultima
etapa de um processo iniciado em 2006, com a realizacao pela ANEEL do leilao para a
outorga da concessao para construgao, operacao e manutencao da linha de transmissao
Jauru - Samuel, em 230 kV, com extensao total de 947 km, da Jauru Transmissora de
Energia, ligando Mato Grosso a Rondénia, conforme Relatério de Gestao 2016 (CERON,
2016).

3.4.1 Perfil da Estrutura de Energia Requerida

O Estado de Rondonia apresenta um crescimento na demanda de energia elétrica
a medida em que o proprio Estado se desenvolve, nao havendo problema quanto a fonte
de energia elétrica, devido as grandes obras sobre a geracao, como Santo Antonio e Jirau,
para a interligacdo ao Sistema Nacional de Energia. Nota-se o crescimento na perfor-
mance do consumo de energia elétrica, o que norteia a tendéncia de qualquer demanda,
sendo uma série temporal sazonal historica que caracteriza a demanda de energia elétrica
no Estado, conforme a Tabela 3.2, apresente elevacao na demanda de energia elétrica no
ano de 2013 para 2014 de 3,6%, e de 2014 para 2015 de 4,7% , estes dados sdao natural-
mente incorporados ao estudo da demanda no processo de predi¢ao de consumo de energia
elétrica.

A partir de 2015 a Eletrobras Distribuidora Rondoénia, agora conectado ao Sistema
Interligado Nacional (SIN), apresenta uma nova estrutura de Energia Elétrica Requerida,
com 63,20% sendo a geradora o SIM, 8% de Energia Térmica local, 28,8% de Energia
Elétrica tendo como fonte de geracao hidrica, de grande porte Samuel; e composta de,
prépria com 0.3% e de particulares, as Pequenas Centrais hidrelétricas (PCH) de 28,5%,
conforme Figura ?7. Para manter a qualidade do atendimento do servico no Estado

de Rondonia, A Energia Requerida para atender ao sistema de distribuicdo da Empresa
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Tabela 3.2 — Energia Requerida Bruta, em MWH, do Estado de Ronddnia - Relatério de
Gestao 2016.

Tx. Cresc.(%) | Tx. Cresc.(%)
2015 Part(%) 2014 Part(%) | 2015/2014 2014/2013

SIM 2.596.386 63,2 2.574.977 65,0 0,8 3,7
Geracao Térmica 329.487 8,0 302.368 7,6 9,0 7,5
Geracao Hidrica 1.181.637 28,8 1.086.473 27,4 8,8 6,4
Geracao Préprio 10.828 0,3 8.850 0,2 22,3 -52.6
Outras

PCH 1.170.810 28,5 1.077.623 27,2 8,6 7,5
Total 4.107.511 | 100,0 | 3.963.819 | 100,0 3,6 4,7

Fonte: (CERON, 2016).

distribuidora foi de 4.107.511 MWh, apresentando crescimento de 4,7% em relacao ao
exercicio de 2014, esta interligacdo reduziu a geragao prépria em -52,6%, Relatério de
Gestao 2016 (CERON, 2016).

As Pequenas Centrais Hidrelétricas e Geradoras Térmicas estdo denominadas com
o nome de sua respectiva localidade e proprietarios, estando todos fornecendo energia
elétrica de forma contratual ao Sistema da Distribuidora, a qual é responsavel pela arre-

cadacao do consumo e atendimento da demanda no Estado de Rondoénia.

3.4.2 Mercado por Segmento.

O segmento de mercado consumidor de energia elétrica, no ambito do Estado de
Rondoénia, apresentado na Tabela 3.3, possui predominantemente o consumo na area
residéncia de 39,70% e comercial com 21,80%, as demais classes como a industria com
14,50%, o setor rural apresenta 10,30%, sendo o Poder Publico 7,50% e demais classes
com 6,2%, baseado neste perfil. Observa-se um decréscimo de 18,5% na 4rea industrial
provocado pela situacao econdémica brasileira, e demais segmentos, principalmente o rual

aumentou em 6,7%, aumentando ainda mais a caracteristica agricola do estado.

3.4.3 Segmento por Numero de Consumidores

Para a referéncia do perfil nimero de consumidores por classe, a parcela residencial
é de 71,84% e a rural de 20,28%; o comércio, com 6,65%, o Poder Ptublico com 0,79%, a
industria com 0,33%, e outros com 0,11%, conforme Figura 3.6. Observa-se uma depen-
déncia operacional de um estado agricola, com pouca influéncia industrial, mesmo com a

capacidade de Geradores de Energia Elétrica instaladas no Estado de Ronddénia podem
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Tabela 3.3 — Energia Requerida Bruta por Geradora, em MWh, do Estado de Rondonia
- Relatorio de Gestao 2016.

Tx. Cresc.(%) | Tx. Cresc.(%)

Municipios 2015 2014 2015/2014 2014/2013
SIM 2.596.386 | 2.574.977 0,8 3,7
Térmica PIE Guasco 304.806 281.132 8,4 5,7
Térmica PIE Rovema 24.681 21.236 16,2 38,4
PCH Rio Vermelho (Prépria) 10.828 8.850 22,3 -52,6
PCH Castaman 18.067 21.126 -145 -10,3
PCH Cassol (Sant. Luzia) 19.777 21.143 -1,8 -2,3
PCH Cabixi I 22.510 23.303 -3.4 15,8
PCH Cabixi II 16.413 18.069 -9,2 2,6
PCH Cachoeira 84.302 83.315 1,2 5,6
PCH Alta Floresta 29.437 32.750 -10,1 3,0
PCH Alto E 8.408 8.502 1,1 -10,3
PCH Monte Belo 35.397 37.511 -5,6 12,7
PCH Rio Branco 46.194 51.029 -9,5 2,1
PCH Saldanha 36.450 41.748 -12,5 12,0
PCH Primavera 159.812 154.495 3,4 20,5
PCH Martinuv 10.003 9.986 0,2 1.7
PCH Cascata Chupinguaia 83.349 84.622 -1,5 7,8
UHE Rondon II 424.322 431.694 -1,7 1,9
PCH Angelo Cassol 21.953 24.629 -10,9 1,4
PCH Marcol 14.607 15.156 -3,6 7,0
PCH Chupinguaia II 4.609 4.093 12,0 0,0
PCH Santa Cruz 48.955 13.366 0,0 0,0
PCH Jamari 55.933 2.085 0,0 0,0
PCH Canaa 23.278 0 0,0 0,0
PCH Cambara 7.034 0 0,0 0,0
Total 1.718.543 | 1.868.841 -8,0 6,2

Fonte:

(CERON, 2016).
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Tabela 3.4 — Energia Requerida por Classe de Consumo em MWh do Estado de Rondonia
- Relatério de Gestao 2016.

Tx. Cresc.(%) | Tx. Cresc.(%)

Classe 2015 Part(%) 2014 Part(%) | 2015/2014 2014/2013
Residencial 1.177.038 39,7 1.157.444 38,7 | 1,7 6,8
Comercial 645,799 21,8 632.376 21,1 2,1 5,7
Industrial 430.214 14,5 525.662 176 | -18,2 5,1

Rural 304.871 10,3 285.676 9,5 6,7 8,1
Poder Ptblico 223.951 7,5 208.490 7,0 7,4 4.7
Tluminagao

Prblico 130.506 44 129.892 4.3 0,5 5,9
Sercigo Ptblico 48.695 1,6 48.594 1,6 0,3 -14
Préprio 5.607 0,2 3.966 0,1 41,4 9,2
Total 2.966.680 | 100,0 | 2.992.055 | 100,0 | -0,8 6,0

Fonte: (CERON, 2016).

com uma capacidade de geracdo para mudar este perfil. A andlise anterior apresenta
uma correlacao clara com o perfil corrente, posto que, as duas areas agricola e residen-
cial, influenciarao nos feriados e fins de semana, obtendo-se assim o mesmo critério para

planejamento em previsao de demanda a curto prazo.

Figura 3.6 — Nuimero de Consumidores de Energia Requerida no Estado de Rondonia -
Relatério de Gestao 2016

Rl Poder Publico

20,28%

Outras Classes

Industrial
o . 0,11%

0,33 %

0,79%

_Comercial

6,65%

Residencial
71,84%

Fonte: (CERON, 2016).

3.5 Planejamento de Demanda a Curto Prazo de Energia Elétrica.

Com a nova estrutura do Sistema Elétrico Brasileiro, as Empresas Distribuidoras
adquirem energia elétrica através de Leiloes de Energia Elétrica conforme as novas leis

de Diretrizes sobre geracao transmissao e distribuicdo de energia elétrica do Governo
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Brasileiro. A Eletrobras Distribuidora Rondonia é participante destes leiloes, e no ano
de 2015, teve em seu planejamento de compra conforme a Tabela 3.5, os processos de
participagao. Para o planejamento da demanda estipulada no PMO, o qual deve ser
apresentado ao Ministério de Minas e Energia, sao criados novos procedimentos comerciais
para aquisicao de contracao e atendimento de servico de distribuicao de energia elétrica.

As concessiondrias trabalham em planejamento de previsao de consumo de energia
elétrica, sendo este apresentado mensalmente a ONS,(BRASIL, 2017) cujas informagoes
dividem-se em dois grupos: a demanda planejada para curto e médio prazo e as que
servirao de ajuste de dados de consumo de energia elétrica. A previsao de curto prazo
é definida com sendo a antecedéncia do consumo de energia elétrica a previsdo de no

minimo de uma hora antes até a dias posteriores.

Tabela 3.5 — Contratos de Energia Elétrica Requerida do Estado de Rondonia, MWh, em
participacao de Leiloes do MME, Relatério de Gestao 2016.

ANEEL MWh MW Meédio | Preco Médio
Leilao Legislacao Horizonte | Comprado no no R$/MWh

Pertinente anos Horizonte Horizonte
7° A-3 2008 Dis15T Edt.002/2008 15 757.175 5,76 128,42
2° P.E 2008-Jirau Edt.002,/2008 30 14.991.071 57,04 74,40
7° A-5 2008 Qtd30H | Edt.003/2008 30 1.297.190 4,93 98,98
7° A-5 2008 Dis15T Edt.003/2008 15 16.100.842 122,47 145,23
15° A-5 2012 Qtd30H | Edt.540/2012 30 1.807.252 6,88 95,31
15° A-5 2012 Dis20T | Edt.540/2013 20 1.212.890 6,92 87,98
16° A-5 2013 QTD30 | Edt.234/2013 30 3.595.375 13,68 124,45
16° A-5 2013 Dis25 Edt.234/2013 25 3.572.008 17,13 134,66
17° A-5 2013 Dis20E | Edt.226/2013 20 2.999.476 17,12 124,45
18° A-5 2013 Qtd30H | Edt.010/2013 30 5,785.710 22,02 134,14
18° A-5 2013 Dis25T | Edt.010/2013 25 770.550 3,52 133,99
18° A-5 2013 Dis20ES | Edt.010/2013 20 7.220.980 41,22 119,08
13° A-1 2014 Dis5T Edt.005/2014 20 29.706 0.17 413,48
13° A-1 2014 Dis5H Edt.005/2014 ) 18.999 0,43 270,81
19° A-3 2014 Dis20T | Edt.034/2014 5 151.770 3,47 139,05
19° A-3 2014 Qtd30H | Edt.034/2014 30 444.330 1,69 121,00

Fonte: (CERON, 2016).

As previsoes de energia elétrica em curto prazo tém como objetivo as contrata-
¢oes de energia através de leiloes pelo CCEE; o processo de contratacao deve levar em
conta o minimo de erro em relacdo a demanda contratada e o atendimento de 100% em
relagdo aos usudrios, conforme decreto 5.163/2004 (BRASIL, 2004a). A contratagao de
energia adquirida em leiloes pelo Ministério de Minas e Energias sdao feitas no Ambiente
de Contratagao Regulada (ACR), na qual todos os agentes estabelecem os Contratos de
Comercializagdo de Energia no Ambiente Regulado (CCEAR), os quais devem ser prece-

didos de licitagao, ressalvados os casos previstos em lei, conforme regras e procedimentos
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de comercializagao especificos conforme a Lei 10.438/2002 (BRASIL, 2005).

As contratagoes sdo efetuadas na faixa de 100% a 103%, nao sendo repassadas
aos clientes as acima de 103% nao podem ser repassadas o aumento de tarifa, e abaixo
de 100% o custo da complemento é de responsabilidade da empresa distribuidora, nao
sendo repasse a tarifa, o valor integral do custo de compra da demanda contratada de
energia elétrica torna-se um prejuizo que deve ser sanado conforme o Decreto 5.163/2004
(BRASIL, 2004a). Os estudos sobre previsao de demandas de energia elétrica apresen-
tam modelos que possuem um grau assertivo satisfatorio e que atendem as necessidades
empresarias.

O estudo de um novo modelo aplicado as séries de energia para previsao em Rond6-
nia é fonte deste trabalho, cuja perspectiva é de aplicagdo comercial que atenda os dispo-
sitivos definidos pelo Plano Mensal de Operacao da Eletrobras Distribuidora- Rondonia
e fiscalizado pela Operador Nacional do Sistema Elétrico. O Estado de Rondénia no
seu perfil histérico de demanda serd apresentado no capitulo 6 e os perfis apresentados
neste capitulo sao pecas fundamentais para o trabalho de uma predicao satisfatéria com

o modelo definido.



4 Fundamentacao Teérica

O trabalho sobre analise de séries temporais com predigao de sinal de energia elé-
trica tem sua aplicagao na contratacao de energia elétrica para distribuicao pelas empresas
concessionarias de energia elétrica. O processo de contratacao ¢ definido no Plano Mensal
de Operacao (PMO) de cada concessionaria, e deve obedecer a legislagdo no contexto da
faixa de contratacao de energia elétrica de 100% a 103% da demanda conforme ONS/2017
(BRASIL, 2017). A légica fuzzy representa esta condi¢ao de forma matemaética e através
de relagao conhecimento profissional e modelo, as varias séries ao longo do tempo podem
ter um sinal representante em séries temporais sao representadas por modelos matema-
ticos utilizados na previsao de demanda em curto, médio e longo prazo. Neste trabalho
os modelos apresentados para efeito comparativo sao os Autorregressivos de Média Movel
(ARMA), o Autorregressivo Integrado de Média Mével(ARIMA), o Sazonal Autorregres-
sivo Integrado de Média Mével(SARIMA) e, por fim, o modelo estudado, Fuzzy Sazonal
Autorregressivo Integrado de Média Moével (FSARIMA) definido por Funcao de Auto
Correlacao Estendida (FACE).

4.1 Loégica Fuzzy.

A Légica Difusa ou Légica Fuzzy é uma representacao de um processo euristico,
na qual o conhecimento do especialista é utilizado para implementar melhorias e qualidade
a um produto. A teoria de Conjuntos Fuzzy é definida como parte da fundamentacao
deste trabalho.

A Figura 4.1 apresenta o sistema fuzzy de Mandani , definido como um processo
no qual um sinal real ou crisp de entrada pertencente a um universo de discurso U ¢é
fuzzyficado, ocorrendo quando o nimero crisp é classificado em uma regra fuzzy através
de um valor da fungdo de pertinéncia. Em seguida, uma maquina de inferéncia faz a
analise das regras validas no banco de regras fuzzy, gerenciando-as conforme o processo
em andamento, gerando um sinal de saida fuzzy, o qual sera defuzzyficado, apresentando,
ao final, um valor Crisp na saida, conforme atesta (WANG, 1999). A Légica Fuzzy
aplicada a séries temporais e utilizadas como processo de predicao através de algoritimos
utilizando a fungao de autocorrelagao estendida (Carvalho Jr.; Costa Jr., 2017).

A defini¢ao de conjuntos fuzzy é baseado em um dimensionamento do Universo de
Discurso, definido por U, e sendo este um conjunto nao vazio, um sub conjunto de U, que
representa as regras a serem utilizadas é definido como A, uma fungao de pertinéncia p; A,
que representa um calor no intervalo de U — [0, 1], como demonstrado na Equacao (4.1),

onde x é o valor da variavel a ser utilizado, e a representagao matematica do conjunto

A={[x,pa(x;z € U)]}.
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Figura 4.1 — Configuracao Basica de um Systema Fuzzy

Base de Regras Fzzy

Fuzzyficador Defuzzyficador

yev
Conjuntos Maquina de Inferéncia Corjuntos
fuzzy em U Fuzzy fuzzy em V

Fonte: Adaptado de (WANG, 1999).

0<x<1,sex € A;
pa(z) = { (4.1)

0,sex ¢ A.

O processo de fuzzyficagao acontece quando uma variavel de entrada xx Crisp
sendo classificado em um conjunto fuzzy A’, neste caso existe um valor de pertinéncia
para x*. Caso existam sinais de ruido de fundo ou erros, no processo de fuzzyficacao estes
sinais os quais sao indesejaveis, devem estes ser suprimidos de forma eficiente no processo.
A simplificacao dos calculos é um passo importante para que o esforco computacional seja
o mais brando possivel ao longo do processo fuzzy. O fuzzyficador tipo triangulo define
a relacdo de entrada do nimero Crisp xzx mapeado no universo de discurso U e sendo
definido em uma regra A’ também relacionada a U, definindo uma funcao de pertinéncia
conforme a Equagao (4.2), onde b; é definido como o pardmetro positivo no processo e ”x”
é o operador t — norma, sendo utilizado como produto algébrico ou minimo (Carvalho

Jr.; Costa Jr., 2017), sendo definido o ntimero fuzzificado.

(4.2)

1ia. (2) {(1—T)*...*(1—W), se|r, — x| <bgi=1;2;-+- ,n.
A; =

0, caso contrario

A descricao suppA é definida como o suporte do subconjunto A, conforme definido
pela Equacao (4.3) sendo um conjunto cldssico, e sendo o processo de definigdo A como
um subconjunto de U, e é definido por uma fungdo de pertinéncia p4(x) no dominio de
U e como contradominio do intervalo [0, 1], conforme (WANG, 1999)
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suppA ={z € U : pa(x) > 0} (4.3)

Um conjunto fuzzy implementado sob uma restrigdo ou um limite estabelecido ao
dominio, e considerando um valor «. que é definido como um nivel a ser aplicado as regras
A do conjunto fuzzy, com « € [0;1], entdo o conjunto classico A pode ser representado
por [A]* = {z € U, ua > a}. Sendo a > 0 e definindo [A]® como fecho do suporte A,
ou seja [A]® = suppA, (BITAR et al., 2009). O « nivel, indica o minimo valor da fungio
de pertinéncia pa(x), e estes valores irdo compor a saida do conjunto resultante fuzzy,
conforme (CARVALHO JR., 2016).

Quando as condigoes de atendimento, [A]° = 0 para 0 < a < 1, [A]* o qual é
um intervalo fechado em R para 0 < a < 1 e o subconjunto fuzzy A ter um suporte
limitado, o valor da func¢ao de pertinéncia pa(z) serda definido como um nimero fuzzy.
Uns dos procedimentos mais importantes para a logica fuzzy sdo a determinagao da
funcao de pertinéncia, as escolhas dos modelos que representagdo as fungoes a serem
representadas, conforme o especialista, uma funcao triangular, trapezoidal, gaussiana etc,
conforme (ZADEH, 1965).

