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1. CAPITULO - INTRODUGAO

1.1 Generalidades

Um dos ramos de atividade, dentro do setor elétrico brasileiro,
€ a prestacido de servigo publico de distribuicdo de energia elétrica.
Essa atividade, em especial, caracteriza-se por sua estrutura de
mercado do tipo monopdlio natural.

O monopdélio €& dito natural por existir um volume de
investimentos elevados e constantes e seus retornos crescentes
produzem um custo médio inferior quando apenas uma empresa esta
atuando no mercado. Segundo Newbery (1994), as caracteristicas
tipicas de um monopélio natural s&o:

i. capital intensivo e economia de escala,

ii. incapacidade de estocagem da demanda flutuante,
iii. presenca de rendas de localizacgéao,

iv. servigo ou produto essencial para os consumidores,

V. presenca de conexao direta com os consumidores.

A estrutura de mercado e os aspectos regulatorios do Setor
Elétrico Brasileiro (SEB) s&o recentes. Na maior parte da sua
existéncia, o SEB operou, integralmente, como monopdlio regulado.
A caracteristica de monopdlio, adequada a distribuicdo de energia
elétrica, era aplicada sobre toda a cadeia de servicos do setor, até
meados de 1995, quando foi promulgada a Lei 9.074 (BRASIL, 1995),
introduzindo a competicdo no ramo de geragdo e a figura do
consumidor livre.

Em 2004, o Setor Elétrico Brasileiro (SEB) passou pela
implantagdo do modelo atual por meio da lei 10.848 (BRASIL, 2004).
Entre os principais objetivos do novo modelo, esta a garantia de
segurang¢ca no abastecimento e, por consequéncia, a garantia de
expansao da oferta de energia elétrica. Nesse sentido, o governo
instituiu, por meio do decreto 5.163/2004, a contratacdo obrigatoria
antecipada e integral da demanda projetada dos distribuidores por

meio de regras de contratacdo que penalizam, severamente, o0s



desvios entre a carteira de compra nos leildes e o mercado de
energia realizado.

A compra de energia para atendimento ao mercado consumidor
compbe a maior parcela das despesas de uma concessionaria de
distribuicdo, cerca de 40% da receita autorizada da concessionaria,
portanto, a assertividade no planejamento de compra implica,
também, consideravel impacto sobre o fluxo de caixa da empresa.
Logo, torna-se de suma importancia ter boa assertividade na

predicdao do mercado de consumo de energia da distribuidora.

1.2 Motivacéo

Essa necessidade de assertividade tem promovido a busca por
novos e diferentes modelos de predicdo de séries temporais, a fim
de diversificar a descricdo das diversas classes de consumo e
aumentar a confiabilidade entre os cenarios. A aplicagadao de
diferentes modelos de previsdo gera uma quantidade razoavel de
cenarios, que refletem, por exemplo, as diferengcas de aproximacgao
entre os modelos, as possiveis composi¢gdes de variaveis exdgenas,
0 julgamento subjetivo do analista, etc. Essa diversidade de
informagcdes ¢é interessante, tendo em vista que diversas
possibilidades de comportamento estdo descritas neste set de
informacdes. Porém, para o gestor do negdcio cria-se um problema
de decisdo: como extrair a melhor informacdo das previsdes? Qual
previsdo deve ser escolhida como “cenario-base”?

Um cenario-base, sem aderéncia a realidade, provoca a
aplicagadao de penalidades financeiras severas, além de impactar o
plano de obras da distribuidora, com a constru¢cédo de subestacdes
desnecessarias ou subdimensionadas, além de desvirtuar a
programacédo de fluxo de caixa, pagamentos e tomadas de

empréstimos.



1.3 Objetivos da Tese

O objetivo deste trabalho & propor uma ferramenta que afiance
ao gestor responsavel pelo planejamento de mercado, um cenario
gque congregue as caracteristicas mais importantes do conjunto de
projecbes elaboradas, garantindo, assim, que o cenario proposto

apresente boa performance e aderéncia frente ao mercado realizado.

1.3.1 Objetivos Secundarios

e Construir um banco de dados baseado nos diversos cenarios
de projecao utilizados pela empresa.

e Desenvolver uma metodologia que produza um novo cenario de
predicdo baseado em um conjunto de cenarios utilizados,
inicialmente, pela empresa.

e l|dentificar técnicas para avaliagcao do erro de predigao.

e Descrever, resumidamente, a evolugao funcional e

organizacional do Setor Elétrico Brasileiro — SEB.

1.4 Organizac¢édo do Trabalho

O Capitulo dois apresenta uma contextualizacdo do modelo
estrutural vigente no Setor Elétrico Brasileiro, iniciando pelo seu
histéorico e identificando as mudangas ocorridas durante a sua
evolugdo. Também ¢é demonstrado o modelo de comercializagéao
vigente bem como o porqué da necessidade de assertividade no
planejamento energético e o impacto da contratacdo de energia nos
custos da concessionaria.

O Capitulo trés descreve o processo de acompanhamento do
mercado consumidor da distribuidora bem como também os
métodos/técnicas de projecéao, atualmente, aplicados para
elaboracdo dos cenarios de previsdo do mercado de energia elétrica

para o plano decenal.



O Capitulo quatro traz a fundamentacdo tedrica para aplicacéao
do método de Combinagdo de Previsbes (FC) e a utilizacdo de
Analise de Componente Principal (PCA) como técnica de
combinacgéo.

O Capitulo cinco descreve o processo de acompanhamento e
analise de mercado e contextualiza o mercado de consumo de
energia elétrica da Empresa Energética de Mato Grosso Do Sul -
ENERSUL como base para realizagcdo das projecgdes.

O Capitulo seis descreve, efetivamente, a aplicagcdo da técnica
de PCA para responder a necessidade da “escolha” de um melhor
cenario.

O Capitulo sete apresenta as principais conclusdes e
consideragbes, juntamente com as propostas para encaminhamento
de trabalhos futuros.

A titulo de esclarecimento, quando neste trabalho for aplicado
o termo “dados dentro da amostra”, significa que o resultado do
cenario projetado € comparado com a informacg¢do que deu origem a
este. Quanto ao termo “dados fora da amostra”, é utilizado no caso
de comparacdo do cenario resultante com a informagdo que este
estava, efetivamente, prevendo e ainda era desconhecida, isto é,
ndo estava contida na amostra utilizada para a “formacgadao” do
cenario resultante.

Quando da utilizagcdo de modelos individuais, sem a aplicacgéo
de técnicas de combinagcdo, usualmente, considera-se para
classificar a “robustez” de uma previsdo, a medicdo dos desvios
“fora da amostra” de cada modelo. Para tal, de uma dada série
mensal conhecida, é separado o Uultimo periodo da informacéao,
geralmente, seis ou doze meses, que n&do é utilizada na formacgéao
dos modelos e servira apenas, ao fim da realizagdo das projegdes,
para orientar o cenario mais “robusto”. Entretanto, essa orientacéo
ndo ¢é garantia da escolha do cenario que contém a melhor
informacédo, ao longo prazo, persistindo a incerteza na decisdo pelo

melhor cenario.



1.5 Revisdo Bibliografica

No escopo da reducado da incerteza, grande parte dos artigos
publicados relaciona a série histdérica de mercado com variaveis
macroeconédmicas, conforme demonstraremos a seguir.

A aplicagdo da combinacdo de previsdes para resolugcdo de
problemas macroeconémicos é extensa. Talvez os estudos de Nelson
(1972) e Cooper e Nelson (1975) tenham sido as primeiras
aplicacdes de técnicas de combinacdo para responder questdes
relativas a séries temporais econométricas. Esses trabalhos tinham
o foco de desenvolvimento de métodos para estudar a eficiéncia de
uma previsao. Esses meétodos utilizavam, essencialmente, uma
previsdo composta (uma previsao resultante de uma combinacdo de
previsdes) como benchmark. Por meio dessa técnica, eles
demonstraram que certas previsbes econométricas eram ineficientes
por intermédio do senso de que combina-las com um modelo ARIMA
reduzia, significativamente, o erro de previsdo. Em Nelson (1972), o
autor mede a contribui¢cdo incremental de uma previsdo por meio da
significancia da estatistica i na combinacdo de previsdes com base
em regresséao linear. Essencialmente, Nelson mede o quanto certas
previsdes econdmicas adicionam informagdo quando combinadas
com um modelo ARIMA. Ja, em Cooper e Nelson (1975), desenvolve-
se a idéia de um “preditor composto” que observa o valor
incremental das previsdes por meio da analise da estatistica i da
combinacado por regressao.

Em trabalho apresentado no |IlIl Congresso Brasileiro de
Planejamento Energético, Caio e Bermann (1998) dispdem sobre as
metodologias de previsdo de mercado frente ao novo perfil de
mercado. O artigo destaca o risco, em que incorrem os modelos
econométricos, em correlacionar, mecanicamente, o mercado de
energia com o desempenho econdmico devido a caracteristica
dindmica da economia mundial. Todavia, é destacada a sua
aplicabilidade em horizontes de tempo compativeis com sua base
estatistica visto que, via de regra, em um espaco de tempo,
relativamente, pequeno ndo ocorrem transformagdes substanciais na

estrutura econédmica, social e tecnolébgica.



Anderson (1973) realiza a predigdo do consumo residencial de
energia elétrica da Califérnia utilizando o periodo de 1947 a 1969
em funcdo das variaveis rendas per capita e custo marginal da
eletricidade. Anderson utiliza regresséao linear, log-linear,
exponencial e as combinagdes log-linear e exponencial como
métodos de predigao.

Clemen (1989) é citado por diversos autores e pode ser
considerado um marco no tema combinagao de previsées. Em seu
trabalho, é realizada uma revisdo e uma bibliografia anotada com
mais de duzentos trabalhos realizados, em diversos campos de
conhecimento, em que a combinacdo de previsbes fora aplicada
como engenharia, estatistica, economia, meteorologia e psicologia.
Seus estudos concluem que a assertividade é, virtualmente, sempre
melhorada pela combinagdo de predi¢gbes individuais. Além disso, €
demonstrado que alguns meétodos simples de combinagdo, como a
média aritmética, frequentemente possuem um desempenho bom em
relacdo a métodos mais complexos.

Armstrong (1989) dispde sobre a aplicacdo de diversos
métodos de combinacdo de previsdo e avalia a sua aplicagédo para
longo e curto prazo. Ele argumenta que a combinagdo de previsdes é
mais significante em aplicagbes de curto prazo, pois o erro é mais
significante neste horizonte e a combinacdo deveria reduzir
sensivelmente a incerteza. Porém, um ponto de vista alternativo,
citado pelo préprio autor, sugere que a combinagdo de previsbes é
mais favoravel em horizontes de longo prazo por reduzir a incerteza.
O autor ainda sugere que a combinagcdo de saidas de métodos
diferentes deveria produzir resultados superiores a combinagdo de
saidas diferentes de um mesmo método, porém essa suposi¢gdo nao
pode ser demonstrada.

Em trabalho apresentado no XXV Encontro Nacional de
Engenharia de Produc&o, Souza e Samohyl (2005) utilizam duas
técnicas diferentes de combinacdo de previsdes sobre oito cenarios
de predigcdo do consumo industrial de energia elétrica do Estado de
Santa Catarina. Os cenarios sdo oriundos de modelos de regresséo
dinamica, autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA) e

suavizacdo exponencial de HoltWinters. O desempenho individual e



das combina¢des dos modelos foi avaliado por meio do EPAM (erro
percentual absoluto médio) e do calculo do coeficiente U de Theil
(coeficiente de desigualdade). As técnicas empregadas para a
combinacdo de previsdes foram combinagcdo por regressdao e
combinagdo por média aritmética ponderada. Os autores concluem
que, para os dados dentro da amostra, o melhor desempenho, em
termos de EPAM e U de Theil, foi alcangado pela combinagao
realizada por meio da técnica de média aritmética ponderada.
Porém, para os dados de consumo realizados, fora da amostra, o
desempenho do modelo cai significativamente. Os resultados
individuais do modelo de suavizacdo exponencial de HoltWinters
mostram-se mais robustos.

Martins (2011) utiliza dois métodos diferentes de combinacéo
de previsdes sobre séries de producédo industrial. Em seu trabalho, é
utilizado o método de minima variadncia, que consiste em atribuir
pesos diferenciados para cada cenario, de acordo com a variancia
do erro amostral da série, e também o de média aritmética. A
conclusadao da comparacdo desses dois métodos demonstra melhores
resultados de Mean Absolute Percentage Error - MAPE, Mean
Squared Error - MSE e Mean Absolute Error - MAE para o método de
minima variédncia.

Paiva (2012), buscando traduzir os atributos que indicam
qualidade (do ponto de vista do consumidor) em processos de
manufatura por soldagem e usinagem, sugere a aplicagdo uma
funcdo representativa que utiliza os autovalores resultantes da
aplicagcao de PCA em um problema de otimizagcdo de multiplas
respostas correlacionadas. Sua proposta apresentou resultados
satisfatorios em relagcdo a abordagem tradicionalmente empregada
pelo setor, que depende de uma escolha subjetiva das fungdes
(atributos) individuais.

Souza et al. (2012) desenvolve uma técnica de FC pela
utilizacdo de PCA, similar a aplicada no presente trabalho, para
combinar as projegcbes de consumo de energia elétrica da classe
industrial para o estado do Rio Grande do Sul. Os resultados

apresentados pela técnica se mostraram melhores que os modelos



individuais, entretanto, poucos modelos individuais foram avaliados
e alguns apresentaram desempenho questionavel (ARFIMA/AES-Sul).

Pelos bons resultados alcangados, pelos diversos autores que
ja langcaram mao da combinacdo de previsbes por meio de métodos
de analise de variadncia, pela ja experimentada aplicagcdo de PCA no
campo de FC, entende-se como importante e necessario o estudo
desta uma técnica de combinacdo de previsbes para estudos de

planejamento de mercado do SEB.



2. CAPiTULO - CONTEXTUALIZAGAO

2.1 Histérico do SEB

A histéria da eletricidade, no Brasil, comega, em 1876, com
uma visita do entdo imperador Dom Pedro Il a exposigcdo da
Filadélfia, nos Estados Unidos, onde conheceu Thomas Edison. O
imperador encomendou, entdao, um sistema de seis l|ampadas
elétricas acionadas por dois dinamos, que substituiram quarenta e
seis lampides a gas na Estacdo Central do Brasil no Rio de Janeiro
(PAIXAOQ, 2000).

A primeira aplicacdo da hidroeletricidade, como servigo
publico, aconteceu, em 1889, com a instalagcdo da Usina Marmelos,
no rio Paraibuna, em Juiz de Fora (MG). Desde entédo, essa atividade
foi caracterizada pelo estabelecimento de pequenas usinas
hidrelétricas explorando aproveitamentos sempre préximos a centros
urbanos.

Até o advento do cddigo das adguas e da constituicdo de 1934,
a regulagcao do setor era de algada dos municipios, que concediam
as licencas para exploragdo dos servigcos. Nos anos 40, havia uma
grande concentracdo de mercado nas maos de poucas empresas
privadas multinacionais. Até o final dessa década, 98% do
abastecimento de energia elétrica eram provenientes do setor
privado, em especial Ligth e Amforp. (TOLMASQUIM, Et Al, 2002).

A falta de ampliagdo na capacidade instalada incentivou o
governo federal a atuar mais, ativamente, no setor, em 1948, com a
criagcdo da Companhia Hidrelétrica do S&o Francisco - CHESF. Em
1961, foi criada a Eletrobras, com intuito de atuar como holding,
controlando, inicialmente, CHESF e FURNAS. Devido a latente
defasagem entre oferta (geragcdo) e demanda da época, os
investimentos dos governos Federal e Estaduais passaram a ser
mais robustos.

A intervencao governamental no setor, com a estatizacéo,
culminou com a compra, pela Unido, da Light e da Amforp em 1979.

Inicialmente, esse modelo, entdo de 100% de capital nacional,
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possibilitou grandes investimentos advindos de autofinanciamentos,
recursos externos e empréstimos internos.

Entre 1973 e 1993, as tarifas eram iguais em todo territério
nacional, muito embora os custos regionais fossem diferentes. Esse
modelo, que n&o induzia a uma gestdo eficiente, apresentou
problemas de alto endividamento, empresas deficitarias, além de
contribuir para o esgotamento da capacidade de endividamento do
Estado.