Para um modelo triangular isésceles como modelo para regra A, , definindo uma
varidvel aleatoria uma variavel linguistica Z; sendo ¢ = 1,2,...,n, onde (n < T) e pa(x)
um numero fuzzy que representa o conjunto fuzzy triangular representado ela varidvel

linguistica Z;, conforme a Equagao (4.4).

0, se Zz < Qj
ffj% se a; < Z; < b;
. — J J
pa(Zi) = 2-% w b<Zi<e (4.4)

—h.?
cj—bj

0, se Zi > ¢j

Os parametros em sequéncia, a;, b; e ¢;, representam valores escalares indicando a
posigao dos vértices do tridngulo isésceles e do ponto médio (valor de pertinéncia maxima).
conforme a relagao de Z; com as regras estabelecidas tem em seu resultado o valor da
funcao f (Z;; a;; bj; ¢;) definidas nas Equagoes (4.4) e (4.5), na qual os vértices do tridngulo
apresentam a; < b; < ¢; sendo b; o pico do triangulo conforme descrito em (LAGO NETO,
2011) .

[ (Zi;a;;b55¢) = max [mim (Zi_aj‘ Cj_Z"') ,0} (4.5)

a0 co—b.
bj—a;’ c;j—b;

As regras fuzzy que estdo definidas como triangulares tém a anotacdo A =

(a;;b;;¢;), para a implementacao do a-nivel, (BITAR et al., 2009) apresentam as regras
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conforme a Equacao (4.6),na qual « pode ser definido como demonstrado na Equagao

(4.7), a forma representativa do intervalo probabilistico ou de « nivel na Equagao (4.8).

[A]* = [a(bj — a;) + aj;a(b; — ¢;) + ¢ (4.6)
[a;]* —a; ¢ —[g]* _
b a; b a (4.7)
[A]* = {la;]% [¢;]"} = {a(b; — a;) + a5 —alc; — bj) + ¢} (4.8)

A Loégica Fzzy apresenta em sua algebra conceitos como s-norma, que define as
operacao depara a uniao, e t-norma para operagoes de intersecao, para a extensao do
conjunto o operador complementar, conforme (WANG, 1999). A funcdo de pertinéncia
pa(x) e seu complemento é a fungao de pertinéncia pz(x) = 1 — pa(x), para a unido de
dois conjuntos do tipo A e B conforme a Figura 4.2 obtém-se a seguinte Equagao (4.9) e

para a intersecgao a Figura 4.3 esta relacionada a Equagao (4.10).

Figura 4.2 — Gréfico Representativo de uma Unidao no Systema Fuzzy, aplicado ao inter-
valos de resultantes na fuzzyficacao das séries temporais de energia elétrica
do Estado de Rondonia.

A

1
AUB

Fonte: Adaptado de (WANG, 1999).

paup(r) = maz [pa(); pp(e)] . (4.9)
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pans(x) = mim [pa(x); pp(@)] . (4.10)

Figura 4.3 — Grafico Representativo de uma Intersecao no Systema Fuzzy, aplicado ao
intervalos de resultantes na fuzzyficacao das séries temporais de Energia Elé-
trica do Estado de Rondonia.

A

A NB

Fonte: Adaptado de (WANG, 1999).

Para cada regra A ou B, devem estar contidos valores que representam um con-
junto, exemplo uma série temporal, de um universo de discurso U, relacionados a funcao
de pertinéncia de cada regras, dos valores de conjunto X pertencentes a U, os valores
de entrada do parte real é definida como nimero Crisp, ou conjunto Crisp, conforme na
literatura classica.

Os conjuntos que representam os valores de entrada sao definidas em intervalos de
numeros Crisp. A variavel linguistica representa estas faixas de valores, que sao rotulados
para cada conjunto fuzzy, definidos pelos especialista, e o valor da funcao de pertinéncia
referente a cada Regra. A varidvel linguistica tem por defini¢do o (X, T,U,eM) na qual
X representa um termo que caracteriza um fendmeno, conceito, etc..., T o quanto é
intenso ou pequeno com relagao aos valores que X pode assumir, U descreve o universo
que se enquadra o conceito de X, com valores Crisp de forma quantitativa tendo um
valor minimo e outro méaximo, e M representa a semantica para a categoria de T dando
valores linguisticos, como por exemplo "muito rapido", "tensdo baixa', "alta poténcia’,
relacionando X aos valores que assume em U, (WANG, 1999).

As regras A, B, etc, que definem a Logica Fuzzy, sdo compostas por termos como
'SE"parte condicionante a uma faixa em referéncia, como "muito baixo", "a&ngulo médio"; o

termo "ENTAQ "representa o resultado do acontecimento definido, denominados de regras
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fuzzy "se - entdao", conforme a Equagao (4.11).

SE < proposicio fuzzy > ENTAO <proposicio fuzzy>. (4.11)

O processo de defuzzyficagdo é o mapeamento de um conjunto fuzzy B’ sobre o
universo de discurso de saida V C R sendo a saida da maquina de inferéncia conforme
a Figura 4.1, sendo que o valor de saida y* é um nimero Crisp, e yx € V como apre-
senta (WANG, 1999), sendo o processo utilizado como defuzzyficador o Centro Médio
ou centroide, conforme a Equagao (4.12). O Defuzzyficador Centro Gravidade possui os
critérios de plausibilidade o ponto y* pode representar o conjunto fuzzy B’ do ponto de
vista intuitivo, simplicidade computacional, por mais que seja um processo continuo , a
representacao é discreta em computagao, nao havendo problemas em continuidade pois
uma variacao pequenas no conjunto fuzzy B nao reflete em mudangas em y*, abrange
todos as regras fuzzy B, com chances baixas de erro no resultado de saida do sistema
e a implementacao computacional é facilitada devido a utilizacdo de regras baseadas em
tridngulos como regras fuzzy; e muito comum sua aplicacdo em sistemas de controle e
como contribuigao neste trabalho a séries temporais de energia elétrica (CARVALHO JR.,
2016). Segundo (WANG, 1999), sendo um processo computacional intuitivo e com uma
entrada yup (y) como uma relagdo do valor méximo em pp (y) sendo o valor da fungao

de pertinéncia para a saida e como resultado o nimero Crisp y* .

[ yps(y)dy

— 4.12
= e (y)dy (4.12)

A implementacao do a como corte para as regras fuzzy B’ é devido o calculo na
qual valores muito pequeno de pp possam ser limitados, posto que os valores de y € V
apresentam irrelevancia para o calculo de y*, sendo definida como uma saida defuzzyficada
de centro de gravidade indexada por « conforme a Equagao (4.13). Sendo que o universo

de discurso indexado por « é dado por V,, = {y € V|up(y) > a}.

oo s (y)dy

Yk =
oo 11 (y)dy

(4.13)

Para todo sistema implementado ha um processo, o ponto de seguranca ¢ funda-
mental, para este modelo de implementagao ha um processo, no qual o ponto de seguranca
¢ fundamental. Para este modelo de implementacao, devemos estudar o intervalo de con-
fianga fuzzy, Segundo (CARVALHO JR., 2016) as varidveis aleatérias independentes
apresentam suas variagoes mediante um intervalo aleatério [L(X), U(X)], onde estas va-
ridveis sao identicamente distribuidas, sob intervalos onde Xi,---,X,, e representado
pelo vetor X = Xy,---, X, L(X) > U(X) e deve satisfazer a igualdade conforme a
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Figura 4.4 — Grafico Representativo de uma saida no Systema Fuzzy através mo método
Centro Gravidade, aplicado ao intervalos de resultantes na fuzzyficagdo das
séries temporais de Energia Elétrica do Estado de Rondonia.

Fonte: Adaptado de (WANG, 1999).

Equacao (4.14), e consonante a # como intervalo de confianga, os valores estimados fuzzy

sao identicamente distribuidos a série real.

PALX) > 0> UX)} =1-a. (4.14)

Baseado no inervado de confianca do sistema, em que Z, representa o valor do
grau de confianca onde o intervalo serda indexado, o nivel de significancia « delimita
gerando um nivel cortando os valores das fungoes de pertinéncia e os valores abaixo deste
nivel ndo sdo computados, sendo o intervalo [L(x),U(x)], o intervalo de confianca para
a varidgvel § = 1 — «, onde os valores observados é definido por x=(x;), pertencente
a varidvel aleatéria X; onde i = 1,2,---,n, e sdo vaidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas e com fuzzy 6. A definicdo dos valores observados [x]]f e
(7]}, no qual h € [0;1] , por defini¢io sio sendo valores observados onde [X’E = Xk
e {)q: = XZ-[,]L 1 =1,2,--- ,n, e sdo varidveis independentes e identicamente distribuidas
conforme apresentado em (CARVALHO JR., 2016).

As Equagoes (4.15) e (4.16) representam o intervalos de confianga aproximados a
(I.C) do modelo fuzzy, sendo os elementos s,y = Spy, que representam o desvio padrao
para valores dos vértices do triangulo, e as termos E e E, sao definidos como a média
entre os valores da base inferior e superior do tridngulos A, que define as regras do sistema

fuzzy, com relagdo ao nivel de significancia o = 0,05 e Z, = 1,96 para um intervalo de
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confianga de 95%, valores implementados em (CARVALHO JR., 2016).

1 (ufi95%) = |of - 2o e+ 20| = [L ()0 ()] @

0 (1595%) = |4 - 2o 220l + 20 20| = [L(R) 50 ()] (a6)

4.2 Modelos Aplicados a Séries Temporais
4.2.1 Autorregressivo Integrado Média Mével.

No modelo ARIMA (p,d, q), p é o termo que define a ordem de componente autor-
regressivo; d ¢ o termo que define a ordem do ntimero de diferenciagoes na série temporal
original; e ¢ define a ordem do componente de média mével, que é bastante utilizado em
modelos paramétricos ou com modelagem aplicada a séries temporais nao estacionarias,
na qual a implementacao pode ser ajustada para modelos onde suprimido o componente
integrador d, hd um ajuste deste modelo para o modelo ARMA (auto regressivo de média
moével), buscando o principio da parciménia (CARVALHO JR., 2016). Esta abordagem
foi desenvolvida e aplicada pela primeira vez por Box e Jenkins (YATES; GOODMAN,
2016).

Com base na estrutura dos dados sao dimensionados os modelos a serem utilizados,
tendo sua fundamentagao nos ciclos interativos. A estrutura matematica sera de acordo
como definido em (MORETTIN; TOLOI, 2006), na qual a translagdo para o passado é
definido por B, onde a Equacao (4.17) representa um estado de regressao e a Equagao
(4.19) um estado m de regressoes, sendo m= 1,2,3,..., e a definicio do operador de

referéncia é definido na Equagao (4.21).

BZt == Zt—l (417)

BmZt — thm (418)

O operador A é definido como o deslocamento para o passado (1 — B).

AZt - Zt - Zt—l - (1 - B)Zt (419)
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Sendo :
A=(1-B) (4.20)
O operador soma é denotado por S e definido na Equagao (4.21)

=0

Onde S é definido aplicando-se a Equagao (4.20) na Equacao (4.21), obtém-se:

S=A""! (4.22)

A Equagao (4.23) representa o modelo ARIMA | porém quando W} estiver na condi-
¢ao de estaciondrio e seu componente integrador d for igual a zero; uma nova configuragao

é definida pelo modelo ARMA(p,q) conforme a Equagao (4.24).

W, = A%Z, (4.23)

$(B)W, = 0(B)a, (4.24)

Para definirmos um sinal Z; ser um modelo autorregressivo integrador de média

moével, o modelo W, deve ser uma diferenga de Z;, onde é definido na Equacao (4.25).

#(B)A?Z, = 0(B)a, (4.25)

A ordem do modelo é definido por p grau do componente autorregressivo, d grau
do componente integrador e ¢ o grau do componente de média mével representado por

ARIMA(p,d,q), conforme a Equagao (4.26), relacionada com a Equacao (4.34).

(1—¢1B— ¢B*— ... — ¢,B") =
€; — blei_l — ... bqei_q (426)

Introduzindo-se o operador de translagao definido por B, e delta sendo a variacio
do sinal Z; em diferenca com o antecessor Z;_i, sob estas condigoes é definido, sob estas

condigoes, no modelo como um integrador, visto na Equacao (4.34).

A=(1-B) (4.27)
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Diferenciam-se as séries d vezes, como mostra a Equacao (4.28). Em na Equacao

(4.29), seus coeficientes apresentam as mesmas dimensao do operador representado por d.
W= A7, (4.28)

No procedimento para se definir o modelo ARIMA (p,d,q) conforme equacao
(4.29), por verossimilhanga, sdo utilizados valores iniciais para os W’s e para os coefici-
entes, a’s, apresentando dois procedimentos, um condicional supostos valores conhecidos,
outro incondicional que sao valores iniciais estimados - ou seja usando procedimentos de
saidas com escolhas aleatérias, (HAMILTON, 1994).

(1-¢B—...—¢,B")(1-B)"Z, =
(1-6,B—...—60,B%a, (4.29)

Na previsao com o modelo ARIMA(p,d,q), como interpretacdo matematica apli-
cada, teremos sua implementacao no processo de previsao ou predicao e diagnésticos. O
modelo apresenta também trés formas de apresentagdo matemadtica; a diferenca, para o
nosso caso, segundo (PESSANHA; JUSTINO, 2013), é usualmente a utilizagao no formato
a diferenga conforme a Equagao (4.30), onde os ¢ sdo coeficientes da parte regressiva e
os da parte de média mével. O modelo preditivo tem por objetivo a definicdo do passo
futuro como o valor Z;,,,h > 1, baseado nas proponentes, Z;in, Ziin, Zirn, até o ins-
tante ¢, definido como origem da previsoes,de acordo com (MORETTIN; TOLOI, 2006).
A previsao de origem t e de h ( valorhorizontal) tem denotacio definida como Z;(h), e o
componente integrador W; = (1 — B)4Z;, sera definido como estaciondario invertivel com

parametros definidos.

Zith = P1Ligh—1+ -+ SOp+dZt+h—p—d - 91at+h—1

—92at+h_2 — s — Qqat_+h_q + At h (430)

Os modelos possuem duas forma bésicas de previsao: em Erro Quadratico Médio
(EQM) minimo e a forma bésica de previsao, expressado por Zt(h) conforme apresentado
no processo de definicdo da diferenca. O fator a ser utilizado par deslocamento discreto

é definido como k, conforme a sequéncia expressa pela sistema de decisdo conforme a
Equacao (4.31).
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=  Qi+k ,k' §> 0,

(Ziii| = Zi(k) k>0,
(Zivx]l = Zi(k) k<0, (4.31)
[at-i-k] = 0 ak > Oa

]

Em sequéncia, observamos que quando h > ¢, os termos de média mével desapare-

cem, em sequéncia o calculo de Z;(k) tem como referéncia os valores dos dados passados

Z,(k), Zy(k), - -+ definidos como valores recursivos, conforme a Equacio (4.32).
(1—¢B—¢B*—---—¢,B")(1 — BYZ, =
1-6B—---—0,B) (4.32)

Devido os valores no passado serem finitos, hd uma aproximagao dos dados futuros,
devido ao procedimento adotado, a previsao real é definida como E[Z |2y, -+, Z41], e
que a busca da diferenca 6tima é E[Z; p|Zs, Zy—1,- -+ ,], sendo que para a componente
AR(p) sdo exatas e para a; o cdlculo é feito de forma recursiva; para as férmulas em
sequéncia possuem caracteristicas de terem resultados semelhantes quando ¢ tende a ser
muito grande e quando ha uma atribuicao inicial para o calculo dos valores de a;, conforme
(BRILLINGER, 2001). O modelo para predigao é apresentado na Equagao (4.33), quando

h > 5 para este exemplo

Zi(h) = 1+ @) Zi(h — 1) — (1 — ¢2) Zi(h — 2) —
(62 — ¢3) Zi(h — 3) — ¢3Zu(h — 4) (4.33)

4.2.2  Autorregressivo Média Movel.

O processo autorregressivo que afeta o sinal real Z;, é dimensionado pelo polinémio
de coeficientes a; com fator p, no lado esquerdo da Equagdao (4.34), o polinémio com
coeficientes b; influenciam a média movel e é dimensionado por ¢,definindo por ARMA
(p,q). Neste caso nao existe influéncia externa, somente o ruido e; influencia o sinal,
bem como, os valores passados, na predi¢ao do préprio sinal, para cada a; e t 0 processo
é normal N(0,0%), e para definir o modelo, (TSAY; TIAO, 1984) propoem o uso da
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autocorrelacao estendida.

Zz' — alZZ-_l — ... — apZZ»_p =
€; — blei_l — ... bqei_q (434)

Para o processo de predicaio em ARMA, podemos considerar um caso particular

do modelo ARIMA quando a componente d é igual a zero conforme a Equagao (4.35).

(1—¢B— 1B — - — ¢,B") 7, =
(1-6,B—---—6,B9 (4.35)

4.2.3 Autorregressivo Integrado Média Mével Sazonal.

A série sazonal consiste em um conjunto de dados que em um periodo de tempo com
inicio, meio e fim, suas caracteristicas, repetem-se continuamente. A sazonalidade de um
evento representa que este costuma ocorrer sempre num momento temporal especifico,
a aplicacao as séries de energia elétrica ¢ um exemplo quanto ao consumo de energia,
apresentando um padrao que repete-se de forma semelhante em um periodo de tempo.

Quando hé sazonalidade deterministica, ¢ é uma fungdo deterministica, e N ¢é
um processo estacionario, na Equacao (4.44) obtém-se o modelo sazonal deterministico
com a aplicacdo da diferenca sazonal. Quando ha lags sazonais de miiltiplos periodos,
considera-se que exista uma sazonalidade estocastica, sendo este modelo dimensionado
com os parametros p,d, q e P, D, Q) conforme a Equacao (4.45), com o nimero de periodos
sazonais s = 12, SARIMA (p,d,q) (P, D, Q)

Os dados observados ou minerados que definem um fenémeno fisico e que produz

12

um comportamento sazonal deterministico com periodo s=12, pode ser representado pela
Equacao (4.36), onde u; é uma funcao periédica que satisfaz o comportamento de u; =

fi—12, onde outra relagdo é dada na Equagao (4.37).

Zy = s + Ny (4.36)

(1-B™)u =0 (4.37)

Onde N, sendo um processo estacionario e modelado por ARMA(p, q), apresenta-
se como uma componente do sinal original, definindo a igualdade na Equagao (4.38),
sendo a; uma fungdo de ruido branco de média zero; porém a Equagao (4.39) apresenta

o ruido brando com sequéncia de senos e cossenos, onde constantes como p, oy, 35, onde
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j=1,2,---, 6, nao sdo definidas ou simplesmente nao se tem conhecimento de seus valores,

como solugao é aplicado uma diferenga sazonal conforme a Equacao (4.40), e aplicando-se

a Equacao (4.37), conforme (MORETTIN; TOLOI, 2006).

¢(B)Ny = 0(B)ay (4.38)

6 1275t 1275t
pe=p+> ozjcos(m]) + Bjsen( 12‘7 ) (4.39)
j=1
(1-B*)Z, = (1 - B+ (1 - B?)N, (4.40)

Em sequéncia de relacionamento aplicando-se (4.38) em (4.40), obtém-se a Equagao (4.42),

e por adequagao a Equagao (4.43)

(1-B%)2Z, = (1—- B?)N, (4.41)
¢(B)(1 — B*)Z, = (B)(1 — B*?)a, (4.42)
$(B)W, = 0(B)(1 — B*)a (4.43)

Onde W; = (1 — B?)Z,
O processo de previsao tende a manter o padrao matematico quanto ao sinal predi-
tivo Zt(h), sendo o resultado uma esperanca matematica e cada elemento pontual depen-

dente de condi¢es que em contorno definam o valor estimado, formando o sinal preditor
definido na Equacao (4.45)

(1-B"2z)=(1-B2)m+(1-B?)N, (4.44)
(1-@B”~ .. —®,B?")(1- Bz =
= (1-6B” — ...~ 09B"?) (4.45)

A aplicagdo em um modelo estocastico, no qual a predicao do sinal desejado Z;,

sendo um processo sazonal autorregressivo integrado de média mével de ordem SARIMA (p,d,q)
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x (P,D,Q), sendo que d é o grau de diferenciacdo e D o grau de diferenciagao sazonal.

O(B)o(B)(1 — BY (1 - B)P(Z — 1) = O(B)O(B)ay) (4.46)

Para a série estimada Z; = X;—pu, e sendo o sinal real X;, i é a média do processo e
a; o sinal de ruido branco, e s é a sazonalidade que varia de 12 em 12 defasagens sazonais,
e o termo B é o operador de defasagem, sendo que BY = Z,_; e B% = Z,_; a parte
sazonal, sendo definido por (1 — B)? e a parte sazonal (1 — B)?; a Equacio (4.47) define o
polindémio que caracteriza a componente autorregressiva; a Equagao (4.48) é o polinémio
que define a parte de média maével, os polindmios que representam, em sequéncia, a parte
regressiva da componente sazonal e da média moével sazonal sdo as Equagoes (4.48) e
(4.50).

o(2) =S (~6) 7 (4.47)

I\
=

0(2) = >2(~0)2' (1.48)

-~
Il
=)

B(7) = S (-7 (4.49)

6(7) = 3(-)7 (4.50)

Para a Sazonalidade Estocastica, definindo p; como um processo estocastico, NV;
um processo estaciondrio que modela um modelo ARMA(p, q) e define um processo Z;,
conforme a Equacao (4.36). O Modelo adquire um perfil sazonal, no qual é acrescentado

um defasamento de 12 elementos na série temporal definido como SARIMA.

(1-B")., =Y, (4.51)

O termo (1 — B'?) aplica-se na Equagao (4.51), obtendo-se

(1-B%Z =(1-B"Y), +(1- BN, (4.52)

e substituindo a Equagao (4.51) na Equagao (4.52) é definido a nova relagao para
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a o modelo sazonal conforme a Equagao (4.53), a relagao de igualdade para os coeficientes
que definem tanto a parte convencional com a parte sazonal nao é alterado em sua propor-
cionalidade com relagdo aos polindémios de cada termo tanto ¢y (B)Y; e ¢n(B)a; do lado
autorregressivo de média mével, e 0y (B)Y; e Oy(B)e; quanto no lado sazonal conforme,
sendo a e ¢ ruidos brancos independentes conforme definido por (MORETTIN; TOLOI,
2006).

A parte sazonal pode ser definida com novos coeficientes autorregressivos como ®

e da média mével O e expresso na Equacao (4.53)

(1-®,B2—...—oB*")(1-B%PZ, =(1-6,B? ... —0¢B"*%)a, (4.53)
e podendo descrita conforme a Equagao (4.54)
®(B*HALZ, = ©(B?)y (4.54)

Para cada termo da Equacao (4.54) um dimensionador é definido para dar a di-
mensao modelo sazonal, onde P define a dimensao do termo autorregressivo sazonal, () é
a grandeza do operador de média movel sazonal e D é o nimero de diferengas de multi-
plos de 12 que caracteriza a primeira sazonalidade, conforme apresentado no sistema de

igualdades de termos sazonais definido na Equagao (4.55).

®(B'?) = (1 - ®,B2 — ... — OB?P)
O(B2) = (1-6,B2— ... — 9y B'?)
A12275 = (]— - BlQ)
ABZ, = (1= Bypp)P

(4.55)

O modelo definido como sazonal puro acontece quando em observacao eventual
o sinal a é um ruido branco, a fun¢ao de autocorrelagao parcial (fac) do processo Z; é
zero para todos os "lags” nao-sazonais, podendo satisfazer o modelo ARIMA(p, d, q), a
igualdade na Equagao (4.56), apresenta uma nova relagdo para uma nova dependéncia
de coeficientes ¢ com o coeficiente ¢ que caracteriza a componente regressiva ¢ em um

defasamento definido pelo indice integrador d, conforme apresentado na Equagao (4.57),

p(B)ay, = 0(B)ay (4.56)

o(B) = (1 - BY'0(B) (4.57)

para um processo onde 7, garante a igualdade da Equagao (4.58), quando a fungao



4 FUNDAMENTACAO TEORICA 54

a; ¢ um ruido branco. Para tal, apresenta-se um novo modelo no qual as caracteristicas
sazonais sao aplicadas as autorregressivas de média movel, e em que os fatores de poténcia

(p,d,q) sdo incorporado aos valores (P, D,(Q)s=12 definindo um a nova ordem definido
como SARIMA.

0(B)O(B?)(1 — B) (1 - B*"Z, = 0(B)0(B"%)a, (4.58)

Outra forma a ser escrever a Equagao é apresentada na Equacdo (4.59), com os
deltas representando a defasagem tanto da parte autorregressiva quando do componente

de sazonal.

0(B)O(B*)AAP Z, = 0(B)O(B"%)a, (4.59)

Em resumo a componentes deltas e relacionado a série temporal Z; podem ser

substituida pela fungao W conforme a Equagao (4.60).

W, = AADZ, (4.60)

4.2.4  Autorregressivo Integrado Média Mével Sazonal Fuzzy .

A representagao da série de energia elétrica de niimero convencionais reais(crisp)
para um referente fuzzy e com saida novamente crisp, é a implementagdo do modelo de
série temporal FSARIMA, (WANG, 1999).

As séries fuzzy sao implementadas neste processo analitico, com as entradas de
numeros Crisp, o qual esta contido no universo de discurso U. Seus valores sao definidos
sob regras, fuzzyficagdo; neste caso representadas por triangulos, e saida, defuzzyficacao,
pelo método centroide, para uma resposta crisp, (ZADEH, 1965). As varidveis linguisticas
que definem as regras geram, na funcao de pertinéncia ¢4,, valores definidos no intervalo
[0,1], (WANG, 1999).

De acordo com (SADAEI et al., 2014), o desenvolvimento da série temporal F'(¢,t—
1) = F(t—1,t—2) é definida como invariante em ¢, caso contrario a entrada F'(t) serd uma
série de tempo variante distorcido, sendo F(t — 1) definida por A; e F'(t) por A; sendo
definido uma Relagao Loégica Fuzzy (RLF), onde A; relaciona A; parai,j =1,2,3,...,p,
sendo p um subintervalo, definindo A; o lado direito e A; o lado esquerdo da RLF,
as relagoes entre regras podem ser agrupamento em um grupo Difuso Légico Ordenado
(FLG), colocando todos juntos no RHS da FLG, e de acordo com (EFENDI; ISMAIL;
DERIS, 2015), podem ser escrito como A; — Aj, Ai — Ay, ..., At = A, 6,5, k,p,....n
onde n < T', para todo T igual a trajetéria temporal de acordo com (CARVALHO JR.,
2016). A serie temporal difusa F'(t), que apresentam sazonalidade (FSARIMA) sao des-
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critos como uma relagdo de regras como deslocamento m, sendo F(t +m) — F(t), ou,
F(t) = f(t+m), sendo t um periodo sazonal, (TSENG; TZENG, 2002).

O valor que define o maximo valor da fungao de pertinéncia p4;(z), relacionado
a regra A;, ¢ um subconjunto do universo de discurso U, sendo definido por Supp(A) =
{X C L : pai(x) > 0}, sendo L um subconjunto difuso e X um conjunto compacto
convexo, (BITAR et al., 2009).

O sistema de referéncia o — cut é um conjunto variante no intervalo [0, 1] onde «
representa o nivel de referéncia para as regras [A] = {z € L : ua(x) > a}, sendo o > 0, e
[A]? o encerramento do valor Supp(A), (WANG, 1999).

A implementagao da Fungao de Autocorrelagao Estendida Fuzzy (AECF) com «
como conjunto de corte, é aplicado a fungao sazonal W/ﬁpchut, sendo 7 o grau do integrador,
p do regressivo e ¢ da média mével, (CARVALHO JR., 2016). A ativacdo dos conjuntos
contidos no universo de discurso L, serao relacionados a cada intervalo fuzzy, sendo os
valores desta funcao os elementos da série temporal fuzzy com a—cut gerados pela a série
original Z;(t),onde 1 <i <mel <i<T,sendom e T valores finais de cada regra fuzzy
na Equagao (4.61), onde p =0,1,2,... ,¢=0,1,2,... ,h=0,1,2,...,7,b6=0,1,2,...,
para ¢5~“*(a,b) indica o operador com corte em especificado em «, (CARVALHO JR.,
2016).

z’p7q
T (0, B) 75 o,

qbg_wt(a, b)Zf_;C“t(oz, b) — ...

Weeut(h, q,b) = Z8(a,b) — ...
b) — ... (4.61)

4.3 Funcao de Autocorrelacao Estendida.

A funcao de autocorrelacao estendida (face) foi proposta por (TSAY; TTAO, 1984)
para definir de forma tinica os valores de p e g para dimensionamento do modelo ARMA(p,q)
estacionario ou nao. Conforme (MORETTIN; TOLOI, 2006), as fungoes de autocorre-
lacao e autocorrelagao parcial nao sao bons mecanismos para uma determinacao precisa
e com eficiéncia para definir os mesmos parametros p e ¢; em (CARVALHO JR., 2016)
ela é utilizada para definir p e ¢ em um sistema FSARIMA (p,d, q)(P, D,Q),2. Para a
Equacao (4.62) esta define como modelo ARMA estaciondrio para ser dimensionado pela

face.

pj = G1pj1+ ...+ Gkpip +
""Yza (]) e T ellyza (] - 1) (462)

Como o indice j do processo p; é definido como j > 2, é definida uma matriz que
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determina os coeficientes gb{l) , ¢{2), ¢{3) como no exemplo para 3 coeficientes da Equacao
(4.63).

Pi Pi-1 Pj-2 ¢§].) Pi+1
Pi+1  Pj  Pi-1 ¢g) = |pj+2 (4.63)
pive pi1 pi |05 |pies

Define-se que para em qualquer posicao de j na Equacao (4.64), modelo sazonal,

onde este deve ser maior ou igual ao regresso que possa zerar seu indice na Equacao
matricial conforme em a Equagao (4.65),(CRYER; CHAN, 2008).

WY =1 —¢?'B— .- o) B"Z, (4.64)

a Equagao (4.64) é redefinida para a Equagao (4.65),

. ,
G{k)éﬁ(?g) - P(jk (4.65)

Sendo definido G{k), P(]}g) no forma de matriz e os coeficientes (bgfg) devem ser trans-
postos conforme a Equacao (4.65), o ntmero de elementos py ;, na Equacao (4.66), é

definida como a funcao de autocorrelacao estendida.

6] G0

() Z(t1)? (4.66)
60 Gy 004)

Pk,j =

Primeira analise, em 12, £ = p, o processo W,g;), ¢ um processo de média movel
MA (q).

—1

0, (1+62+ ... +0? P —

pm:{ q<+1+ +q) = (4.67)
0 s J>Dp

Quando k > p, é um processo estacionario ARMA (p, q), demonstrado na Equagao
(4.68), (CRYER; CHAN;, 2008).

c , j=q+k—p
Pt = , (4.68)
0, j>q+k—p

onde —1 <c< 1.
Para identificacao de p e g no resultado grafico do FACE é definido como a primeira

sequéncia de zeros horizontal sem quebra de sequéncia e a diagonal em sequéncia de zeros
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sem interrupcao, quando identificado o primeiro zero define py e gy definindo estes valores
conforme Tabela 4.1, conforme definida por (CRYER; CHAN, 2008).

Tabela 4.1 — Tabela de uma Funcao de Autocorrelacao Estendida simplificada, para di-
mensionamento do preditor de uma série temporal fuzzy de energia elétrica,
aplicado a demanda no Estado de Rondonia.

q

p 0 1 2 o—1 g qgp+1 q+2

0 X X X X X X X

1 X X X X X X X

2 X X X X X X X

Do X X X X 0 0 0
po+ 1 X X X X X 0 0
Po + 2 X X X X X X 0
po+ 3 X X X X X X X




5 Modelo de Previsao Aplicado a Demanda de Energia Elétrica

A previsao é um processo aplicado nas areas de planejamento e operagao opera-
¢ao, no qual os dados utilizados apresentam caracteristicas que os tornam aptos a serem
usados como séries temporais; o histérico de dados os condicionam em uma sequéncia que
possa ser transformada em informagao. Neste contexto, apresentamos o planejamento das
empresas em relacao as suas decisoes sobre a gestao de sua infraestrutura para ampliar
e operar suas fontes e contratos de fornecimento de energia elétrica. O servico de su-
prir seus usuarios em suas necessidades operacionais e manter a qualidade deste servigo:
sdo fatores que, em primeiro plano passam pela demanda, de como cumprir e nao ter
desperdicio ou uma producdo além da necessaria, inserido nesta politica. As Empresas
de Energia Elétrica no mundo passaram a utilizar modelos autorregressivos de previsao
para aumentar a eficiéncia e qualidade aplicado a producao, transmissao e distribuicao de
energia elétrica como apresentado em (CICOGNA et al., 2004), e com forte influéncia na
compra de energia elétrica em leildes no Brasil, com o objetivo de atender em 100% dos
usuarios e com um minimo de variacao de erro. Este planejamento influéncia a construgao
de novas fontes de energia, no processo de manutencao, a gestao do processo energético,
na manutencgao e gestao do processo energético.

Cada empresa concessionaria de energia elétrica apresenta um perfil de atendimento
no tocante a demanda de fontes de geracao, transmissao e distribuicao, de forma que a
aquisicdo de energia influenciando o planejamento empresarial, e outro perfil, é de que
forma estao apresentados os clientes, em fun¢ao no atendimento de energia, a distribuicao
das classes de consumo, em relacao aos municipios e localidades em geral, sendo que
cada uma localidade também tem a suas particularidades, tais como o comportamento
dos consumidores, influéncia externas como variacao de temperatura, umidade, condicao
de migracao, implantacao de eventos especiais, dias tuteis da semana, feriados e fins de
semana, além de influéncias que podem ainda ter seus efeitos na demanda, conforme
(AQUINO et al., 2016). As influéncias externas, para este caso, serao utilizadas as séries
historicas, posto que, nelas estao as caracteristicas externas, e praticamente de como este
comportamento possa gerar dados futuros, com sazonalidades e tendéncias.

A selecao de um algoritimo para previsao de demanda de energia é de vital impor-
tancia para as Empresas de Energia Elétrica, neste caso para distribuicao, pois nele se
apresentarao as caracteristicas que influenciarao o planejamento, sendo que a observagao
a legislagdo brasileira deve ser ponto de referéncia a fim de buscar eficiéncia e economia,
gerando modicidade tarifiria e uma operagao mais precisa segundo (GUIRELLI, 2006).
H& varios métodos de previsao e pesquisas levam estes estudos a uma implementacao do
plano de decisao empresarial: modelos com base em sistemas lineares, como os autorre-
gressivos de média maével, sazonais, dentre outros; nao lineares, como o de redes neurais

fuzzy, algoritimo genético, etc; e modelos hibridos, utilizando ou nao entradas externas
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com suas variancias.

Os dados a serem utilizados neste trabalho, sdo os dados historicos das séries tem-
porais da demanda de energia elétrica da Eletrobras Distribuidora Rondonia, e tem sua
referéncia nas séries historicas sem entrada exdgenas, ficando somente o valor agregado
para a variagdo do demanda relacionado aos dias tteis, feriados e fins de semana. Como
referéncia este processo sera comparado a outros processos como o ARMA, ARIMA, SA-
RIMA, e os modelos hibridos, de acordo com (MOREIRA et al., 2011), também apresen-
tam uma solucao plausivel, para este caso é definido como método aplicavel o FSARIMA,
referenciado pelo procedimento de identificacao de erro RMSE, Raiz do Erro Médio Qua-
drético (Root Mean Square Error), MAPE, Média Percentual Absoluta do Erro (Mean
Absolute Percentage Erro) e MASE, Escala de Erro Médio Absoluto (Mean Absolute
Scaled Error), e serao o suporte de comparagdo dos modelos para a andlise e conclusoes
operacionais bem como a demonstragao do grau satisfatorio de relacionamento entre o

sinal real e o estimado.

5.1 Anadalise e Tratamento de dados para Predigao aplicado a Sistema de

Energia Elétrica

A primeira fase do processo, o levantamento de dados para analise, deve refletir
a real condi¢ao do consumo da empresa em relacao a carga total de energia contratada,
buscando sempre as corregoes de erros que possivelmente aparecam e completando faltas
de energia elétrica que apresentadas comprometam a série temporal com um processo
de recomposicao de sinal destes dados. Segundo (RODRIGUES, 2002), o tratamento de
dados deve conter as informagoes que nao destoem da realidade buscando uma medida
direta do ponto de vista do barramento geral. Para o estudo do fornecimento de energia
elétrica, esta conexao para leitura do sistema varia de empresa para empresa uma vez que
o porte e o perfil de distribui¢do também influenciam nas medidas de energia elétrica.

O tratamento dos dados deve obedecer as condigoes definidas pelo processo de
predicao, o levantamento do comportamento de como se apresenta as leituras e o relaci-
onamento do consumo de energia elétrica em relagdo aos fatores de referéncia, os dados
oriundos da Concessionaria foram medidos de hora em hora, analisando-se as caracteris-
ticas de cada dia segundo a temperatura e eventos observados que definam estes compor-
tamentos, o comportamento do usuario segundo o perfil deste em relacdo a contratacao
do servico; os dias de caracteristicas semelhantes, como domingos e feriados de acordo
com o apresentado em correcao dos dados que em falha, na medi¢ao conforme a Figura
5.1 distorceram o sinal real de consumo de carga possuem falhas na medida colocaram
auséncia ou sequéncia de zeros nas horas dos dias da semana, este fato é recuperado pela

substituicao do dia em evidéncia por um valor real, onde se define um valor mais aproxi-
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mado da série temporal de energia elétrica real do sistema equalizando a predicao. Para
casos de feriados, aplicam-s também este comportamento, conforme os dias de sabado e

domingo.