2.2 Modelo Intermediario

No debate econdmico e politico, no final da década de 1980, o
papel do Estado era questionado. Tal discussdao passou, também,
para o &mbito dos servigos publicos e sua prestagcdo. Desejava-se a
menor intervencdo possivel do Estado, na atividade econdmica,
inclusive naquela ligada a prestacado de servigos publicos. No caso
do setor elétrico, a experiéncia de diversos paises sugeria a
necessidade de introduzir-se um regime de mercado competitivo,
como forma de aumentar a eficiéncia das empresas de energia
elétrica. Dessa forma, em sintonia com o pensamento dominante,
entendeu-se necessario impor limites a atuagado das estatais, por
meio de privatizagdes, reduzindo, assim, seu poder de mercado e
viabilizando um regime competitivo no setor. O processo de
reestruturacdo do SEB foi, entdo, orientado para o aumento da
participacao privada, com trés objetivos (TOLMASQUIM, 2011):

1. Equacionar o déficit fiscal por meio da venda de ativos;

2. Restaurar o fluxo de investimentos para um programa de

investimentos;

3. Aumentar a eficiéncia das empresas de energia.
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Com a instituicdo, em 1990, do Plano Nacional de
Desestatizacdo (PND) pela Lei 8.031 (BRASIL, 1990) foi dado inicio
a reforma e preparadas as bases para a privatizagdo das empresas

de energia elétrica.

2.2.1 A Lei Elizeu Rezende e a Lei Geral das Concessodes

O saneamento financeiro das empresas de energia elétrica
teve seu inicio com a Lei 8.631 (BRASIL, 1993), também conhecida
como “Lei Elizeu Rezende”, que promoveu um grande encontro de
contas das dividas entre Unido e estatais do setor por meio do
encerramento da deficitaria Conta de Resultados a Compensar
(CRC) com recursos do Tesouro Nacional.

A mesma Lei introduziu a obrigatoriedade de celebragcdo de
contratos de suprimento entre geradores e distribuidores.

Outro dispositivo importante extinguia a equalizagédo tarifaria,
na qual a tarifa de energia era uUnica no pais, independentemente,
das caracteristicas da area de concessao e dos custos de produgéo.
Também, foi extinto o regime de remuneracdo garantida, instituindo
0 regime de “servico pelo custo” da propria concessionaria.

No regime de “servigo pelo custo”, a receita advinda da tarifa
deveria atender aos custos operacionais incorridos para a prestacéo
do servigco, acrescidos da garantia de recuperagcdo da depreciacgéo
do capital investido e de sua remuneragdo entre 10% e 12% ao ano
(VIEIRA, 2005).

Entre outros dispositivos, a Lei 8.631 incorporou alteragdes
nos mecanismos de comando e controle das empresas, voltados ao
estabelecimento de uma filosofia empresarial com orientacgéo
comercial (PIRES, 2000).

No inicio de 1995, foram editadas a Lei Geral das Concessdes,
Lei 8.987 (BRASIL, 1995), definindo algumas regras gerais para a
prestacdo de servigos publicos, tais como os direitos e obrigagdes
dos concessionarios e usuarios, a instituicao do “servico pelo prec¢o”

(em substituicdo ao servigo pelo custo) para concessbfes e
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permissdes de servigo publico, com reajustes e revisdes tarifarias, a
fim de preservar o equilibrio econémico-financeiro das concessdes.

Essa lei, também, regulamentava, para o setor elétrico, o
dispositivo da Constituicdo Federal, de 1988, estabelecendo que
“incumbe ao Poder Publico, na forma da lei, diretamente ou sob
regime de concessido ou permissdo, sempre através de licitagcdo, a
prestacdo de servigos publicos” (BRASIL, 1988).

Embora as Leis 8.631 e 8.987 houvessem promovido alterac¢des
operacionais nas empresas, a crise institucional do setor ndo havia
sido dirimida. Havia a necessidade de uma reestruturacdo em todo o
arcabougo do SEB. A introdugcdo de um modelo competitivo nas
atividades de geracdo e comercializacdo, através da livre
contratacdo, deveria, ainda, enfrentar a desverticalizacdo das
empresas que atuavam nas areas de gerac¢cado, transmissdao e
distribuicdo, mantendo reguladas as tarifas na distribuicdo e

transmissdo, devido a sua caracteristica de monopd6lio natural.

2.2.2 As Primeiras Privatizagbes

Com a edigcdo da Lei das Concessdes (Lei 8.987), foi possivel
iniciar o processo de privatizacdo das elétricas. A primeira
privatizacdo do setor foi a da Escelsa - Espirito Santo Centrais
Elétricas S.A., com leildo realizado em 12 de junho de 1995. Em
1996, duas outras empresas foram privatizadas. A Light foi
arrematada em 21 de maio e a Cerj — Companhia de Eletricidade do
Rio de Janeiro, em 20 de novembro. Por meio do Decreto 1.503, de
25 de maio de 1995, as empresas do Grupo Eletrobras entraram no

Programa Nacional de Desestatizagcdo (PND).

2.2.3 O Produtor Independente de Energia

A Lei 9.074, de 7 de julho de 1995, que estabeleceu normas

para a outorga e prorrogacbes das concessdes e permissdes de

servigos publicos, criou a figura do Produtor Independente de
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Energia (PIE), pessoa juridica ou empresas reunidas em consércio
que recebam concessao ou autorizagdo do poder concedente para
produzir energia elétrica destinada ao comércio de toda ou parte de
sua energia produzida, por sua conta e risco; o conceito da Rede
Basica de Transmissdo; o de Consumidor Livre, como sendo aquele
que poderia escolher o seu fornecedor de energia elétrica, bem
como assegurou o livre acesso aos sistemas de transmissédo e
distribuicdo, mediante ressarcimento do custo do transporte

envolvido.

2.3 projeto RE-SEB

Em 1996, com apoio do Banco Mundial, o Governo Brasileiro,
por meio da Secretaria Nacional de Energia, contratou a consultoria
inglesa Coopers & Lybrand como auxilio técnico aos especialistas do
Setor Elétrico Brasileiro na criagdo do projeto Reestruturagcdo do
Setor Elétrico Brasileiro (RE-SEB). Esse projeto definiu o arcabougo
conceitual do novo modelo a ser implantado. A proposta de
consultoria fez-se sobre um Termo de Referéncia que definia 34
“guestdes-chave” de forma que fossem atendidos os seguintes

objetivos:

1. Assegurar a oferta de energia;
Estimular o investimento no setor;

3. Reduzir o risco para os investidores, garantindo a
modicidade das tarifas;

4. Maximizar a competi¢cdo no setor;

Garantir o] livre acesso aos produtores

independentes;

Incentivar a eficiéncia;

Fortalecer o 6rgéo regulador;

Assegurar a expansao hidrelétrica;

Manter a otimizacédo operacional;

- © 00 N O

0. Definir novas fun¢gdes para a Eletrobras;
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11. Adequar a qualidade no fornecimento a

necessidade do mercado e a modicidade tarifaria.

O relatério consolidado do projeto, publicado, em dezembro de
1997, possuia cerca de duzentas recomendag¢des. Resumidamente,

foram indicadas as seguintes necessidades:

a. Introducdo de competicdo nos segmentos de geracao e
comercializacdo de Energia Elétrica;

b. Criacdo de mecanismos de defesa da concorréncia nos
segmentos competitivos como desverticalizacao e livre
acesso as redes com tarifas nao discriminatoérias;

c. Desenvolvimento de mecanismos de incentivos nos
segmentos com mercado cativos (distribuicdo e

transmissdo) que permaneceriam monopolizados.

A concepgdo desse modelo foi ilustrada por meio da Figura
2.1, divulgada pelos promotores desta reestruturacdo setorial.
(VIEIRA, 2005)

+TRANSMISSAO

COMPETICAO ONDE POSSIVEL -DISTRIBUICAO

*GERAGAO

COMERCIALIZACAO REGULAMENTACAO ONDE NECESSARIA

MERCADO ATACADISTA MONOPOLIOS, COM LIVRE ACESSO

AGENTES ESPECIFICOS
REGULADOR FORTE
OPERADOR INDEPENDENTE
PLANEJADOR INDICATIVO

Fonte: Palestra do Prof. Doref soares Ramos no IEE/USP, 1988 por Vieira (2005).

Figura 2.1 — Sintese do modelo de reestruturagao setorial
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Para implementacdo da estrutura proposta pela Coopers &
Lybrand, concluindo a estrutura para a privatizagcdo dos ativos de
geracao, foi sancionada a Lei 9.648 (BRASIL, 1998), que estabelecia
o livre regime de negociagdo na compra e venda de energia entre
concessionarios, permissionarios e autorizados. Na mesma lei, foi,
também, criado o Mercado Atacadista de Energia Elétrica — MAE,
instituido mediante Acordo de Mercado. O MAE, tal como criado,
caracterizava-se como um mercado livre, cujas regras de
participacdo eram previstas pelos proprios agentes no Acordo de
Mercado, contrato multilateral homologado pela Agencia Nacional de
Energia Elétrica — ANEEL (TOLMASQUIM, 2011).

Em relagdo a operagdo do Sistema, a lei criou o Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS), pessoa juridica de direito
privado para executar as atividades de coordenacdo e controle da
operagao da geracgdo e da transmissdo de energia elétrica no ambito
do Sistema Interligado Nacional (SIN). Entre as suas competéncias
estavam o planejamento e a programac¢édo da operacao do sistema e
o despacho centralizado com o objetivo de otimizar o uso dos
recurso hidricos.

Para separar as atividades de geracdo e transmissdo, a lei
tratou de determinar que o ato de compra e venda de energia
elétrica fosse contratado, separadamente, do acesso e uso dos
sistemas de transmissdo e distribuicdo, cabendo a ANEEL
estabelecer as tarifas e as condi¢gdes de contratacéo.

A Transmissao, responsavel pelo transporte dos grandes
blocos de energia, atividade com caracteristicas de monopdlio
natural, passou a ser atividade, completamente, regulada. A
distribuicdo, responsavel pelo transporte de energia até o
consumidor final, também, atividade considerada monopoélio natural,
atividade regulada. Entretanto, foi permitido as distribuidoras
atuarem também como comercializadoras.

A comercializagcdo de energia, atividade de compra e venda,
passou a ser livre e com pre¢o definido pelo mercado. Essa era
desenvolvida por empresas compradoras e vendedoras, o0s
geradores, distribuidores e comercializadores. Dessa forma, a

contratacdo da compra e venda de energia passou a ser
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independente da contratagcdo do acesso e uso dos sistemas de
transmissédo e distribuicdao (NERY, 2012).

Também foi autorizada a reestruturagcdo da Eletrobras e das
suas subsidiarias, com o objetivo de privatiza-las. A reestruturacgao
da Eletrobrds comegou com a cisdo da Eletrosul, dando origem a
Gerasul, titular de diversas usinas de geracdo (comprada
posteriormente pela Tractebel-Suez), e a Eletrosul, que manteve o
nome e deteve os ativos de transmissédo da antiga Eletrosul.

Observa-se que essa primeira grande mudang¢a institucional
ndo chegou a ser implementada por completo, pois varias empresas,
em especial na geracao, continuaram nas mé&os das estatais. Houve
dificuldades e contestagdes quanto as primeiras contabilizagcdes e
liguidagbes no MAE. Também, os investimentos esperados para a
expansao do sistema nao se verificaram da forma desejada (NERY,

2012) dentro do planejamento indicativo.

2.4 O Racionamento de Energia Elétrica

A Figura 2.2 mostra a defasagem ocorrida, nos anos 1990,
entre a evolugcdo da capacidade instalada e o crescimento da

demanda de energia Elétrica no Sistema Interligado Nacional.
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Figura 2.2 - Capacidade € Consumo no SIN (%) (TOLMASQUIM,
2011)
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Em abril de 2001, o nivel dos reservatérios encontrava-se em
torno de 32% da capacidade de armazenamento e o risco de déficit
superava 15%, dez pontos percentuais acima do nivel de risco
aceitavel (5%).

Evidenciava-se, assim, a necessidade de adotarem-se medidas
urgentes para evitar a crise de abastecimento. Para agravar a
situacdo, a inadimpléncia no MAE era crescente. Verificou-se, ainda,
que as garantias fisicas estavam superestimadas, o que assegurava
a cobertura contratual para as distribuidoras sem a contrapartida de
uma nova contratagdo de energia, necessaria para viabilizar a
expansado do sistema (TOLMASQUIM, 2011).

Em 1° de junho de 2001, o governo federal decretou o
racionamento de energia elétrica nas regides Sudeste e Centro
Oeste, Norte e Nordeste do Brasil. Como medidas de racionamento
foram estabelecidas cotas de consumo, aumento tarifario, os bénus
e os cortes programados.

Esse evento, que interferiu na vida das pessoas e causou
danos a atividade econdmica (FALCO, 2004), gerou diversos

questionamentos quanto a forma de funcionamento do setor.

2.4.1 Diagno6stico do Racionamento

Por meio de decreto presidencial, em 22 de maio de 2001, foi
criada a Comissdo de Analise do Sistema Hidrotérmico de Energia
Elétrica, com o objetivo de avaliar a politica de producido de energia
e identificar as causas estruturais e conjunturais do desequilibrio
entre demanda e oferta no prazo de sessenta dias.

Segundo relatorio da comissao, a vulnerabilidade do sistema
elétrico deveria ter sido identificada, ainda em novembro de 1999,
quando a probabilidade de déficit energético ja poderia ser estimada
em 14%. Estando o sistema desequilibrado, desde 1999, a hidrologia
desfavoravel dos anos seguintes teve apenas o efeito de precipitar a
crise (KELMAN, 2001). A real causa do racionamento foi apontada
como sendo a nado materializagdo do aumento da oferta de energia,

com o atraso da entrada em operagcdo de obras de geracdo e
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transmissdo e a auséncia de novos empreendimentos de geracgéo.
Foi verificado pela comissdao que o aumento do consumo de energia
correspondeu aos valores previstos e ndo teve qualquer influéncia
na crise de suprimento.

O relatério, ainda indicou o superdimensionamento do
montante de energia assegurada dos contratos iniciais, que
substituiram os contratos entre geradores e distribuidores a partir de
1999. Esses contratos cobriam 100% das necessidades das
distribuidoras, no periodo de 1999 a 2001, isto é, nado havia
incentivos econbmicos para que as distribuidoras contratassem uma
oferta adicional para compensar o desequilibrio estrutural entre
oferta e demanda. A falta de expansdo da oferta fisica levou ao uso
excessivo dos estoques de agua nas hidrelétricas e ao racionamento
(TOLMASQUIM, 2011).

As licbes da crise e o diagnéstico de suas causas
pavimentaram o caminho para a constru¢do do modelo vigente,

iniciado em 2004.

2.5 O Modelo Vigente

Em 2004, com a efetiva implantacdo do modelo vigente por
meio da lei 10.848, cada ramo da cadeia de servigo, da geracédo até
a distribuicdo, passa a pertencer a empresas distintas. Essa nova
caracteristica setorial, mais a figura do consumidor livre, introduzida
pela lei 9.074/1995, introduziram uma significativa competicdo nos
ramos de geracédo e comercializacdo de energia elétrica.

Nessa segunda grande mudanga, pretendeu-se formar um
modelo misto, com participagcdo estatal e privada. Restaurou-se o
papel de poder concedente ao Ministério de Minas e Energia — MME
e a responsabilidade pelo planejamento da expansdo do setor de
energia elétrica foi retomada pelo Estado. Reforgaram-se as fungbes
de regulacdo mediacdo e fiscalizacdo da ANEEL, reformulou-se a
governangca do ONS, com énfase na sua independéncia, criaram-se a
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), com a finalidade de prestar

servigos na area de estudos e pesquisas destinadas a subsidiar o
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planejamento do setor energético e o Comité de Monitoramento do
Sistema Elétrico (CMSE), com o objetivo de monitorar,
permanentemente, as condigdes de oferta e do desempenho do
sistema, instituiu-se a Céamara de Comercializagdo de Energia
Elétrica (CCEE) como sucessora do MAE e com atribuigcbes
adicionais.

As atividades de distribuicdo passaram a ser, completamente,
reguladas e foi vedado aos agentes de distribuicdo exercer
atividades de geracdo, transmissdo, venda de energia a
consumidores livres ou qualquer outra estranha ao objeto de sua
concessao. Entretanto, as bases regulatérias para a transmisséo
foram mantidas.

Outra importante alteracdo promovida, em 2004, foi a mudanca
no critério utilizado para concessdo de novos empreendimentos de
geragdo. Até entdo, o vencedor da licitagdo seria aquele que
realizasse a proposta de maior valor pela outorga (Uso do Bem
Publico - UBP). De certa forma, o valor empregado para o
pagamento do UBP era componente do pregco de venda da sua
energia. No modelo vigente, passou a vencer os leilées o investidor
que oferecesse 0 menor preg¢o para venda da energia produzida
pelas futuras wusinas, contribuindo, assim, para a modicidade
tarifaria.