Figura 5.1 — Banco de Dados com falhas, medidas em zero, de Energia Elétrica, por
hora, medidos pelos alimentadores na Subestacao Porto Velho da Poténcia
Ativa Consumida em Mega Watt(MW) e a Corrente Elétrica Consumida em
Amper (A), Outubro de 2016.

A | B 5 0 0 55 s o |

1 DATA  |HORA |SUBESTACAC PORTO VELHO

2 AL-01 42,0 AL-02 43,2 AL2-03 89 AL2-D4 34,4 AL2-05 10,8

3 1525,0 08,0 416,0 326,0 500,0

4

5 AMP MW AMP MW AMP W AMP MW AMP MW
6970 | 17/10/2016 5 152 31 756 55 120 25 86 [} T84 7
6971 | 17/10/2016 6 176 38 216 a5 128 18 162 35 160 34
6072 | 17/10/2016 7 160 34 192 41 144 31 152 33 142 3,1
6973 | 17/10/2016 8 180 38 192 21 168 36 180 33 142 3,1
6074 | 17/10/2016 9 185 43 774 48 710 45 192 41 152 33
6975 | 17/10/2016 10 200 a3 224 a8 716 EY; 184 23 154 3.3
6076 | 17/10/2016 11 710 45 236 5,1 190 41 200 43 176 38
6977 | 17/10/2016 12 215 25 244 53 184 i 206 24 180 3.8
sa78 | 17/10/2016 13 224 48 756 55 176 38 206 24 180 3.8
6970 | 17/10/2016 716 a5 718 a7 126 43
gas0 | 17/10/2016 224 a8 218 a7 188 1
Ga81 | 17/10/2016 ; 232 5 710 a5 186 2
Gos2 | 17/10/2016 7 182 21 196 23 180 38
6o83 | 17/10/2016 0 0 152 33 202 a3 126 43
Gos4 | 17/10/2016 0 0 160 34 232 5 220 a7
5085 | 17/10/2016 0 0 168 36 248 5,3 276 £y
5a86 | 17/10/2016 0 0 168 36 246 5,3 734 5
5987 | 17/10/2016 0 0 176 38 248 5,3 734 5
Goss | 17/10/2016 0 0 176 38 246 5,3 734 5
G939 | 17/10/2016 (1] (] 172 37 242 52 234 5
5900 | 18/10/2016 1 58 2 136 29 718 a7 717 a7
6001 | 18/10/2016 2 5.8 136 29 218 37 714 45
602 | 18/10/2016 3 » 136 29 206 24 204 44
5002 | 18/10/2016 i 748 5,3 312 67 136 19 206 44 702 43
G004 | 18/10/2016 5 232 5 296 6,4 136 29 202 23 126 43
5005 | 18/10/2016 3 224 48 188 6,2 136 19 700 43 196 43
6905 | 18/10/2016 7 200 a3 280 6 132 18 104 23 176 38
G007 | 18/10/2016 8 182 41 72 58 224 a8 182 38 158 34

Fonte: Adaptada Dados CERON.

O Perfil do Estado de Rondonia, com sua distribuicao geopolitica, na qual cada
municipio influencia a demanda devido as condigdes econémicas e de infraestrutura, é
analisado como sao constituidos os 53 municipios de Rondonia, em area rural ou urbana,
governo, industria, comércio e residéncias, no que tange ao percentual de carga que cada
um consome em reacao ao geral. A base de dados apresenta a informagcao consolidada
em relacdo a parte técnica da distribuicao, porém ha dados ausentes, ou por falhas no
fornecimento de energia ou por problemas de medicao, devem ser tratados em completados
de dados a fim de apresentarem uma condicao satisfatéria de andlise de predi¢do dentro
do especificado na legislacao.

A referéncia para dimensionamento é a Grandeza Fisica é a Poténcia Ativa MW,
e examinados de hora em hora, segundo a medi¢cdo do sistema no barramento geral de
aquisicao dos dados pela Consercionaria de Energia Elétrica em Rondonia. A leitura do
consumo de energia elétrica do Estado é efetivado pelo barramento do SIM - Sistema
Interligado Nacional, porém conforme a Figura 5.2, porém, ficando de fora das medidas
uma pequena parte nao interligada no Estado e que nao serd computada, posto que

as mesmas apresentam uma caracteristica particular, possuindo seu proprio modelo de
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Figura 5.2 — Banco de Dados demostrando a Carga Total do consumo, por hora, de
Energia Elétrica do Estado de Rondodnia, Demanda da Subestagao Porto
Velho - Informagao da Poténcia Ativa Consumida em Mega Watt(MW) e a
Corrente Elétrica Consumida em Amper (A), Outubro de 2016.

A | B P | ba | DR ps | oot v | ov ow | bx
1 HORA  Jo1 ROVOPVENTR-01 Carga Total da Total PV+GJ+NM
3 Empresa

2 |DATA N-G votorantin - ITAP-TRINF

2 10,2 627,7 285,0

4 MVAr [ MVAr VY MWAT MY MWAT
7244 | 28102016 15| 0,023 0,35 0,05 395,81 131,84] 155,10 70,69
7245 | 2a10i2016 16 0,03 0,52 0,18 415,16 135,60 164,12 68,83
7246 | 28102016 17| 0,03 0,51 0,16 408,53 134,78 162,26 67,63
1247 | 28102016 18] 0,03] 0,49 0,18 292,56 131,07] 158,08 66,21
T248 | 23102016 19| 0,03 0,37 0,09 361,54 120,07] 149,50 62,71
7249 | 2811012016 20 0,03 0,38 0,10 360,52 105,79] 154,24 61,73
7230 | 28102016 21 0,03 0,28 0,10 381,18 107,74] 166,46 62,70
7251 | oannz018 22 0,03 0,29 0,02 377,02 10542 167,32 62,48
7252 | 2811012016 23 0,03 0,39 0,11] 395,90 111,30 171,53 62,80
7233 | 28102016 24| 0,03 0,326 0,08] 399,74 112,04] 175,28 62,79
7235 | soroe016 1 0,02 1,39 0,37| 394,50 108,67 177,69 60,79
7255 | sor002016 2| 0,03 4,22 1,17 388,36 105,55| 178,66 56,13
7236 | 29102016 El 0,03 4,18 1,16 376,10 102,06 172,88 54,78
7357 | zomosz016 4 0,02 4,15 1,15 363,53 99,50 168,64 53,09
7258 | sor002016 5| 0,03 4,05 1,10 353,94 97,27 163,44 51,47
7239 | 29102016 6| 0,03 4,06 1,14 347,70 98,94 160,62 52,97
7260 | soro0z016 7| 0,023 4,05 1,15 340,19 9g,32] 156,30 53,19
7261 | sor00z016 8| 0,03 3,99 112 321,84 101,11] 141,98 56,70
7262 | sop00016 9| 0,03 4,01 1,13 339,43 109,96| 142,18 59,19
7263 | 2or002016 10 0,03 4,12 1,21 367,65 122,14 151,90 64,32

Fonte: Adaptada Dados CERON.
predicao; estas geradoras sao as termoelétricas que atendem o sistema isolado do Estado
de Rondoénia, e as previsoes se baseiam no consumo de energia 6leo combustivel.

Para uma amostra do processo, é utilizado o més de outubro de 2016, a fim de
analisar um periodo especifico, com um comportamento caracteristico de poucas falhas
na medida comparada com outros periodos dos dados historicos, e em principio do estudo
a primeira aplicagao de um modelo novo apresentado por (CARVALHO JR., 2016). Este
modelo é comparado aos modelos de referéncia apresentados como controle e relacionados
com o erro da predi¢do em relacdo ao sinal real de referéncia do universo de discurso
definido.

Como apresentado em (GUIRELLI, 2006), os dias devem ser identificados observando-
se as caracteristicas: os dados sao separados de acordo com o calendéario padrao de dias,
sendo sabados e domingos, feriados e dias com influéncia de queda de poténcia; estes dias
devem ser analisados de forma a conter o maximo de informagdo e a influéncia que gera
a sua posi¢do como medida historica para o sistema de predi¢do. Para defini¢ao futura,
os eventos que propiciam aumento de carga devem fazer parte do planejamento a fim de
no pico nao haver defasagem do atendimento de no minimo de 103% da demanda (BRA-
SIL, 2004a), na observancia da faixa de contratacao dos clientes cativos a fornecedora,
PC < Enegia total < 103%PC'; para tal os dados em falhas serao completados conforme
a observancia dos bancos de dados.

A definicao das séries a serem analisadas, formando os dados utilizados, sdo oriun-
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dos do sistema de monitoramento de carga da Eletrobras distribuidora Rondoénia; a medi-
¢ao ¢ feita em todas as subestagoes com o detalhamento de medidas por circuito alimen-
tador de cada subestacao as quais sdo: onde sao definidas por municipios ou localidades
de acordo com a capacidade de carga. O sistema de energia esta em 52 municipios dois
quais 12 localidades atendidas estao fora do eixo do Sistema Nacional, em cardter de
atendimento isolado, ficando fora do controle de contratos oriundos de leiloes; estes sao
feitos por atendimento privado ou estatal com energia térmica a 6leo combustivel, ficando
os fornecedores o cargo da analise da faixa de operacao de 100% a 103%. Os dados foram
coletados de hora em hora na referéncia aos barramentos de medidas de Poténcia ativa P
(MWhatt) e Corrente A (Amper), de acordo com uma amostra da planilha apresentada
na figura em referéncia. O periodo de operagao ou periodo definido para amostra é o més
de outubro de 2016, que apresenta poucas faltas sendo observados somente em alguns
barramentos de certos municipios. Portanto, para uma escolha de simulagdo em dados
reais é necessarios o complemento do sinal em falta, ficando a cargo deste complemento
a implementacao do proprio preditor utilizando logica fuzzy e autocorrelacao estendida.
A série é completada, nos casos de haver qualquer disturbio, nao influencia na predigao
gerando assim um procedimento ideal, uma vez que o sistema a ser definido é depen-
dente do processo de P&D da concessionéria de energia, onde se aguarda o processo de
apresentacao da modelagem e um sistema que atenda as necessidades ideais da Empresa.

Apés a definicao operacional dos dados, de como serao lidos ou tratados, de forma
a apresentar os dias uteis de cada semana com 5 dias, fins de semanas com a demonstracao
de sabado e domingo com 2 dias, durante os dias serao observados os feriados os quais
distorcem os perfis no maximo da previsdo assim como as faltas, sao definidos a parte
conforme a metodologia apresentada, segundo complemento de predi¢cao sao as faltas que
sao também completados com os perfis no maximo de carga para predi¢ao; a observancia
das saidas de alguns alimentadores também sao tratados da mesma forma, conforme em
ANEXO, Tabela A.1.

A operagao deste tratamento segue um perfil histérico de medidas totais para
predicao, pois nao leva em conta as falhas e faltas no sistema, podendo ser justificado no
processo operacional, buscando outra analise na qual as faltas influenciam no processo
de qualidade de operacdo. O processo de para ser analisado é dividido em 4 semanas,
contando os dias tuteis (segunda feira, terga feira, quarta feira, quinta feira e sexta feira),
fins de semana (sdbado e domingo) dia ndo convencionais (feriados, eventos, dias em falta
de energia e dias sem medidas).

Apos o tratamento dos dados, obtém-se uma segunda formacao, na qual se apre-
senta uma disposicao a fim de representar os dias da semana que serao preditos definindo
assim o modelo operacional. A partir destas informacdes, graficos que representam o pro-
cesso real serao direcionados para identificacao do sinal estimado, através do processo de
regressao e média movel, onde serdo utilizados os modelos ARMA, ARIMA e SARIMA
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estes serao dimensionados pelo GRETL, software livre, em conformidade com o manual de
operagoes como exposto em (COTTRELL; LUCCHETTI, 2017). A Figura 5.3 apresenta
a aquisicdo dos dados reais e neste sao tratados de acordo com o dimensionamento do
modelo a ser usado, definidos através da sequéncia de operacao demonstrada abaixo con-
forme planilha de operacao, gerando os dados de identificacao e em sequéncia a validacao

de cada modelo.

Figura 5.3 — Tela de Comando para a Anélise das Séries Temporais relacionado aos Mo-
delos Operacionais - GRETL.

E o - m} X
Arquive Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amogtra  Varidgvel Modelo  Ajuda '1_'|
pt ChUsers\Unir\Documentsigretl
n? D 4 Nome da varidvel 4 Descrigio 1

0 const

1 vl

Horaria: Intervalo completo 1:01 - 5:24

E & =l 2 BB

Fonte: GRETL.

Os modelos gerados sao obtidos como a aplicacdo do GRETL, na qual a sequéncia
de operagao do software ¢ obtida com a ativacao do menu "Modelo", em sequéncia "Série
temporal", e em seguida o especificador "ARIMA", conforme a Figura 5.4; neste " front”,
estao contidos os perfis que dimensionam as partes nao sazonais definindo o AR (Auto Re-
gressivo), a componente I (Integrado) e a MA (Média Mdével), e em conformidade a parte
Sazonal apresenta o mesmo procedimento, os modelos e suas dimensoes geram os novos
dados para predicao apresentados em tabelas, graficos e perfis segundo a metodologia de
cada projeto.

O perfil do modelo projetado é apresentado na Figura 5.5, na qual sao definidos os
coeficientes phi; (¢;) da parte autorregressiva e os theta; (6;) da componentes de média
movel, o componente p-valor deve ser significativo, e para isso o modelo deve ser adequado
até atingir estas referéncia, para o caso a 10% na coluna p-valor, e assim também se
apresentam a parte sazonal para o modelo em definicao.

Em sequéncia, ¢ efetuada a comparacao do modelo definido "V'1', e a parte real
do sinal definindo, e a validagao do modelo em continuidade a partir da previsao em area

hachurada, este procedimento é baseado na Figura 5.6, o grafico apresentado é do préprio
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Figura 5.4 — Tela de Comando Aplicado a Dimensao dos Especificagdo dos Modelos Ope-
racionais - GRETL.

E& orett: especificar modelo = [m} x
B ARIMA
i Variavel dependente
iﬁb.m s
[] Definir como padrio
Regressores
defasagens...
Nao-sazonal AR |1 = 1|0 = MA (1 =
defasagens especificas [ |
Sazonal AR |0 =10 = MA [0 =
Incluir uma constante ] Mostrar detalhes das iteragdes
Parametrizar a matriz de covaridncia por hessiana
Diferenciar as variaveis independentes
[ Usar X-12-ARIMA
Maxima Verossimilhanga Exata ~ || Preferéncias
Ajuda Limpar Cancelar OK

Fonte: GRETL.

Figura 5.5 — Tela dos Dados Gerais do Modelo Operacionais Dimensionado - GRETL.

B aretl: modela 1 = [m| X

Arquivo  Editar Testes Salvar Graficos Analise LaTeX |1j

Fungdes calculadas: 40
Célculos de gradientes: 13

Modelo 1: ARMA, usando as observagdes 1:01-5:24 (T = 120)
Estimado usando o filtro de Kalman (Maxima verossimilhanca exata)
Variavel dependente: vl

Erros padrdoc baseados na hessiana

coeficiente erro padréo z p-valor
const 454,508 15,0883 32,15 7,68e-227 *x%
phi_1 0,787036 0,0564309 13,95  3,20e-044 *%#
theta 1 0,704573 0,0612476 11,50 1,26e—-030 ***
Média war. dependente  484,1605 D.P. var. dependente 56,99217
Média de inovagdes -0,033964 D.P. das inovagdes 21,31638
Log da verossimilhanca —-538,676%9 Critério de Akaike 1085,354
Critério de Schwarz 1096,504 Critério Hannan-Quinn 1089,882
Beal Imagindria Médulo Frequéncia
AR
Raiz 1 1,2706 0,0000 1,2706 0, 0000
M
Raiz 1 -1,4153 0,0000 1,4193 0,5000

Fonte: GRETL.

software GRETL. todo este processo demonstra que é possivel em um intervalo de 95%,

definir um modelo que va buscar a predi¢ao definida na legislacao vigente.
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Figura 5.6 — Representacao de uma serie temporal com 5 dias tteis, relacionando Poten-
cia Ativa em MW, eixo das ordenadas, com a referencia em dias, eixo das
abcissas, com Relacao da Validacao do Modelo Operacional a Previsao dos
5 préximos dias (Area Sombreada), Outubro de 2016.

ﬁ gretl: grafico = X
650

T T
Intervalo a 95 por cento
vl

previzdo

500 |

400

350

Fonte: GRETL.

Em analise de predicdo, é necessaria a definicdo do periodo, para o caso deste
trabalho sao em dias conforme a proposta a curto e médio prazo. Na Figura 5.7 observa-
se na primeira coluna os dias a serem preditos na segunda o sinal real; e na terceira coluna
o validador e em seguida o preditor com, na sequéncia de colunas, a diferenca do estimado
e sinal real e em sequéncia o minimo e o méximo para que o sistema apresente 95% de
assertividade quanto ao modelo.

Em continéncia do processo, o método sera aplicado a todos os modelos para uma
comparacao de efetividade e ser satisfatério o modelo utilizando para a logica fuzzy, e o
dimensionamento dos processos sazonais autorregressivo, através do calculo de autocor-
relagdo estendida que é o escopo do modelo conforme (CARVALHO JR., 2016).

A comparacao a ser feita tem como referéncia a projecdo em curto prazo, para
as projegoes de 5 dias, conforme apresentado em (DINIZ, 2011), os modelos em relagao
ao sinal real expresso em outubro de 2016. Estas projecoes serdao a base de relagao de
eficiéncia dos modelos com relagao a legislagao.