E possivel afirmar que o novo modelo diferencia-se dos
anteriores por visar a trés principais alvos do servigo de publico de
eletricidade, quais sejam: seguranca no abastecimento, modicidade
tarifaria e universalizagdo dos servigos de energia elétrica. Para
tanto, quatro macro medidas foram tomadas: criagdo de dois
ambientes de contratacdo e consequente modificagcdo do modo de
contratacdo de energia, por parte das distribuidoras, retomada no
planejamento do setor, <criacdo de programas efetivos de
universalizagcdo e reorganizacéao institucional.

Como os dois principais objetivos deste conjunto, modicidade
tarifaria e seguranca de suprimento, sado conflitantes, em sua
esséncia. O modelo busca atingi-los por meio da segmentacido do

mercado de demanda e do mercado de oferta.
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A fim de garantir a expansao da oferta, o governo instituiu a
contratacdo obrigatoria antecipada e integral da demanda projetada
dos distribuidores e segmentou o mercado de demanda em dois
ambientes: o Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR) e o Ambiente
de Contratacdo Livre (ACL), como ilustra a Figura 2.2 que
representa a contratagcdo de energia no ACR e as relagdes
contratuais no ACL. A figura 2.3, publicada em (TOLMASQUIM,

2011) destaca, também, a contratagcdo da Energia de Reserva.
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Figura 2.3 — Ambientes de contratacdo de energia
(TOLMASQUIM, 2011)

O ACR tem seu funcionamento em forma de pool/ de compra no
qual os agentes compradores sao os distribuidores e, por
consequéncia, os consumidores ditos “cativos”, atendidos,
exclusivamente, pelo distribuidor local, com tarifas e condi¢gcdes de
fornecimento reguladas pela ANEEL. Os agentes vendedores sao os
comercializadores, geradores, produtores independentes e
autoprodutores que participam dos leildes regulados de energia
elétrica.

No ACL, a negociagdo de pregco e montantes é livre, entre os
agentes, devendo apenas o montante negociado, entre as partes, ser
registrado pela CCEE para fins de contabilizacdo e liquidagdo. Esse
ambiente abriga os geradores, os importadores e exportadores de
energia elétrica, os consumidores ditos “livres”, aptos a comprar

energia de qualquer fornecedor, e os comercializadores, que podem



21

comprar energia de qualquer fornecedor e vendé-la a qualquer
comprador, exceto os consumidores cativos.

Esse modelo define regras de contratagcdo que penalizam a
empresa em caso de desvio, entre a energia contratada nos leildes
do Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR), e a energia,
efetivamente, contabilizada. O Decreto n° 5.163 de 30 de julho de
2004, no seu artigo 2°, obriga os agentes distribuidores a garantir o
atendimento a 100% do seu mercado de energia por meio de

contratos registrados na CCEE e homologados pela ANEEL.

2.5.1 0 Prego de Liquidagdo das Diferengcas e o Valor Anual de
Referéncia

A cada semana, o Prego de Liquidagdo das Diferengas (PLD) é
determinado pela CCEE para cada patamar de carga (leve, médio e
pesado) e para cada submercado (Sul, Sudeste, Centro Oeste, Norte
e Nordeste). O PLD tem como base o Custo Marginal de Operacgéo
que €& gerado pelos modelos computacionais Newave e Decomp,
utilizados pelo ONS para o planejamento da operagdo do SIN, cujo
processo de calculo é efetuado com base em informagdes previstas
de disponibilidade de usinas e previsdo de consumo (mercado). E
limitado por um prego minimo e por um prego maximo, definidos,
anualmente, por resolucdo da ANEEL.

O Valor Anual de Referéncia (VR) é o limite de repasse as
tarifas dos consumidores cativos do custo de aquisicdo de energia
elétrica proveniente de geracado distribuida e da energia contratada
nos leildes de ajuste e/ou energia nova pelas distribuidoras. O seu
valor corresponde a média dos pregos dos leildes A-5'" e A-32
ponderado pelos respectivos volumes contratados, conforme a

equacgéo (2.1).

VL5.Q5+VL3 .Q3
05+03

VR = (2.1)

' A-5: Leilao de energia nova executado no ano “A” para inicio do suprimento em 5 anos
2 A-3: Leilao de energia nova executado no ano “A” para inicio do suprimento em 3 anos
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Onde:

VL5, VL3: Precos médios de compra nos leildes A-5 e A-3,

Q5, Q3: Quantidades de energia contratada nestes leildes.

A definicdo do Valor Anual de Referéncia esta prevista no
Decreto n° 5.163/2004, com alteragdes promovidas pelo Decreto n°
5.911/2006.

2.5.2 Sobre e Subcontratacao

Para que os distribuidores possam decidir livremente sobre
suas estratégias de contratagdo sem colocar em risco o atendimento
as diretrizes de modicidade tarifaria e garantia de suprimento, o
modelo estabelece uma estrutura de incentivos que combina
penalidades pela ndo contratagado integral da carga (subcontratacao)
com limites de repasse de precos e quantidades de energia
adquirida (para o <caso de sobrecontratagdo) as tarifas de
fornecimento ao consumidor final.

Em caso de sobrecontratacdo, com excedente de até 3% dos
contratos de compra sobre a carga de energia verificada, a
distribuidora é autorizada a repassar o excedente contratual para a
tarifa de energia. Caso o excedente seja superior a 3%, essa
diferenca deve ser liquidada no mercado de curto prazo a custo de
Preco de Liquidacdo das Diferengcas (PLD). O prejuizo econdmico
vem do caso de o prego de PLD ser inferior ao pre¢co médio dos
contratos de compra de energia firmados. Caso o PLD seja superior
ao prego meédio de contratacdo, a diferenga (neste caso uma
vantagem auferida) é captada e revertida para a modicidade
tarifaria.

O caso de subcontratagdo gera, ainda, maior risco financeiro
para a distribuidora, pois o agente deve comprar a energia que
faltou para cobrir o seu mercado, a pregco de PLD. Ja, a ANEEL

reconhece para o repasse, na tarifa, somente pregos de compra com
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valores iguais ou inferiores ao VR. Ademais, o agente é multado por
meio da valoragcdo da diferenga entre a energia verificada e a
cobertura contratual a preco de PLD ou VR, aplicando o qual
apresentar maior valor. Assim, cada MWh sem cobertura contratual
implica dois custos: um de repasse, dados pela diferenca entre a
compra ao PLD e o repasse pelo menor valor entre VR e PLD; outro
da multa, pelo maior valor entre o PLD e o VR.

Posto isto, percebe-se certa assimetria na penalizacdo pelo
erro de planejamento: o regulador penaliza mais severamente o erro
pela “falta” que o erro pelo “excesso”. Esta assimetria na
penalizagcdo reflete, na realidade, a busca pela garantia de

suprimento.

2.5.3 A Necessidade de Assertividade

Conforme exposto, as regras do modelo vigente penalizam,
severamente, os desvios, especialmente, no caso de subestimacéo
do potencial de crescimento do mercado. Dito isso, ja & possivel
verificar qudo é necessaria a assertividade nas rotinas de
planejamento de mercado e contratacdo de energia, pois uma
indicacdo incorreta pode gerar significativos prejuizos para a
distribuidora.

N&o obstante a isso, a compra de energia para atendimento ao
mercado consumidor, compde a maior parcela das despesas de uma
concessionaria de distribuicdo, cerca de 40% da receita autorizada
da concessionaria visa atender a essa demanda. O planejamento da
compra implica consideravel impacto sobre o caixa da empresa.
Aliado a isso, existe o fato de que, em geral, o mercado planejado é
insumo para o planejamento estratégico da empresa como um todo.

Nado menos importante, nas revisbes tarifarias periddicas
promovidas pela ANEEL, a projecdo do mercado de energia elétrica
tem influéncia direta no reposicionamento tarifario. (0]
reposicionamento tarifario é o resultado da razido entre a receita
requerida (em R$) e a receita verificada (em R$). A receita

verificada corresponde a receita que seria auferida aplicando as
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tarifas vigentes ao mercado projetado. Como a receita requerida é
calculada na revisao, qualquer desvio na receita verificada traduz-se
em um reposicionamento distinto do necessario para a manutencgéao
do equilibrio econdmico-financeiro da concessionaria. (ANEEL/SRE,
2007)

Essa necessidade de assertividade tem promovido a busca por
novos e diferentes modelos de predicdo de séries temporais, a fim
de diversificar a descricdo das diversas classes de consumo e
aumentar a confiabilidade entre os cenéarios. Entre os modelos de
previsdo mais aplicados estdo o Auto Regressivo de Médias Mobveis
(ARIMA), Vetor Auto Regressivo Com Correcdo de Erros (VEC)
(STORCK, 2008), Suavizacgao Exponencial de Holt-Winters
(SAMOHYL & SOUZA, 2005), Redes Neurais Artificiais (CONDE, G.
et al, 2007), Modelos de Decomposicdo de Séries Temporais
(SAPANKEVYCH, N.lI. & SANKAR, R., 2009), etc.

A aplicacdo desta gama de opg¢des gera uma quantidade
razoavel de cenarios de previsdao, que refletem, por exemplo: as
diferencas de aproximagdo entre os modelos, as possiveis
composi¢cbes de variaveis exogenas, o julgamento subjetivo do
analista, etc. Essa diversidade de informagdes € interessante, tendo
em vista que diversas possibilidades de comportamento estéo
descritas neste set de informacgdes. Porém, para o dgestor do
nego6cio, criam-se problemas de decisdo: como extrair a melhor
informacdo das previsdes? Qual previsdo deve ser escolhida como
cenario- base?

Para apoio, nessa tomada de decisédo, usualmente, o gestor
orienta-se pela sua experiéncia e pelos desvios “dentro da amostra”
de cada modelo. Entretanto, diversos autores, entre eles Ashley
(2003), afirmam que a aplicagdo desse tipo de metodologia s6 é
conclusiva quando utilizados, ao menos 100(cem) dados fora da
amostra, o que se torna impraticavel no caso de séries
mensalizadas, pois seria o equivalente a abrir mdo de mais de oito
anos de informag¢ado. Portanto, o bom desempenho de um modelo no
passado, ndo é garantia de um bom desempenho futuro.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma metodologia

capaz de compor um novo cenario de previsdo com base na saida
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dos diversos modelos de predicdo. De uma perspectiva teérica, a
ndo ser que fosse possivel identificar, previamente, um modelo
individual que gerasse menores erros de predicdo que o0s seus
competidores, a combinacdo de projecdes (Forecast Combination -
FC) oferece ganhos de diversificagcdo que torna mais atrativo
combinar cenarios individuais do que depositar a confianga nos
resultados de um unico modelo (TIMMERMANN, 2005). Isto é, a idéia
principal, em torno da aplicagcdo deste método, é traduzir toda a
informacgcao contida nos cenarios propostos em uma nova série que,

necessariamente, apresentara maior confiabilidade na sua aplicacéo.

2.6 A Importancia do Planejamento

A energia elétrica relaciona-se com todos os setores
produtivos. Por consequéncia, as decisdes referentes a esse insumo
produzem efeitos nos diversos dominios da economia. Como a
tomada de decisdo no sistema elétrico tem relagdo de longo prazo, é
necessario vislumbrar o horizonte futuro como suporte para tal
decisao.

Na sociedade moderna, o planejamento tornou-se uma
ferramenta fundamental para o bom desempenho de qualquer
atividade socioecondmica. N&o obstante, temos verificado a
aplicagcao dessa ferramenta nas mais diversas areas do
conhecimento humano. Com o mote de sustentabilidade vivido nos
dias atuais, planejar torna-se, ainda, mais necessario, visto que, um
dos objetivos do bom planejador é evitar desperdicios e custos
desnecessarios.

No setor elétrico, onde o uso de capital é intensivo, os
investimentos iniciais sado elevados e o retorno é de longo prazo. A
aplicagdo das técnicas corretas de planejamento é imperativa.
Planeja-se para assegurar a continuidade no abastecimento e ou
suprimento de energia ao menor custo, com o0 menor risco € com 0sS
menores impactos socioeconédmicos e ambientais para a sociedade.

Dito de outra forma, a falta de planejamento energético pode

causar elevacao nos custos ou causar a degrada¢ado na qualidade da
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prestacdo do servigo, tal como ocorrido durante o plano de
racionamento imposto aos consumidores do SE, CO e NE do SIN, no
inicio da década passada.

Também, pode-se dizer, intuitivamente, que a inadequabilidade
do exercicio de planejamento aumenta a percepgao de “risco
regulatério” dos agentes, o que é, extremamente, prejudicial para
continuidade do aporte de investimentos privados no setor. Afinal, a
auséncia de um ambiente regulatério adequado, com regras

estaveis, claras e concisas € um obstaculo ao investidor privado.

2.6.1 Planejamento Indicativo e Planejamento Determinativo

Na perspectiva da oferta, o planejamento da expans&o, no caso
do setor elétrico brasileiro, € indicativo na maior parte das situacbes
e determinativo em algumas circunsténcias especificas (BAJAY,
2001). Este equilibrio entre diferentes escolas de planejamento
coexiste objetivando a evolugdo na busca pela competicdo e, ao
mesmo tempo, a proposicdo de metas de desenvolvimento estrutural
alinhadas com as politicas energéticas vigentes, em especial a de
segurancg¢a na continuidade do fornecimento.

O planejamento indicativo assemelha-se a teoria econdmica
neoliberal, onde se supde que as forgas de mercado devem manter o
equilibrio entre oferta e demanda no longo prazo. Casos como
(CLARK & LUND, 2001) demonstram que esta alternativa de
planejamento pode gerar desequilibrios entre oferta e demanda
devido a expectativas de valoracdo do preco dos energéticos.

O planejamento determinativo encontra paralelo na escola
Keynesiana, assumindo o papel intervencionista do governo no
planejamento do sistema, determinando a oferta das obras de cunho
estrutural para o atendimento a demanda de energia elétrica. No
Brasil, existem os casos recentes dos aproveitamentos hidrelétricos
do rio Madeira e da UHE Belo Monte, que devido a sua relevancia
foram tratados como casos determinativos pelo governo federal.

2.7 Impacto Financeiro da Compra de Energia
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Para quantificar o impacto da compra de energia, dentro das
despesas na operagdo de uma distribuidora, tomaremos como
exemplo o caso do reajuste tarifario anual de 2011 da Empresa
Energética de Mato Grosso do Sul S.A. — ENERSUL. Na nota técnica
n° 71/2011-SRE/ANEEL, o regulador homologa as tarifas para o
reajuste tarifario anual de 2011 com base na composicdo de receita

requerida da Tabela 2.1.

ENCARGOS SETORIAIS R$ 168.421.840,53

PARCELA A TRANSPORTE DE ENERGIA R$ 90.478.536,07
ENERGIA COMPRADA TOTAL R$ 469.669.788,44

PARCELA B CUSTO DE DISTRIBUICAO R$ 541.949.393,31
RECEITA REQUERIDA R$ 1.270.519.558,35

Tabela 2.1 — Receita requerida da Enersul no RT 2011

Pela analise do exposto, depreendemos que o custo com a
contratacdo de energia toma cerca de 40% da receita total de uma
distribuidora. Por essa perspectiva, percebe-se que pequenos
desvios (da ordem de 0,5% a 1,5%) geram grandes impactos de
caixa para a empresa. Apenas por isso, ja € justificavel a
necessidade de modelos de predicdo que possuam elevado grau de
precisdo. Ha, ainda, a vantagem da reduc¢édo do risco de exposi¢cédo a
penalidades por sub ou sobre contratacdo além de que, por causa da
evolucdo de mercado ser a variavel de entrada do plano de
expansdao da empresa, a correta indicagdo do cenario futuro
proporciona investimentos prudentes e, por consequéncia,

modicidade tarifaria.
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3. CAPiTULO - METODOS DE PREVISAO DE MERCADO

3.1 Séries Temporais e Estacionariedade

Uma série temporal €& qualquer conjunto de informagdes

ordenado no tempo. Podem ser exemplos de séries temporais:

i Cotacgdes diarias da Bolsa de Valores;

ii. Precipitacao atmosférica mensal na cidade de Campo
Grande;

iii. Valores anuais do PIB brasileiro;

iv. Consumo de energia elétrica mensal do estado de Mato
Grosso do Sul.

Para auxiliar no entendimento das disposi¢cbes deste capitulo,
é importante discorrer sobre o principal conceito dentro do estudo de
séries temporais, a estacionariedade.

A suposicdo mais frequente que se faz a respeito de uma série
temporal é a de que ela é estacionaria, ou seja, ela desenvolve-se
no tempo, aleatoriamente, ao redor de uma média constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel (MORETTIN, P. A. &
TOLOI, C. M. C., 2006).

Entretanto, a maioria das séries praticas, entre elas o consumo
de energia elétrica, séries econOmicas, financeiras, apresentam
alguma forma de nao estacionariedade. Assim, séries como de
consumo de energia elétrica apresentam, em geral, tendéncias,
sendo o caso mais simples aquele em que a série “flutua” ao redor
de uma reta, com inclinagdo positiva ou negativa (tendéncia linear).

Para alguns procedimentos de analise estatistica de séries
temporais, é necessario que os dados originais sejam transformados
a ponto de formarem séries estacionarias. A transformacgdo mais
comum consiste em tomar diferengas sucessivas da série original,
até obter-se uma série estacionaria (MORETTIN, P. A. & TOLOI, C.
M. C., 2006).
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A primeira diferenga de Z,) é definida por:

AZ(t) = Z(t) - Z(t—l) (3 1 )

A segunda diferenca é:

A%Z ) A[AZ ] (3.2)

De modo geral, a n-ésima diferenga de Z é:

A" Zy = A[AZ | (3.3)

Por experiéncia, sabe-se que, em situagbes normais, ¢é
suficiente tomar uma ou duas diferengas para que a série de

consumo de energia elétrica torne-se estacionaria.

3.2 Métodos Utilizados Pela Distribuidora

Nado ha nenhuma diretriz da agéncia reguladora ou do poder
concedente quanto a que métodos devem ser utilizados na
elaboracédo das previsbes de mercado. Sendo assim, os agentes de
mercado s&o livres para utilizarem, desenvolverem, aplicarem os
mais diversos métodos. Atualmente, em geral, as distribuidoras de
energia elétrica utilizam métodos de regressdao multipla, utilizando
modelos abertos por classes de consumo e/ou nivel de tenséo.

Entretanto, em 2007, a ANEEL (ANEEL/SRE, 2007) indicou em
nota técnica a metodologia de projecdo de mercado que seria
aplicada nas revisdes tarifarias para validagdo das projecdes de
mercado informadas pelas distribuidoras no segundo ciclo de revisao
tarifaria. Nesse documento, o 6rgédo regulador divulga a aplicagado da
metodologia Box-Jenkins para seus estudos. Essa metodologia parte
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do pressuposto de que o comportamento de uma determinada série
pode ser, em grande parte, explicado por informag¢des contidas na
propria série. Dessa forma, um modelo Box-Jenkins tradicional néo
possui nenhuma variavel explicativa. Dado que o método é aplicado
para validagado dos ciclos tarifarios (4 e 5 anos), a utilizagado dessa
metodologia gerou diversas criticas, entre os especialistas do setor,
por ser um método mais adequado ao longo prazo (previsdes acima
de 10 anos) que ao médio (mais de um ano) e curto prazo (inferior a
um ano).

A Enersul vem desenvolvendo seus métodos de projecao de
mercado, em especial a partir de 2004, quando a projecdao de
mercado passou a ter papel de maior relevancia dentro do Setor
Elétrico.

Em especial, para elaboragdo das proje¢cdes do plano decenal
da distribuidora (mercado de energia elétrica 10(dez) anos a frente),
sdo feitas diversas “rodadas” de simulagdes com diferentes métodos
e softwares. A seguir, estdo descritos os métodos, atualmente,

aplicados na elaboracgcao do plano decenal.

3.2.1 Decomposicido de Séries Temporais (DST)

A primeira rodada de projecéo é elaborada por meio da técnica
de decomposicdo de séries temporais, que consiste em realizar a
descricdo das componentes da série por analise dos seus dados
passados. Com base na descrigcdo de suas componentes, é inferido o
seu comportamento futuro. Essa é uma técnica, relativamente,
simples e barata, pois ndo necessita de nenhum software dedicado
para sua aplicagado. Pode ser realizado com apoio do Microsoft Excel
e seu pacote estatistico.

Segundo MORETTIN e TOLOI (MORETTIN, P. A. & TOLOI, C.
M. C., 2006) considera-se que uma série temporal Z; pode ser

descrita como a soma de trés componentes ndo observaveis:

Zt = Tt + St + a; (34)
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Em que:

T: Representa a tendéncia;

S Representa a sazonalidade;

a; Componente aleatéria de meédia zero e variancia
constante.

Para realizacdo da analise, primeiramente, a série de consumo
é decomposta pela analise de sua tendéncia por meio do pacote
estatistico do software Microsoft Excel. O Excel utiliza a técnica de
minimos quadrados para “tragar” uma regressédo linear sobre a série
de dados, o que pode ser examinado nos blocos (01) e (02) da
Figura 3.1:

(o1) (©3)

Série de consumo
T &bk
— T Serie sem Tendéncia

— _)«: ‘\‘ \A = ~\ ' \ ‘ :
[ | Componente ‘
» . A R | | Aleatoria }

Sazonalidade média

(05)

©02)

Tendéncia

(04)

Figura 3.1 — Decomposicao de Séries Temporais

Apdés a extragdo da tendéncia, é analisada a sazonalidade
média (bloco 04) da série resultante (bloco 03). A sazonalidade é
determinada pelo calculo dos coeficientes sazonais, que sdo a
representatividade de uma determinada observacdo dentro de um

periodo tipico determinado. Na analise de séries mensais de
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consumo, existe um coeficiente sazonal para cada més do ano

(periodo de 12 observagdes). A equacao (3.5) demonstra o calculo

da sazonalidade de cada periodo anual.

Sy =55 (3.5)
Em que:

i Més

J Ano

Sij Coeficiente Sazonal do més i do ano j
O;; Observagédo referente ao més j do ano j

Os coeficientes sazonais demonstram o perfil em percentual
unitario (PU, de cada ano observado, porém, é necessario
determinar uma sazonalidade tipica para utilizagdo posterior na
recomposicdo da série). Conforme demonstra a equacédo (3.6), uma
curva de sazonalidade meédia é formada com base na média

aritmética dos pesos sazonais de cada ano.

smed = H=L (3.6)
Em que:
Siméd Coeficiente sazonal médio do més i
n Numero de periodos (anos) observados na série

A informacdo resultante da extracdo da sazonalidade média
(bloco 04) da série sem tendéncia (bloco 03) &€ a componente
aleatéria (bloco 05), isto é, uma componente que nao pode ser

descrita ou explicada. Em uma decomposi¢cdo bem executada, a



33

componente aleatéria deve possuir média zero e distribuicdo normal,
isto é, deve ser estacionaria.

Com a série, inteiramente, decomposta, passa-se ao processo
de previsdao, este depende, exclusivamente, da sensibilidade do
analista que, com base na analise da tendéncia da taxa de evolugéo
do consumo e a sua percepgdo dos cenarios futuros, determina uma
nova trajetéoria de evolugdo anual (curva de tendéncia futura). Essa
curva de tendéncia futura pode ser também a extrapolagdo da
tendéncia realizada no passado.

De posse de uma curva de tendéncia futura determinada, faz-
se a recomposicdo da série mensalizando, a sua trajetéria anual com

base nos pesos calculados para a curva de sazonalidade média.

3.2.2 Analise Funcional e Espagos de Hilbert

A empresa utiliza um software desenvolvido pela consultoria
Engenho (Rio de Janeiro) como um trabalho de previsdo de mercado
iniciado em 2003, e que foi implantado com sucesso em diversas
empresas do Setor Elétrico. Esse modelo busca o “entendimento” da
dindmica de mercado, a partir de suas variaveis explicativas,
utilizando ferramentas baseadas em andlise funcional evolutiva e
Espacos de Hilbert com dimenséao finita (SZCZUPAK, J. et al, 2007).
A previsao é realizada a partir da projecao das variaveis explicativas
e de seu impacto na explicada.

Um dos pontos interessantes do algoritmo desenvolvido é a
caracteristica evolutiva do seu processo. Erros que, eventualmente,
podem ocorrer ndao séo tratados como “anomalias” ou “pontos fora da
curva”. O modelo busca analisar e absorver os comportamentos
imprevistos da série.

A analise funcional é aplicada, usualmente, a problemas de
otimizacdo. Ela pode ser aplicada em base estatistica ou
deterministica associada a Espacos de Hilbert de dimenséao finita.
Pode-se referir-se aos membros do Espaco de Hilbert, como vetores,
sequéncias de dados, como cargas, temperaturas, indices

econbmicos, ou até mesmo as proprias componentes da série
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temporal. Idealmente, o Espaco de Hilbert considerado € um espacgo
meétrico completo e sua solugdo oOtima satisfaz a Condigcdo de
Ortogonalidade e o Teorema da Projecdo (PINTO, 2008), conforme
demonstrado na Figura 05.

Componente
niio explicada

Ve 3

Figura 3.2 — Modelo de Decomposicdo Espacos de Hilbert.

Para aplicagcdo do modelo, é confeccionada uma base de dados
com possiveis variaveis que possam descrever, adequadamente, o
comportamento do consumo de energia elétrica (mercado), tais
como: indicadores demograficos, evolugdo da renda, evolucdo da
tarifa de energia, produgdo industrial, PIB, balanga comercial, IGP-
M, IPCA, dados climatolégicos, etc.

O analista deve selecionar, do banco de dados, um numero
parcimonioso de varidveis que julgue serem adequadas a descricédo
que deve ser feita. O processo & sequencial. O vetor mercado vai
sendo explicado, iterativamente, a partir das variaveis explicativas
selecionadas e gerando residuos, por construcdo, independentes das
variaveis ja utilizadas (PINTO, 2008).

A figura 3.3, adaptada de (PINTO, 2008), ilustra a aplicacéo do
método para decomposi¢gdo do vetor mercado (V,) em um caso
hipotético de um espacgo finito de trés variaveis explicativas (Vy, V,
e V3). Pode-se verificar a sucessdo de aproximagdes realgando a
decomposi¢cdo do vetor mercado em uma soma de aproximacgbes

(projecdes) e um residuo (erro) final.



35

S
_——-'
Vi
V,.=Vp, +E,
E;, =V,p,+E,
E, =Vip;+E;

V,.=V,p, +V,p,+V,P, +E,;

Figura 3.3 — Representacdo Grafica das aproximacgdes

O objetivo do método n&o é alcancar a propriedade matematica
do espago completo, isto é, residuo final zero. A meta é que a
incerteza no residuo Ej3; seja, suficientemente, pequena para ser
considerada implicita a dindmica de mercado, ou aderente as regas
setoriais.

O processo pode ser realizado até mesmo pelas suas proprias
componentes temporais (tendéncia e sazonalidade) mais um erro
associado a aproximacao (componente ndo explicada).

Nesse ciclo de projecdes, devido a escassez de cenarios
futuros para as variaveis explicativas, a empresa pautou-se pela
aplicagdo do método univariado, utilizando as préprias componentes

da série como os vetores de decomposicao.

3.2.3 Suavizagdo Exponencial de Holt-Winters

O método de Holt-Winters (HW) é uma técnica deterministica
de previsdo que faz parte de um conjunto de modelos abrangido pelo
Método de Amortecimento Exponencial (MAE), empregado para
modelar tendéncia e sazonalidade existentes na série temporal.

Na pratica, o MAE distingue-se dos modelos de regresséo
linear, pois 0 seu objetivo ndo é ajustar uma reta aos dados. A todo

instante, busca-se determinar a melhor reta, ou seja, uma reta para
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cada instante de tempo, enquanto, no problema de regresséao,
pretende-se definir a melhor reta que passa por todos os pontos.

O destaque para o método de Holt Winters, dentro dos demais
métodos do MAE, é que este é parametrizado de forma a poder
modelar séries com efeito sazonal. Para tal, a série temporal
original & “corrigida” de seu efeito sazonal que depois é “devolvido”
a série via fatores sazonais.

No método de Holt Winters, a corregdao do efeito da
sazonalidade é feita via fatores que representam o efeito sazonal, os
fatores sazonais. Esses fatores podem ser incorporados aos modelos
por meio da divisdo ou da subtragcdo dos valores da série temporal
pelos seus respectivos fatores sazonais.

Quando o efeito da sazonalidade é retirado e incorporado a
série, por meio de divisdo e multiplicagcdo, respectivamente, dos
valores da série temporal pelos fatores sazonais, o método é
denominado multiplicativo. O método multiplicativo é bem aderente a
séries cuja variadncia dos fatores sazonais aumenta ou decresce com
0 nivel da série.

Quando o efeito da sazonalidade é retirado e incorporado a
série por meio de subtracdo e adicao, respectivamente, dos valores
da série temporal pelos fatores sazonais o método, € denominado
aditivo. O método aditivo adapta-se aos casos de séries bem
comportadas cuja variabilidade dos fatores é constante.

Na pratica, quando a amplitude da variagdo de wuma
determinada série varia com a evolugcdo desta, por exemplo, as
amplitudes aumentam a medida que o nivel da série aumenta, o
modelo que apresenta melhor adaptacdo é o multiplicativo. Nos
casos em que a amplitude apresenta comportamento mais
homogéneo, o modelo aditivo costuma apresentar melhor descricéao,

isto €, melhores resultados.
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3.2.3.1 Holt Winters Multiplicativo

Considerando uma série sazonal de periodo m. A variante mais
usual da equacédo 3.4 dada para o método de Holt Winters considera
o fator sazonal S; como multiplicativo, enquanto que a tendéncia

permanece aditiva, isto é,

Zy= LS+ Ty + a, (3.7)

Para a descricdao matematica do método de Holt Winters
multiplicativo, consideramos que o modelo que gera a série temporal
seja dado pela equacédo (3.7). Logo, a estimagdao dos fatores desse

método pode ser dada pelas seguintes expressdes;

Le = o (2) + (1= Loy +Toa) (3.8)
Te=B(Le —Li—1) + (1 = B)Teq (3.9)
Se=7(2)+ A=VSem (3.10)
Zeyn = (Le + nT)St—mimod(n-1,m)+1 (3.11)

Em que:

L; Componente de nivel;

T: Componente de tendéncia;

S Componente de sazonalidade;

m Periodo sazonal;

h Horizonte de previséo;

n 1, 2,...,h;
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mod(n,m) Resto da divisdo de n por m;

Zi.n Previsdo dada pelo método;

a (0O<a<1) Constante de suavizagcdo da componente de nivel
(Le);
B (0<B<1) Constante de suavizagdo da componente de

tendéncia (Ty);

y (O<y<1) Constante de suavizagcdo da componente de

sazonalidade (St).

3.2.3.2 Holt Winters Aditivo

O procedimento anterior pode ser modificado para tratar com
situagcbes em que o fator sazonal é aditivo, como descrito na
equacgao (3.4).

Assim, as estimativas do fator sazonal, nivel e tendéncia da

série sédo dados por:

Le = (Z = Se_pn) + (A=) (Le_y + Te_y) (3.12)
T, = B(Le — Le—1) + (1 — B)Ty4 (3.13)
Se =y(Ze-Le) + (1 = 1)Som (3.14)
Zon=Li+ T, +F + a (3.15)

A determinagdo das constantes de suavizagcdo (a, B, y) é
realizada de modo a tornar minima a soma dos quadrados dos erros
de ajustamento aos dados dentro da amostra (MORETTIN, P. A. &
TOLOI, C. M. C., 2006).



39

3.2.3.3 Inicializagéo dos Fatores de Suavizagao

Considerando que, na pratica, a primeira amostra da série
temporal é para t = 1, os valores L; e T, sdo fungdes de L, e Ty.
Como nao existe amostra da série para t = 0, faz-se necessario
inicializar L; e T4,. Uma das maneiras mais populares é descrita

como sendo;

L = — Qoy + X + -+ 2n) (3.16)
_ Y (Xm+17%1 | Xm+2=X2 | Xmim~¥m

Tm—m( Ty I g T (3.17)

=%, 5,=2, ., 5,=m (3.18)

3.2.3.4 Software de Aplicacgéo

O software utilizado para aplicagdo da técnica de Holt Winters
foi o pacote estatistico Minitab na sua versdo 14, que possui boa
capacidade de analise, além de apresentar possibilidade de
expansao com uma linguagem simples de macros e rotinas. A
ENERSUL ja possuia licengas do software, o que possibilitou a sua
aplicacao.