A separacao em semanas, a fim de observacao somente dos dias produtivos, nesta
apresentacao sao identificados os feriados, os quais distorcem em outro plano a sequéncia
da predigao, e em seguida a divisdo em sabados e domingos, como um segundo grupo para
predicao. Os dados tratados serao implementados nos modelos ARMA, ARIMA e SA-
RIMA, e dimensionado conforme cada modelo apresentado, utilizando as ferramentas de
correlograma e periodograma conforme manual de operagao (COTTRELL; LUCCHETTI,
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Figura 5.7 — Resultado Numérico da Relacao da Validacao do Modelo Operacional com a
Previsao dos Dados Gerais do Modelo Dimensionado.

m gretl: previsdes = O X
& B4 ® 4 B

5:08 359,6819 347,6856 ~

5:09 395,5268 386,0473

5:10 459,5451 456,0353

5:11 484,7454 472,2753

5:12 490, 2231 491, 2404

5:13 482,3614 485,3139

5:14 490,9917 480,2654

5:15 528,3%10 524,7827

5:16 561,8682 E57,1120

5217 556,2514 548,4376

5:18 524,7301 53Z,4208

ol 467,8475 470,1343

5:20 458, 4870 44Z,9897

5:21 486,2720 495,3783

5:22 486,2110 490,0950

o 513, 4065 503,7616

o 516,5305

6: 486,3874 - 523,4718

6: 463,9946 - 515,8831

6: 434,9494 — 497,

6: 407,5313 — 479,7797

6: 391,3728 - 470,8676

6: 380,3429% - 466,5274

6: 2€1,8024 - 453,9389

6: 335,3050 - 43Z,8038

6: 356,0645 - 455,4353

61 412,3498 - 519,1787

6: 482,9564 427,4910 - 538,4218

6: 483,2110 425,8499 - 540,5721

H 476,6742 417,5545 — 535,7940

E: 477,3009 30,9987 416,5445 - 538,0573

G S06_7129 21_7779 444_4793 — SER_QUASR b

Fonte: GRETL.

2017) usado para definir as dimensoes dos modelos. Os modelos comparados devem ter
sua validagao conforme (AGUIRRE, 2015). O processo é demonstrado na Figura 5.8,
que apresenta entre o tempo (horas), no intervalo de 80 a 96 horas, o acompanhamento
assintotico dos modelos a demanda, e em seguida a validacao para a predicao, de 97 a
120 horas; somente o FSARIMA tem o comportamento similar os demais apresentam nao

conformidade quanto ao acompanhamento do sinal futuro.

5.2 Sistema FUZZY e Funcao de Autocorrelacao Estendida Aplicado a Séries

temporais.

Para o processo de fuzzyficagao sao definidos o numero de regras triangulares 'm’
definido com o ntmero 6timo de regras, sendo utilizada m=7, conforme exposto por
(MILLER, 1994) e aplicado e (CARVALHO JR., 2016).

O processo de Identificagdo Fuzzy para modelos Autorregressivos Sazonais Medi-
ante a Funcao de Autocorrelagdo Estendida é implementado as séries temporais de energia
elétrica, e os passos para obtencdo de resultados operacionais sdo utilizados em andlise
para o més de outubro de 2016, visto que o més em referéncia nao possui variagoes sig-
nificativas de quedas de tensdo ou medidas em falta, no entanto, para pequenos casos é

aplicada a predicao do sinal recuperando seu valor mais preciso quanto a demanda real,
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Figura 5.8 — Validacao e Previsao dos Preditores da Série Temporal em Relacdo aos
Modelos Operacionais.
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Fonte: Dados Ceron - Tabela A.1 em Anexo.

o conceito de um sinal fuzzyficado passa pela metodologia de séries temporais, visando
a implementacao de um sistema que apresente também o conhecimento do especialista,
e colocando em um modelo sazonal que caracteriza a série temporal, cuja predicao acon-
teca no intervalo utilizando aos dias tuteis, observando as faltas e falhas de medidas; em
seguida as séries temporais de curto prazo, representando o dia da semana, corrigidos
aos possiveis valores reais, de base na observacao dos valores passados de cada dia da
semana semelhante, sem interferéncias, ou seja, a demanda com valores reais. O processo
é dividido em 4 semanas a segunda a sexta feira, no qual as predi¢oes ocorrem a partir
da segunda até a quarta semana do més de outubro de 2016, observando-se os processos
de 7 e 14 dias para a predicdo. Os passos sdo apresentados em sequéncia de 1° a 7°.

1° passo: Os dados utilizados sao registros oriundos do Banco de Dados, ao qual
sao contabilizados os registros de Poténcia Ativa consumida por todos os municipios de
Rondoénia durante o més de Outubro de 2016, no qual sao identificados as demandas com
relacdo aos dias teis, sabado e domingo e feriados, as faltas de registro e nao contabili-
zacao dos mesmos em aquisicao pela Empresa. Os dados foram montados em blocos de
4 semana de Domingo a Sdbado, em uma medi¢ao de 24 horas, hora a hora, conforme o
ANEXO, Tabela A.1, Tabela A.2, Tabela A.3 e Tabela A.4.

2° passo: A Definicdo do Universo de discurso U, sendo este acrescentado no
valor maximo e subtraido do valor minimo da série temporal conforme a apresentado
em (5.1), a dimensao dos dados utilizados em cada semana separadamente com suas
caracteristicas, utilizando somente a parte de dias tteis, com 120 horas de medida de
poténcia elétrica ativa. Esta série temporal é preparada com um acréscimo do seu desvio

padrao representado por o (desvio padrao) conforme a equacao (5.2).
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U = [Zmim — O; Zmaz + 0. (5.1)

SN DGt (5.2)

3° passo: Particdo do universo de discurso U em m regras fuzzy ou termo linguis-
tica, definido de acordo com o especialista, para o caso deste trabalho foi definido m =7
e operacionalizada por (CARVALHO JR., 2016), o comprimento de cada regra é definido
por [, e é definida pela equagao (5.3), as regras fuzzy A;,j =1,...,m, sao da forma tri-
angular, sendo que as faixas de operacao serao definidos por u; = (ai; bi; ¢i) i=1,2,3, .., n,
sendo n o numero de intervalos que formam a base das regras A;, sendo definido como
extremidade esquerda, centro e direita da base do triangulo. Em definicao com a maioria
dos processos utilizados em uma faixa operacional de m é viavel a operacao do sistema
entre 5 e 9 regras, segundo (MILLER, 1994) é esta a capacidade de um ser humano definir
regras para classificacao de conjunto fuzzy sem que haja prejuizo quanto a capacidade

de memoria do sistema de selecao.

[Zmaa: + 0] - [Zmzm - U]
m

| = (5.3)

4° passo: Definicao dos conjuntos fuzzy Ai, a partir dos intervalos fuzzy, através
do intervalo U do 2° passo construir os intervalos ul(al;bl) para as regras, sendo estas
como exemplo, a regra Al e ul(bl;cl) sendo as demais no formado ui = (aji; bi; ci).

5° passo: Construgao dos numeros fuzzyficados conforme os conjuntos fuzzy
definidos anteriormente, para as séries temporais de dados histéricos obedecendo as regres
de fuzzyficacdo segundo (YATES; GOODMAN, 2016). A Figura 5.9, em seu eixo de
ordenadas é apresentado a funcao de pertinéncia com referéncia de valores no o intervalo
entre 0 e 1, de forma decimal, e no eixo das abcissas os valores de energia em MW, para
definir os intervalos das Regras A, representa a distribuicao das regras que sera aplicada a
série temporal historica gerando uma nova série temporal fuzzyficada, onde cada regra
A;, i =1,2,3,...,n, representa um intervalo de valores relacionados a poténcia ativa do
sistema.

A relacao entre os sinais é apresentada de forma grafica para a representacao da
comparacao do modelo em relacdo ao sinal real. A Figura 5.10 representa o sinal de
comparagao entre a série Real e a fuzzyficada, onde é definida por ser o periodo de 5
dias uteis da semana, definidas em horas continuas de uma em uma hora, com inicio
em 0 e final em 120 horas, relacionado ao valor de poténcia de cada hora consumida,

fundamentagao da demanda por séries temporal histérica.
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Figura 5.9 — Representacao das 7 Regras do Sistema Fuzzy que representam a serie tem-
poral fuzz para os valores de energia elétrica de 5 dias tteis, e as referéncias
da Funcao de pertinéncia das p4(z) no intervalo entre 0 e 1, e () os valores
da Demanda em MW.
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Figura 5.10 — Relagao entre a Série Temporal de Energia Elétrica da Demanda e sua Série
Temporal Fuzzificada, para Validacao do Modelo - Tabela A.1 em Anexo.
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bém é um ambiente de desenvolvimento integrado para cédlculos estatisticos e graficos de
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acordo com (CRYER; CHAN, 2008), e conforme demonstrada na Figura 5.11.

Figura 5.11 — Tela inicial do software R, Para Geracao da Fungdo de Autocorrelacao
Estendida, para o dimensionamento do modelo FSARIMA.
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Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistema on-line de ajuda,
ou 'help.start{)' para abrir o sistema de ajuda em HTML no seu navegador.
Digite 'g()' para sair do R.

Fonte: Fonte adaptada do Software R.

A definicao do perfil da autocorrelagao sobre as séries temporais fuzzy é definida
pelo Software livre R (Projeto de Estatistica Computacional). O programa através do
pacote TSA, com o comando eacf(w), conforme demonstrado no pseudo cédigo, gera a
funcao de autocorrelacao estendida de uma série temporal w, onde dimensionar o FSA-
RIMA, em seus parametros p e ¢, seguindo os procedimentos para definicdo de acordo
com 0s passos operacionais. A nova série temporal histérica é processada pelo software
R, para determinacao da ordem do modelo ARMA que vai compor a estrutura do modelo
FSARIMA. A implementagao do procedimento operacional apresentado para determina-
¢ao do modelo é definido, conforme demonstrado a seguir. Portanto, este procedimento
garante a ativagao do pacote "TSA", que contém a funcao de autocorrelacdo estendida
e a definicdo do numero de lag’'s para dimensionamento da série temporal preditiva, de
forma gréfica.

O pseudo cddigo do programa que gera a funcao EACF ¢é dado por:

banco = read.csv2(file.choose()) %teclar "Enter", selecionar o arquivo
que contém a base de dados: série temporal.

(banco) %teclar "Enter'

(w, type = "1")% teclar "Enter"

require("TSA’) %teclar "Enter’

(w) %teclar "Enter"

(eacf(w)) %teclar "Enter”

(w, main="Autocorrelations’, wlab=", wlim=c(-1, 1), ci.col = "black")
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%teclar "Enter"

require(’Pact”)

(y, main="Autocorrelations’, ylab=", ylim=c(-1, 1), ci.col = "black")
%teclar "Enter"

—armasubsets(y=w, nar=1, nma=1, w.name="test’,ar.method="0ls")
%teclar "Enter"

plot(res) %teclar "Enter’

Figura 5.12 — Funcao de Autocorrelagao Estendida Gerada a Partir do Software R , pacote
TSA e comando (feac), para Dimensao de AR e MA do Modelo FSARIMA.
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Fonte: Software R.

A Figura 5.13 representa o Critério de Informagao Bayesiano (BIC), que grafica-
mente demonstra os parametros, isto é, termo independente (intercepto) e coeficientes
do modelo estimado, que necessariamente devem ser mantidos no modelo. Portanto, o
teste BIC corrobora com a determinacao da ordem do modelo pela fungao EACF. que é
definido neste processo conforme a apresentado na Figura 5.13, representa o referencial
s=36, no test — lagl, o nimero de defasagem em relacdo a definicio da parte sazonal
do modelo FSARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s=36, € 0s demais valores serao definidos conforme
o dimensionamento do modelo utilizando a funcao da autocorrelagao estendida.

6° passo: Apds o dimensionamento do preditor é gerado a previsao da série tem-
poral estimada pelo método escolhido definido no passo 5.

7° passo: O processo de medicao para uma relagao de eficiéncia do modelo dimen-
sionado, primeiramente para a validacao e em segundo para previsao. Para a validagao do
Medidas de Acuracia comparar os resultados identificando na forma gréfica e de tabela,
fazer a analise com erro MAPE, MASE e RMSE.

Para uma medicao mais exata das previsoes, é efetuada uma diferenca entre o valor
da série temporal histérica com a série estimada pelo modelo, par a par de ¢ = 1,2, .., n,
em observancia do tamanho da série T', onde o residuo é e; = Z; — Z-, relaciona as duas
séries temporais. Para tal utiliza-se o erro percentual absoluto (MAPE), que implica este
residuo e o relaciona a um valor da série temporal histérica em referéncia, sendo uma

média percentual definida com a divisao do valor pelo nimero n de observacoes utilizadas
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Figura 5.13 — Critério de Informacao Bayesiano (BIC), com os coeficientes estimados que
devem ser mantidos no modelo.
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Fonte: Fonte: Pacote TSA - Software R.

conforme a Equagao (5.4), sendo indicado para comparagao de séries temporais distin-
tas, e como em (CARVALHO JR., 2016), também é adotado neste trabalho, a predicao

como uma série temporal distinta; portanto, a comparagao é feita para determinacao do
referencial de erro.

A

MAPE—@iﬂ (5.4)
T i=1 Zi .

A medida de acurdcia definida como Escala de Erro Médio Absoluto (MASE), con-
forme a Equagao (5.5), segundo (HYNDMAN; KOEHLER, 2006) é aplicada em solugoes
de medidas de erro em comparar séries temporais sem influéncias externas com processo
de previsao de séries fuzzy, sendo uma relagdo de erro entre a série original em diferenca
da estimada, com o processo de erro médio somente no sinal original, nao tendo influéncia
do sinal de predi¢ao na segunda parte, e como citado em (CARVALHO JR., 2016), geral-
mente sao adotados em previsoes fuzzy. Para que os erros (residuos) gerados pelo modelo
de previsao ajustado sejam um ruido branco, tal como, se faz necessario estes devem ser
identicamente distribuidos segundo uma funcao densidade de probabilidade normal com
média zero e variancia constante, apresentando uma relagao de erro confiavel, pois nao

tem influéncia de interferéncia externa definidos no cenario da varidavel em observacao.
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Zi — Z;
SN2 — Zi

MASE = meam ( G =

) (5.5)

Uma outra medida de acuracia que sera utilizada neste trabalho ¢ a Raiz do Erro
Médio Quadratico (RMSE) apresentado na Equagao (5.6), que é a diferenca quadrética
média dos sinais reais com o estimado visando a determinar um erro que em torno de uma
média represente uma medida de erro onde no instante i esta relacdo seja um valor de
dimensao semelhante ao das séries em questao conforme (CAMPOS; JESUS; MENDES,
2007) e (MOREIRA et al., 2011).

RMSE = J if:(zi — 7,)? (5.6)
i=1

Os valores retornados pelos erros de previsao serao o fator de comparagao entre
os modelos aplicados as predi¢oes dos modelos convencionais e o operacionalizados neste

trabalho.
O fluxograma para representar a rotina que define a série temporal fuzzy com seu
comportamento sazonal, tanto na parte de completamento de dados faltosos, seu compor-
tamento em referéncia a validacao do sinal que representa a série de energia elétrica, bem

como a predicao é observado na Figura 5.14.
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Figura 5.14 — Fluxograma para rotina de geracao da série temporal FSARIMA, proposta
neste trabalho para simulacao de série temporal para previsao de demanda
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6 Simulacao e Analise do Processo: Resultados e Discussoes

O perfil histérico das séries temporais, sobre o consumo de energia elétrica em
andlise, é fator preponderante para aplicacao de modelos que, em metodologia aplicada,
possam apresentar um desenvolvimento assintotico descrevendo matematicamente uma
representacao comportamental desta série. Para as séries temporais de energia elétrica
utilizada por este trabalho, observa-se um comportamento sazonal no qual se encontra
incluso o comportamento sobre a variacao de temperatura e umidade, bem como a va-
riacao de consumo quanto ao comportamento dos clientes da operadora. Para este, é
relevante o perfil definido pelo consumo, no qual, por meio de aplicacao de modelos predi-
tivos, possam ser comparados a proposta de aplicagdo do modelo de Identificacdo Fuzzy
e Autorregressivo Integradores de Média Movel Sazonais com Funcao de Autocorrelacao
Estendida. A base de dados baseia-se no consumo de 2012 a 2016, e em andlise para
predicao de demanda aplicados ao més de outubro de 2016, obtendo um modelo de predi-
gao com validagdo e previsao de demanda, para 5 (cinco) dias, os resultados obtidos sao
comparados através de analise de erro entre os modelos e o sinal real de energia elétrica

da Concessiondria.

6.1 Base de Dados da Eletrobras Distribuidora Rondénia

A base de dados a ser utilizada para estudo e analise foi obtida através da autoriza-
¢ao da Presidéncia da Eletrobras Distribuidora Rondoénia, conforme o Anexo A, mediante
solicitacao académica da Universidade federal de Rondonia através do Departamento Aca-
démico de Engenharia Elétrica. Tal base tem como referéncia os anos de 2012 a abril de
2017, sendo este relacionados a uma aquisicao de uma em uma hora, definido a todos os
dias dos anos em questao, seu detalhamento passa pela relagao geral de consumo repre-
sentado todo o Estado de Rondonia com relagdo a fornecimento de energia elétrica, em
seguida separado por municipios, Alimentadores e Subestacoes, identificando o consumo
de Corrente Elétrica (Amper), Tensao de operagiao do sistema, Poténcia Ativa em MW
(Mega Watt). Os alimentadores e transformadores sao identificados em cada municipio
e a planilha do perfil de consumo ¢é apresentada em capital e interior. Em determinadas
datas e horas ha falhas de aquisicao dos dados, como faltas de informacgao ou sequéncia
de zeros, tornando-se uma fonte de informacao a ser completada, para que estas faltas
nao sejam fator fundamental para que o processo de definicdo de demanda proposta por
este trabalho nao se operacionalize, em tempo os dados serao completados pelas medidas
anteriores e de referéncias conforme o dia da semana sob condi¢oes do histérico da série
temporal de energia elétrica que representa as medidas de consumo de Empresa. Todo

o processo de predicao de demanda esta definido a um tempo referenciado de 30 dias, 4
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semanas, 20 dias uteis, 4 sabados e 4 domingos, emos alguns feriados: nacionais, dia 12 e
15 de outubro, respectivamente quarta feira e sdbado; municipais, em Porto Velho dia 02
de outubro, sabado, e em Ariquemes no dia 04 de outubro, terca feira - tais municipios
sao importantes na participagao do consumo de energia elétrica de Rondoénia. Para o més
de Outubro de 2016, a Figura 6.1, possui um comportamento de uma série sazonal, o
tempo estd em horas sendo que a cada 24 horas, observa-se o comportamento de um dia
completo, sendo o més é representado na faixa de aproximadamente 720 horas, e cada
relagdo de consumo é apresentado em forma de Poténcia Ativa em MW com um limite
de entre 640 MW e no minimo de aproximadamente de 320 MW . O processo de identifi-
cacao dos dados em dias tteis é definido em 4 semanas, no qual é apresentada uma faixa
temporal de 120 horas, os sdbados e domingos, bem como os feriados serdao tratados de
forma a interferir no processo de predicao de forma isolada, uma vez que a andlise pode

ser feita devido ao perfil de cada dia nao tutil.