3.2.4 Modelos Box-Jenkins (ou ARIMA)

Nos modelos Box-Jenkins, parte-se do pressuposto que o
comportamento da série €&, em sua maioria, explicado por
informagdes contidas na propria série, isto €, € um modelo que nao
faz uso de variaveis explicativas (X;), sendo incluido no rol dos
modelos, essencialmente, univariados (BOX, G.E.P & JENKINS, G.M,
1976).

A metodologia Box-Jenkins requer que a série seja

estacionaria. Uma série é dita estacionaria se suas média e
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variancia sao constantes, ao longo do tempo, e o valor da
covariancia, entre dois periodos de tempo, depende apenas da
distancia ou defasagem, entre os dois periodos, e ndo do periodo de
tempo efetivo em que a covaridncia é calculada, ou seja, as
propriedades do processo ndo sdo afetadas por uma mudancga na
origem do tempo. O conceito de estacionariedade é importante em
um contexto de projegcado, pois, por definicdo, quando a série é
estacionaria, as propriedades estatisticas como média, varidncia e
autocorrelacdo observadas no passado sdo as mesmas no futuro.

Assim, os modelos ARIMA n&o requerem, necessariamente,
outras variaveis e pressupde-se que o0 passado da propria série
captura a maior parte de todas as informagdes relevantes para
explicar o seu comportamento, por meio de um conjunto de
componentes. Dessa forma, um modelo Box-Jenkins tradicional néao
tem nenhuma variavel explicativa, exceto pela constante.

O software de suporte utilizado para a montagem dos cenarios
ARIMA foi o Eviews. No Eviews, pode-se resumir o método ARIMA
por algumas fases. A primeira consiste na identificagcdo do modelo,
por meio da andlise dos correlogramas (fun¢des autoccorelated
function — ACF, e partial aucorralation funcion - PACF), demonstrado
logo a seguir. O segundo passo consiste na escolha do tipo de
modelo a ser usado (AR(p), MA(q), ARMA(p,q) ou ARIMA(p,d,q));
deve-se usar somente o numero suficiente de termos AR e MA de
modo a ajustar os residuos.

Apods a escolha e estimagcdo do modelo, que é feita, em geral,
por minimos quadrados nao lineares, deve-se verificar se ha a
ocorréncia de coluna em algum J/ag do correlograma dos residuos
que o modelo ndo foi capaz de ajustar. Caso exista, o modelo deve
ser reespecificado.

Um processo autorregressivo de ordem p, ou AR, ocorre
quando a série no periodo t depende, unicamente, dos seus valores
nos periodos anteriores e de um termo aleatorio.

Para uma série de Consumo de Energia Elétrica (C;), em
primeira diferenca, o processo autorregressivo pode ser escrito,

genericamente, como em (3.19):
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AC(t) = 6 + 91AC(£—_1) + 02AC(t_2) + ...+ HpAC(t—p) + gt (3 . 1 9)

No Eviews, os paradmetros &, 64, 6, ...,6, em (3.19) sao

estimados por minimos quadrados ordinarios.

Uma das formas para determinar-se a ordem p de defasagens
do processo autorregressivo é pela analise da funcéo de
autocorrelagcdo parcial (PACF), que consiste na sequéncia de
correlagcdes entre (Y: e Yi4), (Yr e Yi2), e assim por diante, desde
que os efeitos das defasagens anteriores permanegam constantes.
Um processo AR possui uma ACF declinante e uma PACF truncada,
exatamente, na ordem do processo. Assim, deve-se escolher a mais
alta defasagem, com autocorrelagdo parcial significativa, como a
ordem do AR.

Um processo de médias moveis de ordem q, ou MA ), ocorre
quando a série no periodo t depende de uma média moével dos
termos de erro corrente e passado. Genericamente, para a variavel

Consumo de Energia Elétrica em primeira diferenga temos:

ACyy = p+ e+ 0aseq_1) + 0aze_z + .+ age_q (3.20)

No Eviews, os parametros de (3.20) sdo estimados pelo método
nédo linear de minimos quadrados. Modelos MA) e ARMA(, 4 devem
ser estimados por processos recursivos, pois os erros (choques)
passados, que sao variaveis independentes no modelo, n&do sao

observaveis.

Se, finalmente, a série possui caracteristicas tanto de um
processo autorregressivo como de um processo de média movel,
entdo, trata-se de um processo ARMA, , e pode ser escrito da

seguinte forma:

AC(t) = 6 + HIAC(t—l) + 92AC(t_2) + ...+ HpAC(t—p) + St + et + Hale(t_l) +

9&26(t_2) + + aqE(t_q) (321 )
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O processo ARMA(, 4 tem as fungdes de autocorrelagdo e de
autocorrelagcadao parcial combinadas dos dois processos, ou seja,
apresenta tanto uma ACF declinante como uma PACF declinante.
Além disso, conforme discutido, como a série de Consumo de
Energia Elétrica necessita de diferenciagcdo para tornar-se
estacionaria, ela sera, entdo, integrada de ordem d (é o numero de
diferencas necessarias) e o processo passa a ser dito ARIMA(; 4.4)-

Em resumo, a metodologia consiste na identificagcdo do padréao
ARIMA ;,4,q da série temporal, por meio da verificagdo dos
correlogramas amostrais da série, seguida pela estimagcdo dos
modelos e verificagdo do diagnostico. O diagnostico pos-estimacgéao
faz-se necessario, pois a analise das ACF e PACF pode nao ser
suficiente para determinar, corretamente, o melhor modelo a ser
aplicado.

O melhor modelo ARIMA(,,4,4) € aquele que & capaz de explicar
todas as relagbes entre a variavel e seus valores passados e erros
passados, ou seja, os residuos ndo podem ser autocorrelacionados.
De posse do melhor modelo, sdo realizadas, entdo, as previsbes
futuras, que para o método Box-Jenkins, geralmente, apresentam
melhor desempenho no Curto Prazo (CAIO, L.S. & BERMANN, C.,
1998).

3.2.5 Predigcdo de Consumo por meio de Regressdo — Predict

O Sistema de Suporte a Decisdo para Estimacdo de Cargas e
Modelagem de Dependéncia em Sistemas Elétricos (Predict) permite,
também, antecipar a tomada de decisdes por intermédio da
exploragcdo de cenarios projetados por meio de redes bayesianas,
gque sao modelos graficos de dependéncia probabilistica. O Predict
aborda a simulagdo do consumo pela regressao e faz sua correlacgao
e analise de dependéncias. O software é fruto de um projeto de
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) patrocinado pela CELPA e Rede
Energia desenvolvido por meio da UFPA e ELUCID (REGO, L.P. et
al, 2009).
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Usualmente, as ferramentas estatisticas realizam projecdes
pelo uso de regressadao linear da série como um todo, porém, a
abordagem realizada pelo software Predict € aplicada de maneira
diferente. Como, da andéalise da série de consumo original, os
analistas consideraram seu comportamento muito “explosivo” por nao
conseguirem alcancgar a estacionariedade trabalhando com a série de
forma integral, buscaram uma abordagem diferente de analise
(ROCHA, CLAUDIO A.; SANTANA, ADAMO L.; FRANCES, CARLOS R.
et. al., 2006). A série Unica de dados mensalizados é particionada
em doze séries anuais correspondentes aos meses de janeiro a
dezembro. Com o particionamento das séries, a propriedade de
estacionariedade foi, entdo, alcancada, conforme demonstrado no
correlograma da figura 3.4, extraida de (ROCHA, CLAUDIO A,
SANTANA, ADAMO L.; FRANCES, CARLOS R. et. al., 2006):
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Figura 3.4 — Autocorelacédo e correlacédo parcial da série com

o0s dados particionados, em meses, de janeiro a dezembro.

A solugcdo aplicada para o modelo linear utilizado para realizar
a predicdo da série foi atingida com o método dos minimos
quadrados ordinarios. O modelo linear aplicado pode ser definido

pela equacao (3.22):
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Z, = a+pY +a (3.22)

Em que:

Zt é o valor da série temporal no instante t;

a é o coeficiente linear da regresséo;

B: € o coeficiente angular da regressao;

Y: € o valor da variavel tempo no instante “t7, e

a:; caracteriza o erro aleatério.

Os estimadores estabelecidos para realizar a predigdo dos
valores futuros de energia utilizam-se da analise de regresséo
multipla, baseados na analise do valor do consumo obtido,
previamente, no periodo de 1991 até 2011, e de uma variavel,
quantificando a tendéncia anual obtida por meio de analise fatorial.

Na aplicagdo pratica dessa técnica, percebeu-se inconsisténcia
nos resultados. A tendéncia linear das séries previstas costuma
apresentar comportamento “explosivo”, ou exponencial, tanto com
coeficientes positivos como negativos, comportamento este que néo
pode ser esperado para as séries de consumo de energia elétrica de
um mercado com taxas de crescimento ja consolidadas.
Provavelmente, essa caracteristica deve-se, basicamente, a dois
fatores; (a) o particionamento da série integral em fragdes mensais,
O que na pratica, isola o comportamento de cada més, tornando-o
independente dos meses adjacentes, isto &, muito diferente do que
se verifica no mundo real. (b) O periodo de anéalise inclui o periodo
pré-racionamento, que como explicado, anteirormente, ndo pode ser

utilizado nas analises atuais do mercado de energia no SEB.
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CAPITULO 4 - COMBINAGAO DE PREVISOES E ANALISE DE
COMPONENTE PRINCIPAL

4.1 A Escolha por Um Cenario

A eleicdo dos cenarios €& aqui tratada como o principal
problema a ser resolvido. Em linhas gerais, a escolha do cenario é
feita por um board de gestores da empresa que utiliza a sua
expertise para avaliar, de forma empirica, qual cenario proposto
possui maior probabilidade de realizagdo. Percebe-se que a tomada
de decisao atual é baseada em “quanto” o comportamento futuro de
um determinado cenario esta aderente ao seu comportamento
passado. Essa analise é feita, usualmente, sobre os dados de
consumo integralizados em periodo anual.

Frequentemente, durante as reunibes do board, o analista
responsavel pela elaboracdo dos cenarios é questionado quanto a
possibilidade da elaboragcdo de um “novo cenario” que congregue
caracteristicas de dois ou mais cenarios apresentados, a fim de
potencializar a sua possibilidade de ocorréncia. E importante
destacar que essa sugestdo do gestor reflete, na realidade, a sua
aversao ao risco e a preocupagao de, escolhendo, entre cenérios
diferentes de previsdo, n&do possuir informag¢gdes sobre o futuro ou
sobre qual cenario, por mais que se apresente consistente no
momento atual, apresentara a melhor performance.

Frente a essa necessidade, a metodologia de Forecast
Combination (FC), que ja vem sendo aplicada por meio de diversas
técnicas (ARMSTRONG, 1989), pode ser utilizada de forma a captar
o comportamento (varidncia) dos diversos cenarios propostos e

concatena-los em uma nova série numérica.

4.2 Combinacdo de Previsdes (Forecast Combination)

A combinagao de previsdes (Forecast Combination — FC) é um

método, frequentemente, empregado em estudos empiricos, a fim de
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produzir resultados melhores que os resultados individuais de cada
modelo (ARMSTRONG, 1989).

A menos que fosse possivel de identificar-se “ex-ante”, um
cenario em particular que gerasse erros menores que os demais, é
mais confiavel buscar ganhos de diversificagcdo, do que depositar a
confiangca sobre a previsdao de um uUnico modelo.

O método de FC foi introduzido, originalmente, em 1969, por
Bates e Granjer (BATES, 1969) e, desde entdo, passou a ser visto
como uma forma simples e efetiva de trazer robustez e melhorar a
performance das projegcdes em relagcdo aos modelos individuais.
Como resultado, FC ¢ utilizado, largamente, em bancos, setor
privado e estudos académicos (CLEMEN, 1989). O desafio continua
na busca pelo consenso de qual técnica de FC oferece os melhores
beneficios.

Neste trabalho sera feita a aplicagdo de uma técnica de FC em
particular, a Analise de Componente Principal (Principal Component
Analisis - PCA), sobre diversos cenarios de consumo de energia
elétrica, oriundos de diversos modelos de predigdo, a fim de compor
um cenario-base que contemple os pontos fortes de cada modelo e
produza resultados melhores, com menor indice de erro dentre os

demais.

4.3 Analise de Componente Principal

A PCA foi desenvolvida, originalmente, por Karl Pearson, em
1901, como uma ferramenta de otimizagdo geométrica em um
trabalho no qual se buscava encontrar as retas e planos que melhor
se ajustassem a um dado conjunto de pontos em um espag¢o n-
dimensional (JOLLIFFE, 2002). Outros autores, como Hotteling
(1936), Thurstone (1931) e Bryant & Atchley (1975), citando o
trabalho de Pearson, desenvolveram a PCA, em linhas similares,
entretanto, esses autores estavam mais preocupados com a sua
aplicagcao para analise fatorial.

Os comentarios de Pearson sobre os calculos feitos, 50 anos

antes da ampla disponibilidade de computadores, sdo interessantes.
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Ele afirma que os seus métodos “podem ser, facilmente, aplicados a
problemas numéricos” e, embora ele concorde que os calculos
podem se tornar “pesados” na aplicagcdo para quatro ou mais
variaveis, ele sugere que esses s&o ainda bastante viaveis
(JOLLIFFE, 2002).

Uma descricdo mais atualizada sobre PCA cita que esta
consiste em aplicar-se, sobre um determinado conjunto de variaveis,
possivelmente, correlacionadas, sucessivas transformacgdes
ortogonais, a fim de se obter um conjunto de variaveis, linearmente,
independentes chamadas de Componentes Principais — CP (ARAUJO,
W.O. & COELHO, C. J., 2009).

Em linha com o trabalho de Hotelling (1936), pode-se dizer,
ainda, que a PCA é um modelo fatorial no qual os fatores sé&o
baseados na variadncia total.

A idéia mais difundida, atualmente, nas aplicagdes em
engenharia, para a técnica de PCA, é reduzir a dimensao de um
conjunto de dados correlacionados para facilitar a sua analise. Esse
tipo de aplicagado é, largamente, utilizado na andalise de sinais, em
que a reducdo da dimensdo dos dados é necessaria, ao mesmo
tempo em que a extragdo da informagédo relevante do conjunto de
dados ndo deve ser descartada.

Do exposto, as Componentes Principais, resultantes da
aplicacao de PCA, podem ser entendidas como uma forma de
“resumo” da variancia (informacgido) total contida no conjunto de
dados. Assim, como serd visto mais a diante, o presente trabalho
apresenta a idéia de que este “resumo” pode ser aplicado para
traduzir a informacdo total do conjunto de dados em um Uunico
cenario (combinacdo de proje¢des). O que, de certa forma,
concentra a aplicagdo da técnica de PCA neste trabalho, no campo

da analise fatorial.

4.3.1 PCA - Aplicacéo

Para discorrer sobre a aplicagdo de PCA, no presente trabalho,

sera feita a consideragcido da aplicagado da técnica sobre um conjunto
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de dados similar ao utilizado, composto por informagdes de 32
cenéarios de previsdo (x;) com 126 amostras (leituras mensais) de
cada cenario, compondo, assim, a Matriz X126, 32;-

4.3.1.1 Abordagem Algébrica

De posse da matriz X, devem ser encontradas diferentes
combinagbes dos cenarios de forma a produzir 32 indices z;, n&o
correlacionados, que descrevam a variagao nos dados. Esses
indices Z; sdo as componentes principais e a auséncia de correlagéo
entre eles (ortogonalidade) indica que estes medem diferentes
“dimensdes” da informagédo implicita ao conjunto de cenarios.

O primeiro componente principal (Z;) é, entdo, a combinacéao
linear dos cenarios X; conforme (4.1), de forma que varie tanto

quanto o possivel.
Z; =aq Xq+aq2 Xo+ ..+ ag32Xs2 (4.1)

Contanto que:

@i’ +as’ +angl+ ... +tagg’ =1 (4.2)

A restricdo, em (4.2), é introduzida porque se isso n&do é feito,
entdo, Var(Z,;) pode ser aumentada e fazer, simplesmente, crescer
qualquer um dos valores ay;.

O segundo componente principal (Z,) é, entdo, a combinacgao
linear dos cenarios X; , conforme (4.3), de forma que varie o maximo
possivel, contanto que seja atendida a restricdo em (4.4).

Zy; = az Xq + az Xo+ ... +a32 Xs2 (4.3)

8212 + 3222 + 8232 + ... + a, 322 =1 (44)

A condicdao de ortogonalidade entre Z, e Z,, também, deve ser

atendida e as componentes devem ter correlacédo zero.
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A terceira componente principal (Z3) é, entdo, a combinacéo
linear dos cenarios X;, conforme (4.5), de forma que varie o maximo

possivel, contanto que seja atendida a restricdo em (4.6).

Zz = agy Xy + az; Xo + ... +aszs Xs (4.5)

8312 + 3322 + 8332 + ... + as 322 =1 (46)

A condigao de ortogonalidade entre Z;,, Z, e Z3 também, deve ser
atendida e as componentes devem ter correlagdo zero entre si.
Posteriores componentes principais sdo definidas continuando da
mesma maneira. Como, no caso de aplicagdo existem 32 cenarios de
projecdo, teremos 32 componentes principais, de forma que a
componente principal Z;, é, entdo, a combinacgé&o linear dos cenarios
X;, conforme (4.7), de forma que varie o maximo possivel contanto

que seja atendida a restricdo em (4.8).

L3y = @z Xq +a@zzo Xo + ... + azp 32 X2 (4.7)

2 2 2 2 _
3z 1" +* Ag22° +*azors + ...t Az =1 (4.8)

A auséncia de correlagdo entre as componentes significa que
cada uma mede uma dimensao diferente do conjunto de dados, isto
€, cada uma mede uma informacgao diferente de cada cenario de

projecéao.

4.3.1.2 Abordagem Geométrica

A abordagem algébrica descrita acima, também, pode ser descrita
de um ponto de vista geométrico. Consideremos que as equag¢des em
(4.1), (4.3), (4.5) e (4.7), e denotemos por Z o vetor cujo j-ésimo
elemento, Z;, corresponde a j-ésima CP, com j representando os

cenarios propostos, 32 no total. Entéao,

Z=A"X (4.9)
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Portanto, as CPs sao definidas pela transformagdo linear
ortogonal de X, em que A é a matriz ortogonal cuja j-ésima coluna,
aj, € o j-ésimo autovetor de }.

A Matriz } é a matriz de covaridncia de X, em que o elemento (/,
Jj) representa a covariancia entre os cenarios i e j de X quando /i #j e
a variancia do cenario j quando i = j.

De forma analoga, temos, também, pelas restricbes postas por
(4.2), (4.4), (4.6) e (4.8) que

YA = AA (4.10)
Outra forma de expressar (4.10) seria
Yy = AAAT (4.11)

Em que A, é uma matriz diagonal cujo j-ésimo, elemento de sua
diagonal é o j-ésimo autovalor de Y, 1;, e 4; = var(a{x) =var(z). Isto é,
os autovalores de ) sao, na realidade, a varidncia dos elementos de
Z.

Em resumo, a resolugdo de um problema de PCA consiste na
busca pelos autovalores e autovetores da matriz de covaridncia dos

dados (no caso cenarios) em analise.

4.3.2 Decomposi¢cao em Valor Singular - SVD

Dada a matriz X126, 327, composta pelos cenéarios propostos, esta

pode também ser escrita da seguinte forma:
X=ULAT (4.12)

Em que;

i. U, A sao matrizes ortonormais com dimensdes [126 x r] e [32 X
r], respectivamente, de forma que U'U =1, e, ATA =1

ii. L é uma matriz diagonal
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iii. r € orank de X, isto é, 32.

A importancia da SVD para PCA é dupla, primeiramente, a SVD é
tida como um método computacionalmente muito eficiente para
determinar as CPs. Esta claro que, se pudermos encontrar U, L ¢ A
gque satisfacam a equacdo (4.12), entdo A e L nos dardo os
autovetores e as raizes quadradas dos autovalores de X'X, e, por
conseguinte os desvios padrdes das componentes principais. Como
se fosse um bdnus, temos em U uma versdo em escala dos CPs
scores (JOLLIFFE, 2002).

A segunda virtude da SVD €& que esta prové esclarecimentos
adicionais sobre o que a PCA realmente faz e nos da meios uteis de
representar os seus resultados algébrica e graficamente.

O algoritmo de aplicagao utilizado para o problema proposto,

descrito na secéo

4.3.3 Padronizacgcédo dos dados

A aplicagdo da matriz de covariancia em PCA gera um efeito
indesejado sobre as CPs. Como, naturalmente, existem diferencas
de amplitude entre os cenarios em analise, aqueles cenarios com
maior amplitude tendem a dominar as primeiras CPs (JOLLIFFE,
2002).

Usualmente, para resolverem-se problemas que envolvam a
analise de diferentes unidades de medidas, as variaveis séo
padronizadas pela sua correspondente variancia. Dessa forma, a
matriz de covaridncia Y passa a ser uma matriz de correlagdo. A
vantagem de aplicagcdo desse método estd no caso da necessidade
de comparacédo dos resultados da aplicagdo de PCA sobre diferentes
conjuntos de dados. Entretanto, a aplicagcdo da padronizagao pela
variancia nao €& sempre necessaria para o caso de conjuntos de
dados medidos na mesma unidade (JOLLIFFE, 2002).

Portanto, buscando padronizar os dados em uma mesma “base” a,
fim de reduzir o efeito de concentragcdo sobre as primeiras CPs, os

dados foram padronizados centrando a sua média em zero, conforme
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descrito no algoritmo da Figura 4.1. Essa técnica, padronizagdo por

média zero, ja havia sido aplicada com sucesso em (ORTEGA, J.M.,

PINTO J.O., MILLER, L.L., 2007).

4.3.4 Algoritmo de Aplicacao

O sistema de suporte para a aplicagcdo de PCA sobre o conjunto

de previsdes foi desenvolvido no software MATLAB. Abaixo, na
Figura 4.1, é descrito a rotina utilizada:
‘[ Editor - DADocumentos\Tecnico Cientifico\Mestrado\# Dissertagic\pca_analysis.m e
File Edit Text Go (Cell Tools Debug Desktop Window Help N AX
Nl £ @R 0 | & Aen fis, | il '@@'@'%@IS‘CECE: Base D T
2 [BrBB| -0 |+ |+t |x|H%]0,
Z: T g
3 % A =ntrada de dados deve ter os cenarios dispostos =m colunas.
4= X=datali) ;
a % Centralizagao da media em ZERO.
= ¥=H-repmat (mean(X) ,size (X, 1),1):
7 % Decomposigéo =m valor singular.
Hi=: [a,1l,u]l=svd(Y,0);
L diagil) =
10 % Contribuicéo de cada Componesnte Principal
B Total Variance=sum(diagicoviT)])
TE = cov (T);
TE = diagicov(Y)):
I8 = eig cov = (diagil).”2)/(size(X, 1) - 1): il |
15 % Percentual Explicado de cada Componente Principal =
15— Perecent_explained = (sig cov/Total Variance) *100
T — Cumulative sxplained = cumsum{Fsercent sxplained):
1= end T
1 | 1 ¥
:pca_anaiys-i-s ol 50 O»r"f

Figura 4.1 — Aplicagcdo de PCA no MATLAB

Na linha 6 & feita a padronizagdo da matriz dos cenarios pela sua

média, conforme descrito na secgédo 4.3.3.

Na linha 8 é chamada a funcido para Decomposicdo em Valor

Singular — SVD.

Com base no total da varidncia e a varidncia de cada CP é

calculado o percentual de variancia explicada, na linha 16. Com o




53

percentual de cada componente é entdo calculado o percentual

cumulativo explicado (linha 17).

4.3.5 Funcédo de Aplicacéo

Para a finalidade do trabalho desenvolvido a PCA apresenta dois
aspectos importantes. O primeiro € a capacidade de gerar variaveis
de saida para o conjunto de cenarios que sejam independentes. E
importante lembrar que esta independéncia é obtida utilizando-se a
relacao de dependéncia representada pelas correlagbes, conforme
demonstrado na sec¢ao 4.3.1.1.

O segundo aspecto estda em se poder gerar uma funcéo
representativa do conjunto de respostas. E uma pratica comum em
problemas de otimizagdo multipla buscar uma func¢cdo singular que
condense todas as fungdes objetivo (PAIVA, 2006).

O presente trabalho € uma adaptacdo desta metodologia para o
método de combinacido de previsdes, onde a fungdo singular realiza
a condensacdo dos cenarios estudados. Mais especificamente, a
técnica de PCA é utilizada para extrair os autovalores de um
conjunto de cenéarios de predicdo para utiliza-los como pesos
relativos formando um novo cenario composto por todas as
diferentes especificagbes dos modelos de predigdo utilizados na
geracédo destes.

Como o método de FC é na realidade a utilizagdo de uma funcgéo
singular que combine os cenarios de previsao propostos, ha a
necessidade de se adotar um modelo aditivo ponderado para tal
singularizagdo. Para tal, é proposta, na equacdo (4.12) uma
adaptacdo da técnica apresentada por Paiva (2006), e também ja
aplicada em Souza et al. (2012), que sera chamado de FCpca.

Assim, s&do criadas funcdes intermediarias, que chamaremos de
F;, com j variando de 1 a 32. Conforme descrito pela equacéo (4.12),
cada F; é o produto entre a transposicao vetor A, (que representa os
coeficientes da CP;) e a transposicdo do conjunto de cenarios

propostos, o que gera um novo vetor F;. Desta forma, a ponderacgéao
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das fungcbes F; é baseada na composicdo de cada componente

principal.

F; = AT +XT (4.12)

Sendo assim, sdo gerados 32 vetores F;,, representando a
projecao dos componentes principais sobre os cenarios propostos.
Esta informac&do deve ser agora, singularizada em um uUnico vetor, o
que é feito pela funcao aditiva ponderada demonstrada na equacgéao
(4.13) onde cada F; é representado pelo respectivo autovalor da
matriz de covariancia ponderado pelo total da varidncia do conjunto

(somatoério dos autovalores).

Ai*Fj

FCpca = ?:1(Z?=1Ai) (4-12)
Em que;

A Autovalor i

n Nimero de cenarios

Dessa forma, conforme descrito na figura 4.2, o algoritmo da
Figura 4.1 é aplicado sobre o conjunto de cenéarios de projecao de
forma a extrair as componentes principais, a informacédo de variancia
total explicada, autovetores e autovalores do conjunto.

Os indices das componentes principais sdo utilizados na
representacdo de cada componente para o conjunto de dados.

Os autovalores sao, entao, utilizados como variavel de entrada
na equacao (4.13), que por vez produz um unico cendério, resultante

da aplicagado da PCA sobre os cenarios originais.



RESULTADOS DA PCA

CENARIOS PREVISTOS MATLAB Variancia Explicada
> P C A > Autovetores
Autovalores
MODELO PROPOSTO
FCoca

CENARIO RESULTANTE

Figura 4.2: Diagrama de blocos da técnica de FCpca
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CAPIiTULO 5 - O MERCADO DA ENERSUL

5.1 Consisténcia de Dados e Acompanhamento

Todo o trabalho de acompanhamento e consolidagcdo das
informagcdes de consumo de energia, numero de consumidores e
receita (faturamento em R$) é realizado na Geréncia de
Planejamento de Mercado. Esse processo envolve a manipulagcao e
tratamento de uma massa de dados significativa, por tratar-se das
informacdes técnicas e comerciais de mais de 800.000 clientes.

A empresa utiliza sistemas de suporte para essa tarefa, entre
eles o Utilities Expert (UECom) e o Discoverer. O Discoverer nada
mais é que um software de Bussines Inteligence dedicado a
confeccdo de relatérios e data mining em uma base de dados
paralela a do sistema comercial.

Os relatérios extraidos desses sistemas sdo comparados entre
si em diferentes aberturas de informag¢do, como por exemplo, classe
de consumo, nivel de tensdo, municipio, localidade, tipo de ligagéao,
etc., sendo realizadas diversas consisténcias a fim de assegurar a
integridade da informacao.

Esse acompanhamento é armazenado em base mensal no
servidor de dados da empresa, e ¢é dividido em: tipo
(medido/faturado) classe de servigo, nivel de tensao,
municipio/localidade, ramo de atividade.

Juntamente com as informagdes de mercado, sdo armazenadas
informacgdes de variaveis macroecondmicas como indices
inflacionarios, PIB, evolugdo de renda, variaveis demograficas e
informacgdes climatolégicas como temperatura e chuvas. Em sua
maioria, esses dados sdo obtidos pela da internet. Uma fonte
fidedigna de indicadores macroeconédmicos é o site do Instituto de
Pesquisa Econbdmica Aplicada - IPEA, o] IPEADATA

(www.ipeadata.gov.br), que congrega informa¢cées macroeconédmicas,

regionais e sociais.
As informagdes meteoroldégicas sdo adquiridas de duas fontes

distintas: um sistema de coleta de medi¢cdes climaticas (temperatura,
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chuvas e umidade relativa) proprio da concessionaria e informacgdes
do Instituto Nacional de Meteorologia — INMET (www.inmet.gov.br).

O cruzamento entre as informag¢des do mercado consumidor e
as variaveis macroecondémicas, climatolégicas e demograficas auxilia
no entendimento e consisténcia dos dados de mercado, além de
subsidiar a alta diregdo com relatérios analiticos do desempenho de
mercado e receita da area de concessao.

Todo esse processo de acompanhamento e analise prové a
equipe técnica de bons subsidios para aplicacdo nos estudos de
projecédo, sejam estes de curto, médio ou logo prazo.

O armazenamento dos cenarios de consumo de energia
projetados e, também, da consequente receita (R$) assimilada pelo
cenario-base, foi sistematizada no servidor de dados da empresa. A
opcdo pela utilizagcdo do servidor de dados deve-se pela facilidade
de compartilhamento com as demais areas envolvidas e, também,
pela seguranca no acesso a esses dados. Para um determinado
usuario ter acesso ao servidor deve ser seguida uma rotina de
autorizagdes que envolvem o aval dos executivos da empresa, e
para o acesso a uma determinada pasta reservada a uma area
especifica da empresa, o usuario deve solicitar autorizagdo ao
gestor responsavel por esta area.

A Figura 5.1 demonstra as etapas do processo de

acompanhamento e previsdo de mercado como descrito:
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i = ] B
= CONSISTENCIAE - - 1
EXTRACAO DE DADOS TABULA Cﬂ o ANALISE PROJECAO
BANCODE DADOS Mercadode Mercadode BANCO DE
Consumo Energia Elétrica Energia Elétrica DADOS
Constumidores & Previsoes
Receita RS x
I
Receita Receita -
1 BANCO DE DADQS Financeira Financeira Mercadode
Informagoes x /| EnergiaElétrica
climaticas .
Indicadores Indicadores i
INTERNET: Meteorolagicos Meteorologicos
Metereologia _
2 Receita
) Indicadores Indicadores Financeira
Indicadores
S Macro- Macro-
EConomicos e e
economicos economicos

1 { P L -

Figura 5.1: Etapas do processo de acompanhamento e previsao de

mercado

5.2 Composicido dos Dados

Na composicdo dos dados informados, é expurgado o efeito da
migracdo de clientes para o Ambiente de Contratagcdo Livre (ACL)
por meio da subtracdo do seu consumo da série de consumo total da

classe.
1.400.000
1.200.000
1.000.000

= 800.000

Mw

600.000

400.000 /_/

200.000

1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Comercial Residencial — Industrial

Figura 5.2 — Evolugao de mercado da Classe de Servigo Residencial
de 2003 a 2011



59

Verifica-se que a classe industrial apresenta uma “quebra
estrutural”, em 2009, causada pela crise do subprime que atingiu,

especialmente, a producédo industrial brasileira (CNI, 2009).

5.3 Periodo de Analise

Conforme ja explicitado no Capitulo 02, em abril de 2001, o
nivel dos reservatorios do SIN encontrava-se em torno de 32% da
sua capacidade de armazenamento e o risco de déficit superava
15%, ou seja, dez pontos percentuais acima do risco aceitavel para
o SIN, que é de 5% (cinco). Dessa forma, no dia 1 de julho de 2001,
foram adotadas medidas urgentes, pelo governo, com objetivo de
reduzir o consumo de energia no sistema para evitar um colapso. O
racionamento foi estabelecido por intermédio de cotas e cortes no
fornecimento de energia, com a pretensdo de reduzir o consumo
total entre 20% e 30%.

Essas medidas, além de exercerem um efeito contracionista
sobre a economia, alteram os habitos do uso de energia elétrica de
forma radical, causando uma reducgédo histérica do nivel de Consumo
de Energia Elétrica, que ficaram 7% abaixo das previsdes de
mercado. Com o término do periodo de racionamento, o0 consumo néao
atingiu, imediatamente, o0s mesmos patamares anteriores com
retorno a normalidade acontecendo gradativamente.