Figura 6.1 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia, com relagdao da Poténcia
consumida em Mega Watt (MW) e o Tempo em horas (h) - Més de Outubro
de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

A representacdo da primeira semana a Figura 6.2 tem em seu comportamento
um pequeno processo de falta de informacao definido no banco de dados, e entre 72
horas e 96 horas existe uma acentuada falta na medida do consumo de energia; porém,
isso nao significa que é um dia atipico, mas sim porque ha uma sequéncia de auséncia
de informagodes no banco de dados da subestacdo AREAL, no qual seus alimentadores
registraram 0 de consumo de energia, nao sendo informado se por falha do sistema ou

na aquisi¢ao de dados., da subestagdo AREAL, onde seus alimentadores registraram 0 de
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consumo de energia nao sendo informado se por falha do sistema ou falha na aquisicao
dos dados. O consumo méaximo ¢ de aproximadamente de 620 MW, o minimo de 350
MW, conforme apresentado antes o pico do da poténcia ocorre dentro de cada 24 horas,
que representam os dias da semana de segunda a sexta-feira: neste periodo nao houve
feriado e nem observacao de ocorréncias comerciais, ficando somente as falha no registro

dos dados conforme apresentado.

Figura 6.2 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondoénia - 1* Semana do Més de
Outubro de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

A Figura 6.3, representa a segunda semana do més de Outubro de 2016, por meio
dos dados e informagoes de datas, esta registrado e influenciando a demanda de um feriado
ocorrido em Ji-Parand. Os alimentadores da subestacdo Areal, Areal 2 e Centro em
Porto Velho; municipio de Guajara-Mirim, Itapua, Pimenta Bueno, Cacocal e Ji-Paran4,
Ariquemes 1 e 2, tiveram falhas nas medidas dos alimentadores, o que comprometeu a
demanda real, ficando abaixo do esperado para as horas de 02 a 72, sendo de segunda a
quarta um comportamento com disturbio.

Para a Figura 6.4, no dia 20 de outubro, uma pequena descontinuidade de medida
é observada em toda a Capital Porto Velho, as subestacoes de Areal, Areal 34,5 KV,
Centro, Porto Velho e Tiradentes apresentaram uma medida de falta, ndo se observando
outro problema como feriado. bservaram-se poucas horas e horario de pico para o dia
21 de outubro (faixa de 96 a 120 horas), e em toda capital é registrada sequéncia de 0
leituras, comprometendo a observacao da demandas. Também se observa esta semana foi
a menos afetada por disturbios, tendo um quadro de medida aproximadamente real ou

ideal sem interferéncias que comprometesse a demanda.
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Figura 6.3 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 2* Semana do Més de
Outubro de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

Figura 6.4 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 3* Semana do Més de
Outubro de 2016.
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Conforme observado na 4* semana demonstrado pela Figura 6.4, o registro de

sequéncia de falta de informacao para complemento do banco de dados é caracterizado

a diminuicao da poténcia real. Pelo menos 50 % dos alimentadores da Subestagao Areal
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apresentaram medida de consumo zero (0), 2 barramentos da subestagao Centro regis-
traram consumo zero (0), a Subestagao Areal de 34,5 KV, nao registrou a medida de 2
alimentadores de consumo médio de 129 KW e 58 KW, e os municipios de Guajara Mirim,
Nova Mutum, Itapua, Pimenta Bueno, Cacoal, Ji-Parana, Ariquemes 1 e 2, apresenta-
ram medidas zero (0),72 a 120 horas, ou seja quinta e sexta-feira, comprometendo mais
uma vez a medida da real da demanda. Em pelo menos 60 % todas as medidas foram
comprometidas, e os todos os dados perdidos nao apresentam uma possivel recuperacao,

e comprometem a série historica de energia.

Figura 6.5 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 4* Semana do Més de
Outubro de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

Os dados apresentados, sao os 4 sabados representados na Figura 6.6, conforme
demonstrado.

Estes apresentam o mesmo perfil de consumo e uma diminuicdo na demanda de
forma natural uma vez que nao ha atividade de Governo, comercial ou industrial profunda,
ficando a cargo da atividade residencial atividade residencial o principal consumo, e mesmo
assim, observa-se um pico as proximidades de 16 horas; todavia, fica registrado somente
em seu maior volume os valores no periodo noturno de 0 horas aproximadamente e um
inicio as 20 horas, podendo ser a demanda o valor de pico desta observagao conforme
(CERON, 2016).

Os domingos, representado na Figura 6.7, apresentam o perfil mais influente pura-
mente residencial, observando-se o mesmo processo de carga noturna do quadro definidos
pelos sdbados: ou seja, a previsdo da demanda se dard pelo pico do consumo, ficando

padrao a previsao da demanda para estes dias, caso nao haja interferéncia significativa
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Figura 6.6 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - Sdbados do Més de
Outubro de 2016.
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que modifique seu perfil, pois a série temporal historica é bem definida, observando-se
uma baixa de carga entre as 6 horas até aproximadamente as 20 horas.

Figura 6.7 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - Domingos do Més de
Outubro de 2016.
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6.2 Dimensionamento dos Modelos

A metodologia a ser implementada para previsao da demanda de consumo de
energia elétrica é apresentada no Capitulo 5, em desenvolvimento do método Sistema
Fuzzy e Autocorrelacdo Estendida sao aplicados em um banco de dados oriundo da
Empresa Eletrobras Distribuidora Rondonia, e conforme apresentado no item 6.1 deste
capitulo. O Método de Identificacao Fuzzy a ser utilizado para definir predi¢ao de série
temporal histérica, como apresentado em (CARVALHO JR., 2016), é o FSARIMA e o
processo ¢ desenvolvido conforme a sequéncia das semanas: a primeira semana prediz a
segunda semana e assim sucessivamente até o fechamento do més de outubro de 2017,
tanto para uma semana de 5 dias ou duas semanas de 5 dias. Quanto aos processo sobre
predicao de sdbado e domingo, utilizaremos de forma simples somente a definicdo do
pico de consumo do perfil. O processo de predigao serd comparado com os modelos ja
sedimentados como o ARMA ARIMA, SARIMA, conforme (HAMILTON, 1994).

Inicialmente sao separados os dados de cada semana para a a 1* semana o banco
de dados do Anexo Tabela A.1, os dias tteis sdo dispostos em forma sequencial de hora
em hora, perfazendo um total de 120 horas na semana, aplicamos os modelos e obtivemos
para validacao e predi¢ao os valores de:

ARMA(2,2)

ARIMA(1,1,2)
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)s=12
FSARIMA(1,0,0)(1,1,0)5-36

Os dados tratados para a 2* Semana sao definidos na no ANEXO Tabela A.2, da
mesma forma que na primeira sequencial de 1 a 120 horas, neste sao definidos os modelos:
ARMA(3,3)

ARIMA(0,1,1)
SARIMA(1,0,1)(0,1,1)s=12
FSARIMA(1,0,0)(1,1,0)5=36

Os dados tratados para a 3* Semana sao definidos na no ANEXO Tabela A.3, da
mesma forma que na sequencial de 1 a 120 horas, neste sao definidos os modelos:
ARMA(1,1)

ARIMA(1,1,2)
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)g5=12
FSARIMA(1,0,0)(1,1,0)s-36

Os dados tratados para a 4* Semana sao definidos na no ANEXO Tabela A.4, da
mesma forma que na sequencial de 1 a 120 horas, neste sao definidos os modelos:
ARMA(1,1)

ARIMA(1,1,2)
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)g5=12
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FSARIMA(1,0,0)(1,1,0)5-36

Os perfis apresentados com observancia dos dados em falta para cada semana, con-
forme apresentado a predicao os as semana subsequentes, para a analise da comparagao
foram complementados com um préprio modelo FF'SARIM A, para completar as sequén-
cias de zero ou falta de informacao apresentados no bancos de dados, conforme descrito
em 6.1; a observacao do perfil de cada dia individualmente somente é observado no proprio
més de outubro de 2016.

Para a sequéncia das figuras representando as semanas corrigidas para comparacao
na predi¢ao, conforme apresentado nas Figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11, sao mantidos os

sequencial de demanda no entanto, cada uma apresenta caracteristica singular.

Figura 6.8 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 1* Semana ajustada
do Més de Outubro de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

Os dados da Figura 6.9 apresentam na sequéncia de 1 a 72 horas. Uma distorgao,
o processo de predicao é utilizado da forma que foi projetado no FSARIMA e demais
modelos a serem comparados.

O perfil apresentado na Figura 6.10 é o mais regular, mas tende a uma acomodagao
e apresenta um valor de pico para cada dia da semana mais perene.

O perfil apresentado na Figura 6.11 é semelhante aos demais e operam a faixa de

consumo de méximo e minimo de Poténcia em MW na demanda do Estado de Ronddnia.
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Figura 6.9 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 2* Semana ajustada
do Més de Outubro de 2016.
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Fonte: Adaptada: Dados CERON.

Figura 6.10 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondonia - 3* Semana ajustada
do Més de Outubro de 2016.
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Figura 6.11 — Perfil da Demanda de Energia Elétrica em Rondoénia - 4* Semana ajustada
do Més de Outubro de 2016.
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6.3 Analise Comparativa dos Modelo Operacionais.

A série temporal fuzzy obtida é definida através do método centroide, para da
saida dos sistemas com valores crisp conforme (WANG, 1999). Para o dimensionamento
do modelo FSARIMA, ao se utilizar do software R, através do pacote TSA, no que se
refere a fun¢do de autocorrelacdo estendida, o comando (eacf (w)) em que "w'é a série
temporal fuzzy, e "eacf (w)"o comando do programa R utilizado para definir a dimensao
da parte sazonal de "w", e os valores dos modelos, projecao, intervalo de minimo e maximo,
validacao e predicao, apresentados neste artigo pelo software Gretl (software livre).

A Figura 6.12 mostra uma simulagao no software R, definindo o valor AR e MA,
do FSARIMA, a parte sazonal, através do periodograma, o deslocamento da série sazonal
(CRYER; CHAN, 2008).

Os valores de probabilidade, estatisticamente diferente de zero, ao nivel de signifi-
cancia de 5%. O modelo FSARIMA ajustado conforme (POLLOCK, 1993). Conforme a
tabela 1, apresenta-se a relagao entre as regras de predicao.

A relacao do sinal fuzzyficado e o sinal real da segunda semana apresenta boa ade-
réncia assintotica, e o modelo definido na Figura 5.10 é o FSARIM A(2,1,1)(1,0,1)4-36.

Os modelos de referéncia e a série real apresentam um resultado semelhante, in-
cluindo o FSARIMA para defini¢ao dos modelos, e validagao conforme (AGUIRRE, 2015)

representa o 1% processo para a predi¢ao da demanda. Na Figura 6.13, todos os modelos
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Tabela 6.1 — Série temporal defuzzificada da demanda da Poténcia Elétrica de Rondonia
- Més de Outubro de 2016, as regras ativas, relagoes fuzzy logicas simples.

Tempo | Poténcia | Regra | Relacionamento
(Hora) | (MW) | Ativa | Ldgica Fuzzy
1 4921008 | A4 A4
2 474,4336 | A4 A4 — A3
3 456,3421 | A3 A3 — A3
118 | 532,6151 | A5 A4 — A5
119 557,288 A5 A5 — A5
120 | 562,7148 | A6 A5 — A6

Fonte: Proprio Autor.

Figura 6.12 — Dimensionamento das ordens de P do AR e Q da MA através de Fungao de
Autocorrelacao Estendida, relacionado a série temporal da demanda energia
elétrica de Rondonia.
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Fonte: Pacote TSA - Softwere R.

possuem um comportamento assintotico ao sinal original do consumo de Energia Elétrica
durante o primeiro periodo de validacao. Todavia, na Tabela 6.2, observamos que sao
aproximados os valores de erro ficando o FSARIMA, com o MASE de 3,0253, o MAPE
com 2,0539 e o RMSE com 10,1406. Ademais, em relacdo ao SARIMA, verifica-se uma
variagao nas casas decimais a menor, e em comparacao com os modelos ARMA e ARIMA
possuem uma relacao de aproximadamente metade do valor em referéncia as trés for-
mas para a medicao de erro, demonstrando o grau de aplicabilidade e uma conclusao
satisfatoria relacionado a primeira semana de testes em relacao aos demais valores.

Com relacdo a segunda semana, os modelos em referéncia baseados no perfil da
série temporal real apresentam um resultado em observagao a Figura 6.14, com deslo-
camento em todas as partes que caracterizam a descendéncia da poténcia em ralacao as
horas relacionadas. Esta diferenca ocasiona um aumento em todos os erros utilizados
para mapeamento; tal elevacao é demonstrada na Tabela 6.14, e todos os modelos foram
afetados neste caso. Em relagdo ao modelo FSARIMA, com o MASE de 3,3944, o MAPE
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Figura 6.13 — Grafico comparativo entre os modelos em operagao sobre as séries temporais

da demanda de energia elétrica de Rondonia - 1* semana do més de Outubro
de 2016.
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Tabela 6.2 — Comparativo dos processos de erro relacionado resultados dos modelos ope-
racionais da série temporal da demanda de energia elétrica de Rondonia em
referéncia ao sinal real - 1* semana do més de Outubro de 2016.

Modelos RMSE MAPE MASE
ARMA 22,9676 4,5812 6,3164
ARIMA 23,4345 4,6650 5,6629

SARIMA 10,8977 2,1926 3,0724
FSARIMA 10,1406 2,0539 3,0253

Fonte: Préprio Autor.

com 4,2958 e o RMSE com 20,8360, em relagdo ao SARIMA apresenta uma variagao nas
casas decimais a menor, e em comparacao com os modelos ARMA e ARIMA a relagao de
aproximadamente metade nao se aplica, ficando agora uma relacao de 2/3 aproximada-
mente em referéncia primeira forma de RMSE e o MPE. Porém em referéncia ao MASE
ficam aproximados como diferenca nas casas decimais com excecao do modelo ARIMA.
Para este processo as séries foram todas corrigidas das faltas, a terceira semana
ficou com o melhor desempenho para a andlise, e seguindo a légica para as duas primeiras
semanas continua o FSARIMA como o mais satisfatorio dos modelos em observagao. Em
todos os processos verifica-se a validagao conforme (AGUIRRE, 2015), representando o
1* passo para a predi¢ao da demanda. A Figura 6.15 estao apresentados todos os modelos
com comportamento assintotico mais refinado em referéncia sinal original, e observado

também em relagdao a Figura 6.14.
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Figura 6.14 — Grafico comparativo entre os modelos em operagao sobre as séries temporais

da demanda de energia elétrica de Rondonia - 2* semana do més de Outubro
de 2016.
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Tabela 6.3 — Comparativo dos processos de erro relacionado resultados dos modelos ope-
racionais da série temporal da demanda de energia elétrica de Rondonia em
referéncia ao sinal real - 2* semana do més de Outubro de 2016.

Modelos RMSE MAPE MASE
ARMA 31,2258 6,4824 3,9850
ARIMA 32,6205 6,7481 4,2520

SARIMA 21,0040 4,3157 3,5024
FSARIMA 20,8360 4,2958 3,3944

Fonte: Préprio Autor.

Em observancia a Tabela 6.4, os niimeros aproximados nos erro relacionais ficando
o FSARIMA, com o MASE de 2,4446, o MAPE com 2,6914 e o RMSE com 14,7573,
comparado aos resultados desses modelos, apresentando uma variacao nas casas decimais
a menor para o MASE; em comparacao com os modelos SARIMA, ARMA e ARIMA,
registra-se uma relagdo de aproximadamente 2/3 do valor em referéncia as trés formas
para a medicao de erro baseado no MAPE, e uma rela de igualdade entre os valores,
da medida RMSE, para o ARMA, ARIMA e SARIMA na casa de duas dezenas e para
o FSARIMA na casa de uma dezena com uma relacdo significante em relacdo aos trés
primeiros. Continua-se demonstrando o grau aplicabilidade do modelo.

A quarta semana a ser analisada, bem como a terceira semana, apresentaram um
melhor resultado na recomposicao dos dados em falta. A recuperacao da série apresenta

defasamento menos acentuado entre o modelo FSARIMA e o sinal real e continua sendo o
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Figura 6.15 — Grafico comparativo entre os modelos em operagao sobre as séries temporais
da demanda de energia elétrica de Rondonia - 3* semana do més de Outubro

de 2016.
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Tabela 6.4 — Comparativo dos processos de erro relacionado resultados dos modelos ope-
racionais da série temporal da demanda de energia elétrica de Rondonia em
referéncia ao sinal real - 3* semana do més de Outubro de 2016.

Modelos RMSE MAPE MASE
ARMA 22,9262 4,2020 2,5550
ARIMA 23,1348 4,2452 2,6143
SARIMA 20,5824 3,7850 2,5278
FSARIMA 14,7573 2,6914 2,4446

Fonte: Préprio Autor.

mais satisfatério dos modelos em observacao. A Figura 6.16 demonstra uma leve diferenca

entre ao periodo de horas na faixa de 72 a 96 horas, porém todos os modelos com compor-

tamento assintético em referéncia sinal original e observado também em relagao a Figura

6.15. Em observancia a Tabela 6.5, em conformidade com os demais dados apresentados
o FSARIMA, com o MASE de 3,3205, o MAPE com 3,8388 ¢ o RMSE com 14,3195,
comparado aos resultados dos modelos, apresenta-se uma variacao nas casas decimais a

menor para o MASE. Em comparagao com os modelos SARIMA, ARMA e ARIMA de-

mostra uma relagdo de aproximadamente 2/3 do valor em referéncia ao RMSE, e uma

demonstracao nos dados de o menor erro para o MAPE, porem nao tao acentuado em

relagdo a Tabela 6.4. Dessa forma, para o processo de definicdo dos modelos e validacao

o FSARIMA continua com o melhor desempenho.
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Figura 6.16 — Grafico comparativo entre os modelos em operagao sobre as séries temporais
da demanda de energia elétrica de Rondonia - 4* semana do més de Outubro

de 2016.
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Tabela 6.5 — Comparativo dos processos de erro relacionado resultados dos modelos ope-
racionais da série temporal da demanda de energia elétrica de Rondonia em
referéncia ao sinal real - 4* semana do més de Outubro de 2016.

Modelos RMSE MAPE MASE
ARMA 20,6764 5,0840 4,9868
ARIMA 28,5674 5,6266 3,9495

SARIMA 28,6440 5,6377 3,7279
FSARIMA 14,3195 3,8388 3,3205

Fonte: Préprio Autor.

6.4 Modelos Operacionais Aplicados a Predicao da Demanda

O processo de previsao esté relacionado aos modelos desenvolvidos neste trabalho e
validados no item anterior, com relagao as possibilidades de producao de sinais temporais
sazonais estimados, FSARIMA, ARMA, ARIMA e SARIMA, que em consonancia aos
sinais reais, serao comparados como preditores para a demanda de energia do Estado de
Rondoénia a curto e médio prazo. Os modelos serao apresentados para a segunda, terceira
e quarta semana, para o caso de 5 dias uteis estimados; em sequéncia para os 5 tteis
subsequentes, concluindo como uma previsao de duas semanas; os sdbados e domingos
serdo projetados separadamente, posto que, seu perfil de consumo nao caracteriza o mesmo

processo sazonal dos dias 1teis que definem o consumo do Estado de Rondoénia.
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6.4.1 Modelo de Predigao Fuzzy e Autorregressivos Sazonais e Autocorrelagdo Estendida
(FSARIMA).