Devido a esse fato, o trabalho foca seus estudos no periodo
po6s-racionamento, isto é, a partir de janeiro de 2003. Esse tipo de
consideracdo ja foi aplicado em outros estudos (STORCK, 2008) e
diversos trabalhos foram realizados a respeito do impacto do
racionamento sobre o comportamento do consumidor (FALCO, 2004),
em especial o residencial, que performa um novo comportamento em

relagado ao periodo pré-crise.
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5.4 Estrutura de Mercado

Com apoio da Enersul, foi acessado o banco de dados de
mercado com as séries histéricas de consumo de energia elétrica da
area de concessdo. O banco de dados esta estruturado com
informagcdes de consumo medido e consumo faturado® em kWh, com
periodicidade mensal e abertura por classe de servigo® e nivel de
tensdo. Dado ao fato do consumo medido representar melhor o ponto
de operacgdo dos consumidores (por descartar os limites minimos de
faturamento) e por ser este o parametro utilizado nos estudos da
Enersul, optou-se por trabalhar com essa informacéo.

A informacao histérica do consumo medido de energia elétrica
do mercado cativo da Enersul é um dado publico e esta
disponibilizada, neste trabalho, em base mensal no ANEXO | -
Séries Historicas de Mercado Medido.

A participacdo das classes de servigo, no mercado de vendas

da Enersul, € demonstrada na figura 5.3:

M Residencial

M |ndustrial

= Comercial

M Rural

B Poder Publico

M [luminagdo Publica
Servigo Publico

Consumo Préprio

Figura 5.3 - Participacdo por Classe de Servigo no Mercado de
Vendas da Enersul em 2011

8 Sempre que o Consumo Medido, aplicavel ao faturamento mensal, de uma unidade consumidora do grupo
B for inferior aos limites minimos do custo de disponibilidade do sistema elétrico € aplicavel o custo de
disponibilidade para aquela situagao (Art. 98 Resolugdo Normativa ANEEL 414/2010). O consumo,
considerando esta regra, € chamado de Consumo Faturado.

*As classes de servico obedecem ao disposto no Art. 5 da Resolugdo Normativa ANEEL 414/2010 e s&o:
Residencial, Comercial, Industrial, Rural, Poder Publico, Servigo Publico, lluminagdo Publica e Consumo
Proprio.
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Percebe-se que a classe com maior participagdo € a classe
residencial, com 35% do mercado de vendas, seguido logo mais
pelas classes comercial (24%), industrial (15%) e rural (11%). As

demais classes representam um total de 15% do mercado.

5.4.1 Classe Residencial

Conforme exposto pela Figura 5.3, a classe residencial possui
a maior participagdo no mercado de vendas da Enersul. Portanto, a
assertividade da sua projecdo € a que toma maior preocupag¢ao dos
analistas entre todas as classes de servico.

A Figura 5.4, que representa a classe residencial, apresenta
particularidades interessantes de desempenho no periodo de 2003 a
2010. Da sua analise percebem-se dois periodos distintos de

evolucgéao:

e 2003 a 2008: Periodo de crescimento moderado com taxa

de evolucdo média geométrica de +2,2%;

e 2008 a 2010: Periodo de forte expanséo, registrando uma

taxa média de evolugdo de +9,9% ao ano.

1.200.000
1.100.000

1.000.000

=
S 900.000
E /

800.000

700.000

600.000 -

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
ANO

Figura 5.4 — Evolugao de mercado da Classe de Servigo Residencial
de 2003 a 2011
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5.4.2 Classe Comercial

As trés classes com maior participacdo no mercado de vendas
da ENERSUL s&o residencial, comercial e industrial e essas trés
classes representam cerca de 75% do mercado de vendas da
empresa. Dentre estas, a classe comercial apresenta o segundo
melhor desempenho global, porém seu ultimo periodo de expanséao
(2.009 a 2.011) é o mais robusto dentre as trés classes. Da sua
analise percebem-se trés periodos distintos de evolugdo (Figura
5.5):

1. 1996 a 2000: Taxa média de evolucdo anual de +7,9%. Esse

comportamento foi interrompido pelo racionamento de 2001;

2. 2002 a 2008: Periodo de crescimento mais moderado com taxa

média de evolugdo anual de +3,6%;

3. 2009 a 2011: Novo periodo de forte expansédo, registrando uma

taxa média de evolugcdo de 9,6% ao ano.

250,0

200,0 —

150,0 /\ —— /

1000 —

50,0

0,0 r T T T T T T T T T T T T T T T 1
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Comercial = Residencial Industrial
Figura 5.5 — Evolugao de mercado das Classes de Servigo
considerando 1996 = 100
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Na Figura 10, as séries foram todas colocadas na mesma base,
fazendo o ponto correspondente a 1996 = 100 para poder comparar
suas diferentes evolugdes.

Em complemento, no periodo 2007 a 2011, seis clientes sairam
do mercado cativo da classe comercial da Enersul para o Ambiente
de Contratacdo Livre, representando um consumo médio de
2GWh/més. O consumo cativo desses clientes, no periodo em que
sua energia era adquirida da concessionaria, foi expurgado da série
de consumo total a fim de que esta refletisse apenas a informacéo

do comportamento dos clientes cativos da empresa.

5.4.3 Classe Industrial

Das trés classes com maior participacdo no mercado da
Enersul, a classe industrial € a menos representativa, com 15% das
vendas de energia em 2011. Entretanto, conforme se pode verificar,
na figura 10, essa classe é a que apresenta a melhor evolugao entre
as trés no periodo pos-racionamento. Entre os anos de 2002 e 2005,
em que as classes residencial e comercial apresentaram um cenario
de estagnacédo, a classe industrial evoluiu a uma taxa geométrica de
7,7% a.a.

Verifica-se, na Figura 11, que esse crescimento pujante é
interrompido, em 2006, com a crise da pecuaria causada pela febre
aftosa que culminou com a restricdo da importacdo de carne bovina
produzida, no Mato Grosso do Sul, por parte de alguns paises como
Russia, Chile e Inglaterra. Essa restricdo causou uma queda de US$
190 milhdes nas exportagdes brasileiras (SILVA, T. G. R &
MIRANDA, S. H. G., 2007), das quais o Mato Grosso do Sul foi o
principal estado afetado. A industria local, cujo setor mais eletro
intensivo era o de frigorificos, foi o ramo econdmico mais afetado,
impacto demonstrado pelo arrefecimento no consumo da classe

industrial.
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Figura 5.6 — Evolugado da classe industrial no periodo de 1996 a
2011

O crescimento é retomado, em 2007 e 2008, anos que
apresentaram taxa média de crescimento de 11,3%, marcando um
processo consistente de industrializagdo do estado e a entrada de
novos ramos de atividade, como a celulose, e o fortalecimento da
industria de metalurgia e extracdo mineral. Porém, a crise do
subprime (CNI, 2009), em 2009, novamente, causou uma quebra
dessa tendéncia. Entretanto, verifica-se uma retomada no
desempenho do consumo da classe industrial nos, anos de 2010 e
2011 (Figura 5.6), apresentando taxas de evolugdo da ordem de 8%.

Todas essas “quebras” conjunturais na classe industrial, por si
sO6, criam certa dificuldade de descrigdo para os modelos
matematicos. Aliado a essa dificuldade, ainda existe a questdao da
migracdo de grandes blocos de consumo para o ACL, fato existente,
também, na classe comercial, porém, que se apresenta com maior
intensidade na classe industrial. Cerca de 40% da energia
distribuida a consumidores da classe industrial, em 2011, eram
oriundos pelo Ambiente de Comercializagdo Livre. Para evitar
descontinuidades causadas pela migracado desses blocos de energia
para o ACL, foi retirado da série de consumo industrial todo o
histérico do consumo cativo dos clientes que optaram pela

contratagcdo de energia no ambiente livre até 2011,
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CAPITULO. 6 - DESENVOLVIMENTO

6.1 Classes de Servigo Estudadas

Conforme exposto no Capitulo 5, as classes de servigo
residencial, comercial e industrial, juntas, representam um total de
74% do mercado de vendas da ENERSUL. Posto isso, € evidente que
a preocupagao com a assertividade repouse, essencialmente, sobre
essas classes. Ha, também, o fato de que, ndo somente a
representatividade das demais classes seja pequena, mas 0 seu
valor absoluto (consumo kWh), também, é pequeno, fato este que
causa, ndo raramente, comportamento explosivo para essas séries.

E fato que séries com comportamento explosivo sao de dificil
tratamento, e sua propriedade de estacionariedade, dificilmente, é
atingida. Portanto, as classes, rural, poder publico, iluminacgéo
publica, servigcos publicos e consumo préprio, normalmente, séo
analisadas a parte, com metodologias proprias, amparadas por
estudos de campo. Essas classes ndo serdao abordadas no presente

trabalho.

6.2 Cenarios de Projecao

Na elaboracédo do plano decenal da empresa, realizado,
anualmente, entre os meses de agosto e outubro, para a preparacéo
das projecbes para as classes de servigco estudadas (residencial,
comercial e industrial), foram utilizados todos os softwares de
projecéo disponibilizados pela empresa (descritos no Capitulo 03).

O resultado do plano decenal da subsidios ao planejamento
orcamentario da companhia e contempla atender, sobretudo, as
demandas setoriais de planejamento elétrico e energético (EPE-
Empresa de Planejamento Energético & ONS - Operador Nacional do
Sistema).

As simulagdes (projecdes) sdo realizadas por diversas vezes
em cada software de forma que seja obtido um ndmero de seis

cenarios plausiveis (de possivel realizagdo) para cada modelo
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estudado. A avaliagdo das simulacbes é feita com base na analise
das taxas de incremento das projecdes frente as taxas historicas das
séries de consumo, os cendarios que ndo demonstram um minimo de
aderéncia sédo descartados.

Conforme demonstra a Tabela 6.1, exceto pelos softwares
“Proj” e “Predict”, dos quais foi possivel empregar apenas um
cenario, cada modelo deu origem a seis diferentes cenarios de
predicdo de consumo, totalizando um universo de 32 cenarios para

cada classe de servigo para proceder a aplicagédo da técnica de FC.

Sorftware Origem Modelo Cenarios
ARIMA 6
Eviews Comercial Holt Winters Aditivo 6
Holt Winters Multiplicativo 6
Minitab Comercial Holt Winters Aditivo 6
Engenho Desenvolvido via P&D Hilbert Spaces 6
Predict Desenvolvido via P&D Redes Neurais Artificiais (RNA) 1
Proj Desenvolvimento Interno Decomposigdo de ST 1
Total de Cendrios 32

Tabela 6.1 — Softwares/modelos utilizados na elaboragdo dos

cenarios

6.2.1 Classe Residencial

A Figura 6.1 demonstra, em fungao do tempo, a disposi¢cdo dos
cenarios resultantes da previsdao do mercado de consumo residencial
de cada software/modelo utilizado. Destaca-se o distanciamento
entre as séries, especialmente, no final do horizonte (2021) em que
a abertura do “cone de proje¢des” chega a 791,5 GWh, o que
representaria um desvio hipotético de 54%, no caso da escolha pelo

cenario mais “pessimista’e a realizagdo do mais “otimista”.
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Figura 6.1 — Consumo anual da classe residencial (preto) e os 32

cenarios previstos

Com a aplicagdo da técnica de PCA, por meio do algoritmo
descrito, anteriormente, na Figura 4.1, foram encontrados os
seguintes autovalores e a explicagdo da variancia total conforme

demonstrado na Tabela 6.2:
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Eingenvalues % da Varidncia
g Explicada

1.133.9500,00 98,4490
128.000,00 1,2536
43.200,00 0,1430
31.100,00 0,0739
18.000,00 0,0247
16.400,00 0,0206
14.000,00 0,0151
8.900,00 0,0061
7.800,00 0,0046
6.200,00 0,0030
5.500,00 0,0023
4.700,00 0,0017
3.200,00 0,0008
2.900,00 0,0006
2.600,00 0,0005
1.300,00 0,0001
1.300,00 0,0001
900,00 0,0001
700,00 0,0000
500,00 0,0000
400,00 0,0000
400,00 0,0000
200,00 0,0000
100,00 0,0000
100,00 0,0000
0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

Tabela 6.2 — Autovalores e % da variadncia explicada do

conjunto de cenarios

E possivel avaliar que, ao considerar apenas um dos cenarios,
a maior parte da variancia (98%) €& contemplada. Isso pode ser
explicado pelo fato de que o conjunto de previsdes aqui estudado é
composto, unicamente, por modelos univariados, diferentes entre si,
mas que utilizam apenas o seu comportamento passado para
descrever o futuro. Dessa forma, ao examinarmos a equacgédo (3.4),

percebemos que as componentes T; e S; pouco se podem diferenciar
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entre os modelos, pois, apesar da aplicagdo de diferentes técnicas
para descrevé-las, estas sdo oriundas de uma mesma série de dados
(modelos univariados). Assim, a diferenca entre a informacado de
varidncia extraida pela aplicacédo de PCA é oriunda, basicamente, da
componente aleatéria a;. Na pratica, verifica-se que, apesar da
pouca variancia explicada ao se incluir os demais cenarios, essa
informacdo é importante e ndo deve ser descartada, pois possibilita
gue O novo cenario agregue a informacdo dos demais cenarios,
impedindo que este se baseie apenas na informacdo de uma Unica
série, que pode estar equivocada para um dado periodo do tempo.

Portanto, o objetivo deste trabalho, com a aplicagcdo de PCA,
ndo €& realizar a opc¢cdo por um determinado cendario, mas sim
conceber um novo cenario que agregue as caracteristicas de todos
os modelos propostos.

A equacdo (4.12) foi aplicada sobre o conjunto de cenarios
propostos juntamente com os componentes principais encontrados. A
equagao (6.1) demonstra a aplicagdo da primeira componente
principal sobre o conjunto de cenarios propostos para a classe

residencial.

F; = —0,1281 * RESADD2007 + 0,1670 * res;g9g — 0,2251 * RESADD2008 +
0,0541 * RESADD2006 + 0,5046 « HWA2008 + 0,3840 * res,gq; + 0,0041
RESMULT2008 + 0,0133 «* RESMULT2007 — 0,3548 *x RESMULT2004 — 0,1377 *
RESADD?2004 + 0,1962 * RESADD2005 + 0,0714 «* RESMULT2006 — 0,1563 *
RESADD?2003 + 0,0939 * HWA2007 + 0,1166 * HWA2006 + 0,0872 * Decomp — 0,1773 *
ARIMA2007 + 0,0302 * RESMULT2005 — 0,0347 « ARIMA2006 — 0,0150 * ARIMA2005 +
0,0130 * ARIMA2003 — 0,1845 * RESMULT2003 + 0,1699 * res,505 — 0,1149 *
ARIMA2004 — 0,0868 * ARIMA2008 — 0,1926 + HWA2004 — 0,1538 + HWA2003 + 0,1 *
HWA2005 + 0,0768 * RN — 0,0672 * res_2005 + 0,1354 * res_2004 + 0,1996  res_2003
(6.1)

Sendo assim, procede-se a aplicagdo de (4.13) para realizar a
combinagcdo das projecdes. Verifica-se, pelo exame da equacgéao
(6.2), cada cenéario resultante, F;, sendo multiplicado pelo

coeficiente correspondente na Tabela 6.2.
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A fim de simplificar a demonstragcédo, dividimos cada autovalor
100.000.

por Assim, temos a expressao (6.2) para o cenario
resultante (FCpca):
1,1339 0,1280 0,0432 0,0311 0,0180 0,0164
FCpca 1t 2+ 3+ 4t 5+ 6 T
1,4323 1,4323 1,4323 1,4323 1,4323 1,4323
0,0140 0,0089 0,0079 0,0062 0,0055 0,0047 0,0032
*Fy+ ——*Fg + 9+ 10 11 * Fip
1,4323 1,4323 1,4323 1,4323 1,4323 1,4323 1,4323
0,0029 0,0026 0,0013 0,0013 0,0009 0,0007
Fi3 + ——+« ——xFice+——xF+——xF,+——xF - Fiq +
13 7 94323 "14 T 143230 15 T 4323 16 T q43p3 0 17 T q4323 0 T18 T 433" 119
0,0005 0,0004 0,0004 0,0002 0,0001 0,0000
20008 4 Fyo + 2220 By + 220y, + 20y + 22y + 220 Ry +
1,4323 20 T 14323 " T21 T g 43537 T22 T g 43537 23 T g 4303 T24 T 14323 725
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
) e Fo 42 . ) . , . ) ) « Fai +
1,4323 26 T 14323 27 T 14323 728 T 14323 29 T 14323 30 T q43p3° 731
0,0000
——xF 6.2
1,4323 = 32 ( )

conjunto de previsdes e sua posterior

O calculo dessa equacgao,

para cada amostra das séries do

integralizacdo em periodo

anual, resultou no cenario exposto pela Figura 6.2:

GWh
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Figura 6.2 — Consumo anual da classe residencial, cenarios

previstos e resultado da aplicagdo da FCpca (vermelho)
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6.2.2 Classe Comercial

A Figura 6.3 demonstra, em fungao do tempo, a disposi¢cdo dos
cenarios resultantes da previsdo do mercado de consumo comercial
de cada software/modelo utilizado. O distanciamento entre as séries,
especialmente, no final do horizonte (2021), em que a abertura do
“cone de projegdes” chega a 674,6 GWh, o que representaria um
desvio hipotético de 38%, no caso da escolha pelo cenario mais

“pessimista’e a realizacdo do mais “otimista”.