O modelo em referéncia é definido pela sequéncia dos dados que constituem a série
temporal historica do consumo de energia elétrica: seus dados sao fuzzyficados com
a definicao das variaveis linguisticas através de um especialista. Os dados sao tratados
de acordo com o nimero de regras que operacionalizam o processo de fuzzyficagao;
neste caso é tratado o modelo para gerar a série temporal preditiva. Tais modelos sao
definidos tendo a Funcao de Auto Correlagao Estendida (EAFC), identificando o processo
Autorregressivo (AR) e Média Mével (MA) para defini¢ao da fungao de simulagao da série
preditora.

O processo de predi¢ao aplicado a Segunda Semana demonstra uma projecao do
sinal de Predicao com valores acima ao do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura
6.17, ou seja, uma predicao para aplicacao de mais de 100 % do atendimentos observados
no pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia.
Figura 6.17 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o

modelo FSARIMA para a 2* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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Fonte: Préprio Autor.

Em continuidade, a demanda e a predi¢ao sao assintoticos e erro observados de
relacao aos dois obedecem a faixa de percentual probabilistica de 95% de probabilidade
de ocorréncia. O valor maximo para predicao para cada dia de 24 horas definido, para
a faixa de operacao de 120 horas, apresenta 5 valores maximos de 610 MW, a cada dia,

porém o valor real corrigido ¢ a cada pico: 590 MW para o primeiro pico e segundo pico;
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595 MW para o terceiro e quarto pico, 600 MW para o ultimo pico, com 103,2786 %
de medida na demanda predita, para o primeiro e segundo pico, 102,459% de medida na
demanda predita para os dois picos subsequentes, e 101,6393 % para a quinta medida,
102,6229% de valor média na demanda predita.

O processo de predicao aplicado a Terceira Semana demonstra uma projecao do
sinal de Predicao com valores acima ao do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura
6.18. A legislacao vigente sobre o valor de em contratos deve ser no minimo um predigao
para aplicacao de mais de 100% do atendimentos observados no pico de cada faixa de hora
registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia. Em continuidade a demanda e a
predicao sao assintoticos e erro observados dos dois sinais, obedecem a faixa de percentual
probabilistico de 95% de probabilidade de ocorréncia. O valor maximo para predicao para
cada dia de 24 horas definido, para a faixa de operagdao de 120 horas, apresenta 5 valores
maximos de 610 MW para o primeiro dia, 615 MW para o segundo dia, 612 MW para o
terceiro, o quarto e o quinto dia; o valor real corrigido é a cada pico: 602 MW para todos
os dias, do primeiro ao quinto dia, com 103,3114% de medida na demanda predita, para
o primeiro, 102,1138% de medida na demanda predita para o segundo dia, 101,6393%
para a terceiro e quarto dia e 101,9607% para o quinto dia, 101,7305% de valor média na

demanda predita .

Figura 6.18 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo FSARIMA para a 3* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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O processo de predigao aplicado a Quarta Semana demonstra uma projecao do sinal

de Predi¢ao com valores acima ao do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura 6.19.
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E apresentada uma previsao para aplicacdo de mais de 100% do atendimentos, observados
no pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia.
Em continuidade a demanda e a predicao sao assintoticos e erro observados de relagao ao
sinal real, os dois obedecem a faixa de percentual probabilistico de 95%. O valor maximo
para predicao para cada dia de 24 horas definido, para a faixa de operagao de 120 horas,
apresenta 5 valores maximos de 612 MW para cada dia. porém, o valor real corrigido
¢ a cada pico, 540 MW para o primeiro pico; 560 MW para o segundo; 595MW para o
terceiro; e o quarto e quinto dia de pico com 595MW. Também é registrado na medida
da demanda predita para os dias para o primeiro pico de 113,3333%; para o segundo dia
109,2857%; 103,7288% para a terceira medida; e com 102,8571% para a quarta e quinta

medida, com 106,4124% de atendimento de valor médio na demanda predita. .

Figura 6.19 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo FSARIMA para a 4* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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6.4.2 Modelo Autorregressivos Média Mével (ARMA).

A aplicacao do sistema para a predi¢ao na Segunda Semana, demonstra uma proje-
¢ao do sinal de previsao com valores medianos e ficando abaixo do sinal corrigido, conforme
apresentado no Figura 6.20; ou seja uma predicao abaixo dos 100% do atendimento mi-
nimo. Todavia, observa-se que mesmo em sequéncia de maximo de 95%, ha dois picos

do valor de sinal real, compreendendo o periodo de 24 e 48 horas, terca-feira, e de 96 a
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120 horas, sexta-feira, o pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de
consumo de poténcia, em continuidade a demanda e a predi¢ao nao sao assintéticos e erro
observados de relagao, estao fora da faixa de percentual probabilistico de 95%. O valor
maximo para predicdo para cada dia de 24 horas definido, para a faixa de operagdo de
120 horas, apresenta um valores continuo de 475 MW, ou seja nao ha pico nas projecoes,
em continuidade observa-se o primeiro pico da semana real de 592 MW, para o segundo
dia 600 MW, sendo que h& um defasamento de 24,6315% nos dias de segunda, quarta e
quinta-feira , observando os periodos de 24 horas para cada dia, e de um defasamento
de 26,3115% para terca e sexta-feira, tendo um atendimento defasado de 25,3035% valor

média na demanda predita.

Figura 6.20 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo ARMA para a 2% semana do més de Outubro de 2016, com as faixas
de probabilidade de 95%.
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A aplicacao do sistema para a predi¢do para a Terceira Semana, demonstra uma
projecao do sinal de Predigdo com valores medianos e ficando a baixo do sinal corrigido,
assim como na Segunda Semana, conforme apresentado no Figura 6.21, sendo caracteri-
zado uma predi¢ao abaixo dos 100% do atendimento minimo, e também observados que
seus valores maximo de 95%. Ficam todos abaixo da dos picos da demanda real da semana
em referéncia, compreendendo o periodo de 0 a 120 horas. Em continuidade, a demanda e
a previsao nao sao assintoticos e erro observados de relacao, estao fora da faixa de percen-
tual probabilistico de 95%. O valor méximo para predicao para cada dia de 24 horas dia
e para a faixa de operacao de 120 horas, apresenta um valores continuo de 475 MW, ou

seja nao ha pico nas projecoes. Em continuidade, observa-se o primeiro pico da semana
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real de 610 MW, para o segundo, 615MW; 612 MW para o terceiro, quarto e quinto dia
util da semana, sendo que hé defasamento de de 24,6315% nos dias de segunda, quarta
e quinta-feira, observando os periodos de 24 horas para cada dia, e de um defasamento
de 28,421% para segunda freira, de 29,4777% para terca-feira e de 28,8842% de quarta a

sexta-feira, tendo um atendimento defasado de 28,8856% valor média na demanda predita.

Figura 6.21 — Relacao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo ARMA para a 3* semana do més de Outubro de 2016, com as faixas

de probabilidade de 95%.
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O processo de predicao aplicado a Quarta Semana demonstra uma projecao do
sinal de Predi¢ao com valores abaixo da demanda real do consumo de energia elétrica, em
relacdo ao sinal real corrigido, conforme apresentado na Figura 6.22, ou seja, uma predigao
que nao atende o minimo de 100% do atendimento conforme a legislagao, observados no
pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia.

Continuando na Figura 6.22, a demanda e a predi¢do nao sao assintéticos e erro
observados de relacao, o preditor obedecem a faixa de percentual probabilistico de 95%;
entretanto o valor maximo para predi¢ao para cada dia de 24 horas definido, para a faixa
de operagao de 120 horas, apresenta valores continuos de 538 MW. O valor real corrigido,
no entanto, é cada pico, sendo 540 MW para o primeiro, na segunda feira; 560 MW no
segundo pico para a terga feira; 590 MW para o terceiro pico na quarta feira; e para
quinta e sexta feira, os ultimos dois picos observados sao de 595 MW. As defasagens sao
apresentadas em sequéncia para cada relacao de pico em demanda projetada: respectiva-
mente, de 0,3717%; 4,0892%; de 9,6654% para os trés primeiros picos, e 10,5947% para

os ultimos dois valores cada, sendo um valor de defasagem média de 7,0631%.
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Figura 6.22 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo ARMA para a 4* semana do més de Outubro de 2016, com as faixas
de probabilidade de 95%.
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6.4.3 Modelo Autorregressivos Integrador Média Mdvel (ARIMA)

Conforme apresentado na Figura 6.23, a aplicacao do sistema para a predicao na
Segunda Semana, demonstra uma projecao do sinal de predicao com valores medianos,
ficando abaixo do sinal corrigido em relagao aos picos, ou seja, uma predi¢do abaixo dos
100% do atendimento minimo, porém estes valores observados, que mesmo em sequéncia
de méaximo de 95%, possuem um valor maximo para previsao em cada dia de 24 horas
definido para a faixa de operacao de 120 horas apresenta um valores continuo de 510 MW,
ou seja, nao ha pico nas projecoes. Observa-se para o primeiro pico, de terca, quarta e
quinta feira, o valor da semana real de 592 MW:; para o segundo e sexo dia, a poténcia
de 600MW, sendo que ha um defasamento de 17,6470% nos dias de segunda, quarta e
quinta-feira, observando os periodos de 24 horas para cada dia, e de um defasamento de
16,0784% para terca e sexta-feira, tendo um atendimento médio defasado de 17,0958%
em relagao a demanda predita.

A Terceira Semana, demonstra uma projecao do sinal de Predicao com valores
medianos, demonstrando valor abaixo do sinal corrigido, assim como na Segunda Semana,
conforme apresentado no Figura 6.24, sendo caracterizado uma predicao abaixo dos 100%
do atendimento minimo, e também observados que seus valores maximo de 95%. Ou seja,
ficam todos abaixo dos picos da demanda real da semana em referéncia, compreendendo

o periodo de 0 a 120 horas, a predi¢ao é um sinal continuo e a previsao nao é assintotico,
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Figura 6.23 — Relagdo do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo ARIMA para a 2* semana do més de Outubro de 2016, com as faixas
de probabilidade de 95%.
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Fonte: Préprio Autor.

e o erro observado de relacao, estao fora da faixa de percentual probabilistico de 95%,
e apresenta um valores continuo de 547 MW, ou seja ndo ha pico nas projecoes, em
continuidade observa-se o primeiro pico da semana real de 610 MW, para o segundo dia
615 MW, 612 MW para o terceiro, quarto e quinto dia 1til da semana, e sendo que hé
um defasamento de 24,6315% nos dias de segunda, quarta e quinta-feira , observando os
periodos de 24 horas para cada dia, e de um defasamento de 28,421% para segunda freira,
de 29,4777% para terca-feira e de 28,8842% de quarta a sexta-feira, tendo um atendimento
defasado de 28,8856% valor média na demanda predita.

A predicao aplicado a Quarta Semana, demonstra uma projecao do sinal de Pre-
di¢do com valores abaixo da demanda real em pico do consumo de energia elétrica, em
relagdo ao sinal real corrigido, conforme apresentado no Figura 6.25, ou seja uma predicao
que nao atende o minimo de 100% do atendimento conforme a legislagao, observados no
pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia.

A demanda e a predicao nao sao assintéticos e ndo apresenta uma regularidade na
convergéncia da faixa do preditor, entretanto ficam dentro da faixa de percentual proba-
bilistico de 95%; no entanto, ndo é aplicado a esta operacao devido a esta inconsisténcia,
a predicdo apresenta um valor continuo de 538 MW e o valor da série real corrigido é
a cada pico, sendo: 540 MW para o primeiro pico, na segunda-feira; 560 MW para o
segundo pico, na terca-feira; 590 MW para o terceiro pico, na quarta-feira; e para quinta

e sexta-feira, os dois ultimos picos, sao observados 595 MW. As defasagens sdao apresenta-
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Figura 6.24 — Relacao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o

modelo ARIMA para a 3* semana do més de Outubro de 2016, com as faixas
de probabilidade de 95%.
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Figura 6.25 — Relacao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o

modelo ARIMA para a 4* semana do més de Outubro de 2016, com as faixas

de probabilidade de 95%.
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das em sequéncia para cada relacao de pico em demanda projetada de, respectivamente:
0,3717%; 4,0892%; 9,6654%; e para os tltimos dois os valores de 10,5947% cada, havendo
um valor de 7,0631%.

6.4.4 Modelo Autorregressivos Integrador Média Moével (SARIMA)

Conforme o procedimento em continuidade, a Segunda Semana demonstra um sinal
de Predicdo com valores acima do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura 6.26,
ou seja, uma predicao para aplicacao de mais de 100% do atendimento, valores observados
no pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia.
Em continuidade, a demanda e a predi¢ao sao assintoticos e erro observados de relacao, os
dois obedecem a faixa de percentual probabilistico de 95%. O valor maximo para predicao
para cada dia de 24 horas definido, para a faixa de operacao de 120 horas, apresenta 5
valores maximos de 617 MW, a cada dia; todavia, o valor real corrigido é a cada pico,
como ja dito anteriormente, sendo de: 590 MW pra o primeiro, quarto e quinto pico;
595 MW para o terceiro; e 600MW para o sexto pico. Registra-se também 104,5762%
de medida na demanda predita para o primeiro, quarto e quinto pico; 103,6974% para os
dois picos subsequentes; e 102,8333% para a quinta medida, tendo-se um valor média na

demanda predita de 103,8761%. de valor média na demanda predita.

Figura 6.26 — Relacao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo SARIMA para a 2* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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O processo de predicao aplicado a Terceira Semana demonstra uma projecao do
sinal de Predi¢ao com valores acima ao do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura
6.18. Apresenta-se uma previsao para aplicacao abaixo de 100% do atendimento registrado
com o seu equivalente de consumo de poténcia, em continuidade a demanda e a predicao
sao assintoticos e erro observados de relagao, os dois obedecem a faixa de percentual
probabilistico de 95%. O valor méximo para predicao para cada dia de 24 horas definido
para a faixa de operacao de 120 horas apresenta 5 valores maximos de 610 MW para o
primeiro dia; 615 MW para o segundo pico; e para o terceiro ao quinto pico de 612 MW.
Em relagdo aos sinais de predicdo em defasagem, registra-se: 550 MW para a primeira
predi¢ao; 547 MW para a segunda; e 546 MW para o terceiro, quarto e quinto dia. Além
disso, o valor de defasagem para o primeiro pico é de 9,8360%; 11,0569% para o segundo
dia; e 10,7843% para terceiro, com com 10,6491% atendimento de valor média na demanda

predita.

Figura 6.27 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo SARIMA para a 3* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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O processo de predicao aplicado a Quarta Semana demonstra uma projecao do sinal
de Predicdo com valores acima ao do sinal corrigido, conforme apresentado no Figura 6.19,
apresentando uma predicao para aplicacao de mais de 100% do atendimentos observados
no pico de cada faixa de hora registrada com o seu equivalente de consumo de poténcia,
em continuidade a demanda e a predicao sao assintéticos e erro observados de relagao, os
dois obedecem a faixa de percentual probabilistico de 95%. O valor maximo para predi¢ao

para cada dia de 24 horas definido, para a faixa de operacao de 120 horas, apresenta 5
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valores maximos de 617 MW a cada dia. Todavia, o valor real corrigido, como sabemos,
¢ a cada pico, sendo de 610 MW para o primeiro; 615 WM para o segundo; e 612 MW
do terceiro ao quinto. Também o valor 110,1785% de medida na demanda predita para
os primeiros picos; 114,2529% para o segundo dia; 110,1785% para a terceira medida;
104,572% e 103,6974% para a quarta e para a quinta, expondo os valores de previsao.

Figura 6.28 — Relagao do sinal real com a previsao demanda de energia elétrica com o
modelo SARIMA para a 4* semana do més de Outubro de 2016, com as
faixas de probabilidade de 95%.
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6.5 Analise dos Resultados e Discussoes

Com relacao aos resultados apresentados como resumo dos dados definidos pelos
modelos ARMA, ARIMA, SARIMA e FSARIMA dimensionado pela funcao de correlagao
estendida, apresenta uma referéncia satisfatoria do atendimento da legislacao, sendo efe-
tuado contratacoes na faixa de 100% a 103%, nao sendo repassadas as tarifas aos clientes
nessa faixa: as acima de 103% nao pode ser repassado o aumento de tarifa; e abaixo de
100% o repasse da tarifa é integral, sendo esse repasse integral do custo de compra da
demanda contratada de energia elétrica. elétrica, (BRASIL, 2004a), como ja citado no ca-
pitulo 3. A Tabela 6.6, demonstra que primeiramente ha uma defasagem entre os modelos
ARMA e ARIMA no sentido de atenderem a legislacao citada, posto que ndao atuam no
processo de predicao para o atendimento minimo de 100% da demanda a contratar; porém,

na analise de definicdo do modelo e com validacdo demonstram-se aptas a participarem
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de tal processo de gestao, conforme os dados dos métodos de medicao de erro RMSE,
MAPE e MASE. Em contrapartida o modelo SARIMA apresenta-se como o principal re-
feréncia com um comportamento assintotico a todos as apresentagoes de séries temporais
histéricas do sistema em questao. O modelo que serve de estudo basico a este trabalho é
a aplicacao do Sistema Fuzzy a séries temporais sazonais com dimensionamento através
da fungao de autocorrelagao estendida FSARIMA.

Tabela 6.6 — Relacao percentual de predicao dos modelos operacionais com seus valores de
pico com os valores de pico do sinal real em referéncia aos dias das semanas
- Més de Outubro de 2016.

Segunda Feira | Terca Feira | Quarta Feira | Quinta Feira | Sexta Feira
2% Semana,
FSARIMA 103,2786% 103,2786% | 102,4590% 102,4590% | 101,6393%
ARMA 124,6315% 126,3115% | 124,6315% 124,6315% | 126,3115%
ARIMA 117,6470% 116,0784% | 117,6470% 117,6470% | 116,0784%
SARIMA 104,5762% 103,6974% | 103,6974% 104,5762% | 104,5762%
3* Semana,
FSARIMA 103,3114% 102,1138% | 101,6393% 101,9607% | 101,9607%
ARMA 124,6315% 129,4777% | 124,6315% 124,6315% | 128,8842%
ARIMA 124,6315% 129,4777% | 128,8842% 128,8842% | 128,8842%
SARIMA -9,8360% -11,0569% -10,7843% -10,7843% | -10,7843%
4* Semana
FSARIMA 113,3333% 109,2857% | 103,7288% 102,8571% | 102,8571%
ARMA 100,3717% 104,0892% | 109,6654% 110,5947% | 110,5947%
ARIMA 100,3717% 104,0892% | 109,6654% 110,5947% | 110,5947%
SARIMA 114,2529% 110,1785% | 104,5720% 103,6974% | 103,6974%

Fonte: Préprio Autor.

Em primeira analise, os dados sao dispostos em sequéncia a serem analisados como
séries temporais histéricas, conforme os dados em anexo. Com o desenvolvimento do
processo, a primeira previsao ocorre na 2* Semana, tendo como base a primeira semana
de outubro de 2016, quando o banco de dados disponibiliza as horas, datas, locais e
consumo de energia elétrica fornecida pela Eletrobras Distribuicao Rondonia. Para a
primeira relacao de predicao de demanda o FSARIMA, apresenta-se com uma faixa de
resultados satisfatérios em relacao a legislacao vigente e, em contrapartida acompanhando
a este 0 SARIMA, referéncia, também acompanha este perfil;observa-se, entretanto, que
o SARIMA ultrapassa os outros em relacao a legislagao, pois este a atende melhor. Para
a 3* Semana, o tnico que de forma assintética atende a legislacao dentro dos 103% é
o FSARIMA, e os demais nao apresentam o teto minimo de atendimento de demanda
de 100%. Para a 4* Semana, observa-se que o FSARIMA e o SARIMA, destoam nas
duas primeiras medidas das séries curtas de demanda extrapolando mais de 10% do valor

permitido para o controle no processo de predi¢ao, devido ao fato de que neste periodo nao
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foram recuperadas as informagcoes sobre as faltas e falhas de medidas ocorridos, voltando
as medidas normais a partir de entao.

Assim, e em analise os valores demonstrados na Tabela 6.6, apresenta o FSARIMA
como um modelo satisfatério com referéncia ao modelo sedimentado como o SARIMA,
sendo que os demais para este processo de previsao, nao atendem aos procedimentos de

gestao definidos pela Legislacao brasileira.



7 CONSIDERACOES FINAIS

7.1 Conclusao

Como apresentado, o planejamento para distribui¢do passa por um processo de
analise e predicao de demanda para atender a legislacao sobre a diminuicao do erro na
contratagao de energia elétrica a curto prazo. O método utilizado neste trabalho consi-
derou um modelo de série temporal sazonal que reproduziu de maneira muito préxima o
sinal real dos valores de energia elétrica coletados, e com desempenho satisfatorio baseado
nas relagoes de comparagao, dentro das caracteristicas da demanda de energia elétrica do
Estado de Rondonia. Em primeiro plano, a necessidade empresarial que afeta a produ-
cao e distribuicdo de energia elétrica nao foge as necessidades do Estado de Rondonia,
sendo uma oportunidade e fonte de pesquisa a ser adotado para o desenvolvimento tanto
dos modelos de preditores de curto prazo, quanto ao desenvolvimento regional, no qual a
tecnologia entra de forma marcante como norteadora de gestao.

A empresa que atende de forma a suprir as necessidades do Estado em relagao a
infraestrutura de distribuicdo de energia elétrica tem por forma de gestdo seu controle
através de sua composicao operacional de gestao e de prestador de servigo, controlando
suas necessidades de perfil empresarial e de consumo aos clientes do Estado de Rondonia.
Na aplicacdo da fundamentacgao tedrica sobre o assunto apresentou-se resultados satisfa-
torios em consonancia com a legislacao vigente no Brasil, bem como os desenvolvidos nos
estudos internacionais. Neste processo, é trazido o mesmo fundamento das necessidades
internas por Regiao, como a Sul, Sudeste, Nordeste, Centro-Oeste e Norte, bem como aos
seus Estados aplicam-se a pesquisa sobre o assunto e suas fundamentacoes.

Para o estudo deste trabalho, todos os métodos foram fundamentados e apresen-
tados como suporte a aplicacao dos modelos, os quais, quando utilizados referenciaram o
modelo como procedimento de base para este estudo. Em anédlise, nos dados da empresa
Eletrobras Distribuicao Rondonia, fornece por autorizacao de seu presidente, a utilizacao
dos bancos de dados conforme definidos em sua posicao temporal para desenvolvimento de
informagoes a serem utilizadas para gestdo. Para o processo de anélise foram comparados
quatro modelos sendo trés sedimentados para este processo, e o quarto foi implemen-
tado para analise e aplicacao como preditor de energia elétrica. A discussao apresentou
este modelo, como um modelo valido para aplicacao no Estado de Rondonia, quanto ao
processo de predi¢ao de energia elétrica de forma a atender as necessidades conforme os

resultados apresentados.
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7.2 Recomendacgoes para Trabalhos Futuros

Como trabalhos Futuros, sugere-se a implementacao em outros processos de predi-
¢ao, como em localidades nao atendidas no Estado de Ronddnia; processo de sazonalidade
de rios da Regiao Norte para fins de analise e implementacao de pequenas hidrelétricas;
estudos de séries temporais no processo de producao de energia elétrica por sistema fo-
tovoltaicos, em complemento as areas nao atendidas no Estado de Rondonia; utilizacao
do modelo hibrido, FSARIMA combinado a Funcao de Autocorrelagao Estendida e Redes

Neurais.
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Anexo A — Tabelas de dados de energia elétrica de Ronddnia, por hora,
em dias da semana, Outubro de 2016 - Relatorio de dados Ce-
ron2016

Tabela A.1 — Valores em MW, da poténcia medida na demanda, a cada uma hora, a cada

dia da semana para a 1* semana do més de Outubro de 2016.

Hora | Sabado | Domingo | Segunda | Terca Quarta | Quinta Sexta Sabado

1 496,0506 | 486,7280 | 475,7116 | 526,3982 | 547,6841 | 535,4687 | 456,0477 | 508,3937
2 488,3506 | 476,9773 | 459,3783 | 499,8618 | 525,4797 | 514,1200 | 437,5123 | 491,6838
3 471,1732 | 461,6019 | 442,1295 | 474,9522 | 504,5247 | 490,6591 | 420,2791 | 473,5865
4 455,0516 | 446,4033 | 429,0695 | 454,6066 | 485,1135 | 467,2224 | 406,2042 | 458,7058
5 438,8247 | 433,3577 | 417,6705 | 437,4049 | 469,1437 | 444,5594 | 393,1419 | 446,4035
6 426,6517 | 422,6168 | 407,9003 | 426,0824 | 457,7722 | 434,7209 | 384,0445 | 436,2952
7 414,6885 | 407,5295 | 397,7147 | 411,7979 | 444,7140 | 417,9200 | 376,9685 | 420,3712
8 382,5789 | 372,4052 | 370,0721 | 378,6279 | 408,3261 | 386,1810 | 356,7630 | 386,0496
9 393,4395 | 375,2393 | 405,5731 | 413,3722 | 440,5297 | 402,0330 | 396,6667 | 399,9904
10 423,5439 | 377,4703 | 475,3747 | 477,9998 | 508,3248 | 451,1584 | 461,4524 | 431,9909
11 425,7891 | 374,3679 | 503,0188 | 506,8815 | 529,9693 | 465,0651 | 485,7185 | 441,5175
12 430,1989 | 371,9796 | 509,7442 | 525,1192 | 546,1319 | 458,4094 | 488,6268 | 438,8138
13 433,0565 | 372,6309 | 518,9232 | 518,0155 | 542,2833 | 451,2508 | 484,3578 | 433,4872
14 433,7555 | 375,3983 | 520,6176 | 522,8735 | 544,1024 | 441,5883 | 489,0765 | 423,5304
15 440,2092 | 390,2667 | 557,7184 | 565,5429 | 589,5802 | 471,5886 | 532,4757 | 424,8550
16 462,0280 | 400,1175 | 586,7755 | 593,5266 | 616,7917 | 493,6149 | 557,5596 | 411,1946
17 454,6682 | 393,6253 | 577,8755 | 580,5493 | 606,2315 | 484,2363 | 553,2759 | 397,4710
18 432,3736 | 378,2724 | 548,7810 | 556,7339 | 573,8137 | 464,7644 | 527,7782 | 379,7004
19 410,8057 | 370,3793 | 488,3637 | 499,4816 | 506,8611 | 421,0639 | 472,2311 | 372,9012
20 457,0801 | 419,7931 | 465,7646 | 480,8120 | 473,9558 | 414,0527 | 459,9072 | 420,3386
21 476,1036 | 445,3096 | 490,8554 | 514,7340 | 514,6183 | 433,5540 | 486,5221 | 434,9682
22 472,9462 | 456,3791 | 502,7869 | 526,2728 | 523,2211 | 435,7212 | 486,4909 | 429,2300
23 475,1303 | 468,3064 | 533,9105 | 555,9784 | 540,3259 | 463,6918 | 511,2340 | 431,7903
24 483,7570 | 479,7679 | 540,5569 | 562,4687 | 546,8597 | 468,4425 | 515,8173 | 432,8388
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Tabela A.2 — Valores em MW, da poténcia medida na demanda, a cada uma hora, a cada

dia da semana para a 2* semana do més de Outubro de 2016.

Hora | Sabado | Domingo | Segunda | Terca Quarta | Quinta Sexta Sabado
1 508,3937 | 431,9501 | 477,6438 | 437,6318 | 476,7962 | 499,6968 | 530,1775 | 535,2917
2 491,6838 | 422,6804 | 458,4475 | 422,7611 | 459,8444 | 478,7738 | 507,5286 | 515,5265
3 473,5865 | 411,0981 | 440,1986 | 408,1195 | 441,4162 | 459,2387 | 485,7594 | 495,3745
4 458,7058 | 398,7317 | 425,8442 | 395,6692 | 424,2306 | 442,7686 | 464,1504 | 477,3884
5 446,4035 | 387,0134 | 413,2646 | 384,2873 | 412,8202 | 426,9806 | 451,4685 | 460,2687
6 436,2952 | 379,2616 | 404,9508 | 378,5927 | 401,3555 | 406,0775 | 438,8318 | 446,5435
7 420,3712 | 369,1229 | 393,6047 | 373,8910 | 387,0357 | 397,0814 | 421,5194 | 428,6975
8 386,0496 | 344,1786 | 367,1324 | 354,1530 | 354,5854 | 376,4532 | 394,2485 | 396,0266
9 399,9904 | 343,6112 | 409,7555 | 387,6665 | 355,0545 | 429,2979 | 442,6387 | 402,7260
10 431,9900 | 347,0472 | 484,4781 | 447,6837 | 362,7002 | 501,9904 | 517,4889 | 438,9413
11 441,5175 | 347,3714 | 517,1793 | 465,7519 | 367,9296 | 531,1887 | 544,3432 | 450,9720
12 438,8138 | 348,7863 | 525,2991 | 476,4463 | 372,0611 | 545,5592 | 561,0512 | 460,7750
13 433,4872 | 353,4245 | 513,1191 | 471,8292 | 378,2974 | 535,3479 | 553,0442 | 463,6346
14 423,5304 | 360,9947 | 484,9315 | 469,9828 | 383,6380 | 533,8267 | 552,2374 | 464,0002
15 424,8550 | 379,1727 | 516,6004 | 507,5583 | 400,4386 | 572,1585 | 592,4731 | 486,1537
16 411,1946 | 399,8115 | 506,0997 | 535,3736 | 418,2229 | 592,5731 | 598,4843 | 504,8986
17 397,4710 | 386,5921 | 488,9040 | 531,1339 | 411,7754 | 578,2752 | 597,6564 | 495,6790
18 379,7004 | 372,0174 | 460,4115 | 502,3198 | 392,9361 | 552,8099 | 558,5223 | 466,3791
19 372,9012 | 369,0817 | 424,8879 | 447,8996 | 386,7242 | 491,3754 | 504,2504 | 447,5650
20 420,3386 | 426,5939 | 414,1572 | 433,0190 | 432,1235 | 470,7558 | 485,9465 | 490,7387
21 434,9682 | 454,5454 | 426,2556 | 456,3860 | 473,4736 | 502,7022 | 510,0867 | 518,9798
22 429,2300 | 461,8416 | 416,7067 | 457,1190 | 488,4690 | 508,3283 | 516,3486 | 513,5978
23 431,7903 | 470,4365 | 445,5260 | 482,5853 | 502,1775 | 536,5843 | 539,9522 | 513,7680
24 432,8388 | 482,7883 | 450,1371 | 485,5216 | 509,6844 | 541,0059 | 544,6677 | 515,1983
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Tabela A.3 — Valores em MW, da poténcia medida na demanda, a cada uma hora, a cada

dia da semana para a 3* semana do més de Outubro de 2016.

Hora | Sabado | Domingo | Segunda | Terca Quarta | Quinta Sexta Sabado

1 535,2917 | 513,0666 | 505,0864 | 557,1330 | 569,5550 | 578,0276 | 569,3762 | 472,8871
2 515,5265 | 493,6849 | 485,0014 | 536,0283 | 546,1347 | 559,5476 | 547,4304 | 458,7800
3 495,3745 | 482,2193 | 468,0955 | 516,3716 | 522,9322 | 537,4513 | 521,8896 | 445,5120
4 477,3884 | 466,9376 | 452,2279 | 495,2118 | 504,1355 | 517,4915 | 497,8572 | 432,8291
5 460,2687 | 453,1543 | 439,5312 | 481,7308 | 488,1413 | 502,2198 | 481,2042 | 421,8485
6 446,5435 | 438,7583 | 427,6690 | 468,3063 | 473,0823 | 486,9088 | 466,9373 | 414,9848
7 428,6975 | 415,4401 | 413,7886 | 447,5323 | 452,5331 | 468,9510 | 445,9544 | 401,9752
8 396,0266 | 380,5043 | 384,1192 | 410,5665 | 415,1668 | 428,8224 | 409,8493 | 371,4313
9 402,7260 | 384,7255 | 433,7757 | 459,0053 | 460,0141 | 471,5568 | 427,4350 | 383,1929
10 438,9413 | 395,4234 | 508,2082 | 532,8357 | 531,0868 | 545,4794 | 462,7365 | 416,3202
11 450,9720 | 400,9044 | 540,5407 | 552,4406 | 553,9347 | 567,0141 | 470,0592 | 433,3893
12 460,7750 | 401,9054 | 560,4545 | 562,5278 | 569,1882 | 575,3958 | 468,3463 | 440,7033
13 463,6346 | 403,3655 | 556,3553 | 559,0370 | 572,1185 | 576,5936 | 444,4699 | 441,9516
14 464,0002 | 411,4342 | 557,6987 | 572,1262 | 576,3455 | 582,1244 | 432,6730 | 435,4253
15 486,1537 | 431,5366 | 594,9490 | 616,7071 | 613,9655 | 607,2190 | 463,3524 | 454,7843
16 504,8986 | 450,5678 | 624,1035 | 627,6970 | 623,4923 | 560,8268 | 492,5549 | 469,7012
17 495,6790 | 455,1716 | 613,3446 | 614,3234 | 623,3818 | 592,6094 | 495,7396 | 460,9268
18 466,3791 | 441,0377 | 584,6393 | 576,9063 | 592,9498 | 585,6028 | 472,6629 | 431,5873
19 4475650 | 392,5234 | 520,6340 | 518,9905 | 525,0356 | 530,3597 | 429,1297 | 412,7785
20 490,7387 | 419,9803 | 488,0855 | 498,2501 | 493,4634 | 506,2676 | 426,1312 | 454,7063
21 518,9798 | 466,7976 | 519,1377 | 533,6098 | 535,8144 | 541,0226 | 449,2771 | 482,6637
22 513,5978 | 484,2424 | 532,7197 | 547,2320 | 559,4728 | 551,4905 | 450,5402 | 479,8927
23 513,7680 | 496,1363 | 561,2914 | 582,4974 | 591,5255 | 581,0699 | 474,4550 | 479,0736
24 515,1983 | 511,2052 | 572,8536 | H87,7112 | 594,1566 | 584,5186 | 479,9061 | 483,9763
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Tabela A.4 — Valores em MW, da poténcia medida na demanda, a cada uma hora, a cada

dia da semana para a 4* semana do més de Outubro de 2016.

Hora | Sabado | Domingo | Segunda | Terca Quarta | Quinta Sexta Sabado

1 A72,8871 | 484,5279 | 416,8894 | 485,4544 | 510,8592 | 474,3224 | 402,0460 | 394,4958
2 458,7800 | 473,7720 | 405,7416 | 465,8653 | 493,8049 | 452,6978 | 393,0146 | 388,3610
3 445,5120 | 457,3850 | 394,8174 | 445,9815 | 475,3138 | 436,0714 | 380,7773 | 376,0993
4 432,8291 | 441,4964 | 382,3482 | 428,1982 | 460,4427 | 416,4680 | 371,8375 | 363,5345
5 421,8485 | 428,8904 | 377,6259 | 421,7720 | 447,9687 | 407,1987 | 364,0659 | 353,9353
6 414,9848 | 417,8476 | 368,7548 | 408,7364 | 435,1999 | 399,9997 | 356,8009 | 347,7044
7 401,9752 | 401,3676 | 362,6004 | 396,7320 | 419,7618 | 391,4403 | 347,8167 | 340,1938
8 371,4313 | 368,9819 | 346,6356 | 376,0544 | 395,7676 | 368,2763 | 331,7779 | 321,8392
9 383,1929 | 365,1713 | 380,6377 | 428,4216 | 431,9866 | 386,4761 | 356,1124 | 339,4271
10 416,3202 | 364,7121 | 441,6174 | 495,1879 | 499,2016 | 419,5235 | 392,3240 | 367,6457
11 433,3893 | 356,4367 | 460,8510 | 520,5316 | 522,9191 | 431,5484 | 403,1122 | 380,6251
12 440,7033 | 355,3933 | 473,0889 | 533,4954 | 539,2847 | 430,9658 | 403,2254 | 387,8426
13 441,9516 | 353,9770 | 461,6613 | 519,6133 | 533,5359 | 411,0005 | 386,5789 | 387,1856
14 435,4253 | 347,1841 | 461,9757 | 511,3580 | 534,1714 | 394,7303 | 374,0286 | 383,3296
15 454,7843 | 355,5592 | 509,4533 | 560,0694 | 576,8645 | 411,9219 | 395,8147 | 399,4144
16 469,7012 | 351,8133 | 535,9709 | 571,4210 | 597,0839 | 432,9702 | 415,1560 | 414,5727
17 460,9268 | 347,4205 | 528,1833 | 561,9641 | 558,3555 | 433,3914 | 408,5293 | 416,7404
18 431,5873 | 340,9761 | 496,8569 | 532,7459 | 519,6619 | 411,5591 | 392,5608 | 406,4541
19 412,7785 | 344,7198 | 445,8873 | 476,1311 | 478,2061 | 383,6307 | 361,5359 | 391,7124
20 454,7063 | 396,2615 | 426,8984 | 449,8199 | 453,9401 | 381,1083 | 360,5248 | 432,1402
21 482,6637 | 412,6282 | 452,3549 | 476,1745 | 468,9401 | 386,3430 | 381,1825 | 458,9389
22 479,8927 | 414,5362 | 463,6288 | 479,2319 | 471,8997 | 383,5869 | 377,0160 | 457,3841
23 479,0736 | 411,9305 | 493,0707 | 514,9522 | 492,5977 | 404,7134 | 395,8957 | 455,9002
24 483,9763 | 423,3791 | 496,3698 | 521,5678 | 490,9291 | 406,0987 | 399,7444 | 457,2488
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