2.000 -
1.800 -
1.600 -
r . /
2 1200 /
1.000 - /
800
600 -
400

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 6.3 — Consumo anual da classe comercial (preto) e os 32

cenarios previstos

Da analise do grafico, destaca-se o comportamento do cenario
ARIMA2008, resultante da aplicacdo de uma modelagem ARIMA com
dados, de 2008 a 2011, no Minitab. O cenéario apresentou
comportamento “explosivo” como consequéncia do curto periodo
amostral, considerado apenas a partir de janeiro de 2008. Como ja
demonstrado no Capitulo 5, a classe comercial apresentou um
comportamento muito distinto, no periodo 2009 a 2011, com
expansdo média de 9,6% ao ano. Como a modelagem ARIMA ¢

univariada e ndo havia elementos histéricos, no periodo analisado,



72

que “suavizassem” seu comportamento, a previsdo apenas refletiu o
comportamento explosivo da amostra.

Com a aplicagdo da técnica de PCA, por meio do algoritmo
descrito na Figura 4.1, foram encontrados autovalores e explicagéo
da variancia total, conforme demonstrado na Tabela 6.3:

. % da Varidncia
Eingenvalues )
Explicada

843.120,00 98,0116
110.020,00 1,6691
35.730,00 0,1760
26.670,00 0,0981
11.510,00 0,0183
8.830,00 0,0107
6.550,00 0,0059
5.470,00 0,0041
4.980,00 0,0034
3.140,00 0,0014
2.270,00 0,0007
1.500,00 0,0003
1.050,00 0,0002
890,00 0,0001
530,00 0,0000
450,00 0,0000
330,00 0,0000
260,00 0,0000
240,00 0,0000
150,00 0,0000
100,00 0,0000
60,00 0,0000
30,00 0,0000
10,00 0,0000
0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

0,00 0,0000

Tabela 6.3 — Autovalores e % da variancia explicada do conjunto de

cenarios para a classe comercial
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A exemplo da equacgéo (6.1), as equacdes (4.12) e (4.13) foram
aplicadas sobre o conjunto de cenarios propostos para a classe
comercial e os autovalores encontrados para calcular a proporcgéao

total de variancia explicada por cada CP. Verifica-se, por seu

exame, cada cenario sendo multiplicado pelo coeficiente

correspondente na Tabela 6.3.
A fim de simplificar a demonstragdo, dividimos cada autovalor
por 100.000. Dessa forma, temos a expressdo (6.2) para o cenario

resultante (FCpca) da classe Comercial:

8,4312 1,1002 0,3573 0,2667 0,1151

FCPCA:—*F1+—*F2+—*F3+—* 4+—*F5+
10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389

0,0883 0,0655 0,0547 0,0498 0,0314 0,0227

—*F6 +—*F7+—*F8+—*F9+—*F10+—*F11 +

10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389

0,0150 0,0105 0,0089 0,0053 0,0045 00033 o

10,6389 12 T 106389 13 T 106389 1% " 106389 15 ' 106389 16 ' 106389 = 17

0,0026 0,0024 0,0015 0,0010 0,0006 0,0003

———xFigt ——— x Flg+ ——— % Fpo+ ———* Fpy + ——— % Fpp + ———* Fp3 +

10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389

0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Pt ——— % Fps t —— % Fpg + ————x Fyy + ———x Fog + ———* Fyg +

10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389 10,6389

0,0000 0,0000 0,0000

—— s« o+ ——*x o + —— % 6.3

10,6389 39 T 106389 31 ' 106389 = 32 ( )

O calculo dessa equacao, para cada amostra das séries do

conjunto de previsbes e sua posterior integralizacdo em periodo

anual, resultou no cenario exposto pela Figura 6.4:
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Figura 6.4 — Consumo anual da classe comercial, cenarios previstos

e resultado da aplicagcdo da FCpca (vermelho).

6.2.3 Classe Industrial

A Figura 6.5 demonstra, em fun¢do do tempo, a disposi¢cédo dos
cenarios resultantes da previsdo do mercado de consumo Industrial
de cada software/modelo utilizado e, também, do calculo resultante
de FCpca para a classe industrial (em vermelho). Graficamente,
pode-se verificar que a aplicagcdo dos modelos dessa classe
apresentam resultados mais heterogéneos, ao longo prazo, do que
0s resultados verificados para as classes anteriores. Isso devido a
existéncia de diversas “quebras” estruturais no historico da série,
como ja descrito no Capitulo 5, secdo 5.4.3.

O distanciamento entre as séries, especialmente, no final do
horizonte (2021), chega a 284,9 GWh, o que representaria um desvio
hipotético de 33%, no caso da escolha pelo cenario mais

“pessimista” e a realizagdo do mais “otimista”.
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Figura 6.5 — Consumo anual da classe Industrial, cenarios previstos

e resultado da aplicagcdo da FCpca (vermelho)

Os autovalores e explicacdo da variadncia total encontrados

pela aplicacdo de PCA sobre os cenarios propostos, utilizados no

calculo da FCpcy para a classe
Tabela 6.4:

industrial,

sdo demonstrados na



Eingenvalues % da Varidncia
g Explicada

366.550
41.980
31.700
17.540

8.410
7.290
4.790
3.510
2.950
2.450
2.030
1.370
960
530
490
320
250
200
180
80

70

20

=
o

[=1i=l{=1i=l =1 i=11=]i=] =)

97,6332
1,2808
0,7305
0,2236
0,0513
0,0387
0,0166
0,0089
0,0063
0,0044
0,0030
0,0014
0,0007
0,0002
0,0002
0,0001
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
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Tabela 6.4 — Autovalores e % da varidncia explicada do conjunto de

cenarios para a classe industrial

6.3 Avaliagcdo de Desempenho

Para avaliar o desempenho do cendario proposto pela FCpca,

foram levantadas trés das medidas de desempenho mais utilizadas

para avaliar técnicas estatisticas de previsao
J.

LOPEZ,

A.,

1996):

o Erro Percentual

Médio Absoluto

(DIEBOLD, F. X. &

(Mean



77

Absolute Percentage Error - MAPE) (6.4), a Raiz Quadrada do Erro
Médio (Root Mean Squared Error — RMSE) (6.5) e o Erro Médio
Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) (6.6):

MAPE = 231, 575, 100 (6.4)
/z-“ xi=%)”

RMSE = % (6.5)

1 a
MAE = a {Lllxi—xi (66)

Em que:

Xj Consumo de Energia Elétrica observado no més 7/’
% Previsdo para o Consumo de Energia Elétrica para o més

Observa-se que, enquanto a medida MAPE fornece uma
orientacdo relativa (%) sobre o quanto o modelo esta errando, as
medidas MAE e RMSE mostram o desvio absoluto (em kWh). O RMSE
apresenta uma propriedade interessante: devido a sua caracteristica
quadratica, este € mais sensivel aos desvios com maior amplitude,
penalizando a série de predicdo quando esta apresenta pontos com
ajuste deficiente. As medidas MAPE e MAE séao, possivelmente, mais
aplicadas nesse tipo de avaliagdo (longo prazo), por realizar uma
analise totalizada da série, o que é interessante nos casos em que
as penalizagbes, por desvio de projecédo, sao realizadas em prazos
maiores, como no caso da compra de energia elétrica, em que a
avaliagdo do desvio é anual.

Para comparar o desempenho geral, entre os diversos modelos
com base nas trés medidas de desempenho apresentadas (MAPE,
MAE e RMSE), foi utilizado o produto dos resultados de MAPE, MAE
e RMSE para gerar uma “pontuacdo”. O produto (multiplicagdo) das
medidas foi escolhido por ser -equivalente a aplicagcdo da

propriedade associativa entre estas.
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Sendo assim, a pontuacdo de cada cenario(;) € dada por:

Pontuacio ; = MAPE; x MAE; * RMSEi/l_OOO (6.7)

6.3.1 Periodo utilizado para avaliacgéo

Embora os estudos de Ashley (ASHLEY, 2003) indiquem ser
necessaria uma amostra com mais de 100 elementos para tomar-se
uma decisdo conclusiva a cerca da assertividade de um ou outro
modelo, essa indicagdo é para o caso da escolha por um modelo “ex-
ante” e verificagdo do impacto de seus resultados. Como, no caso, a
proposta deste trabalho é pela aplicacdo da FCprca,queremos, agora,
considerando ja a realizagcdo do periodo de aplicagdo do método,
medir o seu desempenho e comparar com os cenarios, originalmente,
propostos e com o cenario, originalmente, escolhido pela
distribuidora. Para tanto, entendeu-se que uma analise com periodo
da amostra, iniciando logo apdés a realizagcdo dos estudos até a
finalizagcdo do ano posterior (onde uma nova sequéncia de estudos ja
teria sido realizada), embora com uma amostra pequena (18 meses),
seria bem adequada por refletir o real impacto produzido pela opgéo
de utilizar a FCrcs cOmo cenario-base.

Logo, como as séries de predigcdo tém inicio em julho de 2011,
foram utilizados os dados realizados de consumo do periodo de julho

de 2011 a dezembro de 2012 para a avaliagao do erro.

6.3.2 Classe Residencial

A Figura 6.6 demonstra o comportamento mensal dos 32
cenarios e da FCpca (vermelho), frente ao consumo realizado da
classe residencial (preto). Pode-se verificar um comportamento
irregular (nao foi descrito por nenhum modelo) no consumo
verificado a partir do més de margco de 2012. Em margo de 2012, o

consumo registrou incremento de +10,7% sobre marco de 2011. Esse
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comportamento ¢é explicado, nomeadamente, pelas elevadas
temperaturas registradas no periodo, registrando uma meédia de
temperaturas maximas +8,1% acima do mesmo periodo do ano
anterior. E perceptivel, por meio da analise grafica, que nenhum dos
modelos aqui apresentados, foi capaz de prever essa anomalia.

O ano de 2012 foi, excepcionalmente, um ano de dificil
descricdo. Logo apdés o elevado consumo registrado no més de
marg¢o, ocorre uma subita contragdo, no periodo entre abril e julho,
para, entdo, ocorrer uma nova retomada de crescimento no ultimo
semestre. Destaque para o consumo registrado no més de dezembro,
que ficou 15,1% acima do consumo registrado no mesmo més do ano
anterior.

Deve-se evidenciar que, usualmente, quando os modelos
prevéem taxas explosivas como essa, sao, imediatamente,
descartados pelos analistas, pelo risco elevado que se incorre em
utilizar taxas, raramente, encontradas no histérico da série.
Entretanto, para a aplicagcdo de FC, todos os elementos, mesmo os
explosivos, s&o importantes, pois, se ha uma probabilidade de

ocorréncia estes devem contribuir para o cenario final.

— RESMULT2008
—— RESMULT2006
——res_2008
—— RESADD2008
——HWA2008
—— RESMULT2004
—— RESMULT2007
~——— RESADD2007
res_2007
RESADD2006
—— HWA2007
—— ARIMA2008
— ARIMA2007
Decomp
RESADD2005
——HWA2006
— RESMULT2005
RESADD2004
——— RESADD2003
—res_2006
ARIMA2005
— RESMULT2003
ARIMA2003
ARIMA2006
ARIMA2004
HWA2005
HWA2004
HWA2003
res_2005
RN
res_2004
res_2003
—FC
— Real

Figura 6.6 — Consumo realizado mensal e modelos de predigéo,

inclusive FCpcy (em vermelho)
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Com base na pontuacgdo calculada por (6.7), os cenarios foram
ranqueados do melhor para o pior resultado. A Tabela 6.5 demonstra
o resultado dos 32 modelos estudados mais a FCpcs. E possivel
verificar que a técnica proposta, FCpcs, atingiu o melhor
desempenho com base na pontuagdo, o que significa que possui o
melhor desempenho, levando em conta a associagcdo das medidas. A
FCpca, também, foi a melhor na avaliagdo MAPE (2,823%) e
apresentou o segundo melhor desempenho de MAE (3.172 MWh).

O modelo que obteve o melhor desempenho avaliado pelo
RMSE, RESADD?2008, teve um desempenho, consideravelmente,
mais fraco nas medidas de MAE e MAPE, colocando-o em quarto
lugar no indice geral.

Os modelos RESADD2008 e res 2008 obtiveram bons valores
de MAPE e MAE e o res_2008 apresentou um desempenho muito bom
medido pelo RMSE:



EL Pontuacdo
1 14.908
2 15.517
3 16.908
4 17.152
5 20.603
6 20.712
7 29.791
8 32.920
9 34.913
10 37.285
11 37.671
12 57.324
13 62.168
14 65.747
15 74.719
16 80.437
17 81.875
18 83.402
19 84.255
20 93.862
21 114.640
22 119.634
23 141.075
24 146.999
25 147.206
26 173.696
27 183.096
28 194.276
29 206.856
30 390.093
31 419.621
32 828.348
33 1.046.454

Software

FCPCA

Eviews HW
Engenho
Eviews HW
Eviews HW
Minitab
Eviews HW
Eviews HW
Eviews HW
Engenho
Eviews HW
Minitab
Excel
Eviews HW
Eviews HW
Minitab
Eviews
Eviews HW
Eviews HW
Eviews
Eviews HW
Engenho
Eviews
Eviews
Eviews
Eviews
Minitab
Minitab
Minitab
Predict
Engenho
Engenho
Engenho

Modelo/ Cenario MAPE (%)

FCoca

RESMULT2008
res_2008
RESADD2008
RESMULT2006
HWA2008
RESADD2007
RESMULT2004
RESMULT2007
res_2007
RESADD2006
HWA2007
Decomp
RESADD2005
RESADD2004
HWA2006
ARIMA2008
RESADD2003
RESMULT2005
ARIMA2007
RESMULT2003
res_2006
ARIMA2005
ARIMA2003
ARIMA2006
ARIMA2004
HWA2005
HWA2004
HWA2003

RN

res_2005
res_2004
res_2003

2,823
2,828
3,126
3,218
2,844
3,387
3,591
3,458
3,535
3,701
3,870
4,126
4,423
4,471
4,637
4,620
4,237
4,716
4,631
4,321
5,096
5,020
5,020
5,105
5,155
5,509
5,806
5,986
6,057
7,706
7,380
9,335

10,085

MAE
(MWh)

3.178
3.172
3.486
3.556
3.225
3.805
4.137
4.000
4.066
4276
4.505
4.787
5.118
5.225
5.452
5.388
4.937
5.538
5.375
5.069
5.902
5.826
5.903
5.992
6.036
6.450
6.752
6.980
7.061
8.732
8.458
10.596
11.423

81

RMSE
(MWh)
1.662
1.730
1551
1.499
2.246
1.607
2.005
2.380
2.429
2.356
2.161
2.902
2.746
2.814
2.955
3231
3.915
3.193
3.385
4.286
3.812
4,091
4.761
4.806
4.731
4.889
4.670
4.650
4.837
5.797
6.723
8.374
9.084

Tabela 6.5 — Rank por pontuagdo dos cenarios da classe residencial

Embora a FCpcs apresente o melhor desempenho na pontuacéao

geral, a grande vantagem de sua aplicacdo é de poder garantir,

antes da avaliagdo de desempenho, que o cenério resultante trara a

melhor composi¢cdo de informacdo possivel. Essa caracteristica da

combinacdo de previsdes é muito importante do ponto de vista do

tomador de decisbes, pois este ndo possui a informacdo do futuro

em maos para aplicar as medidas de desempenho e optar pelo

melhor cenario.
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Como exemplo, cita-se que o cenario escolhido pelo board de
gestores, na ocasido da elaboragcdo dessas previsdes, havia sido o
res_2007, que ficou em décimo colocado com base na pontuacao
geral e apresentou um MAPE de 3,7%. Esse cenario havia sido
escolhido, pois, na ocasidao, com base nos desvios dentro da

amostra, mostrava-se ser a melhor opgéao.

6.3.3 Classe Comercial

A classe comercial apresenta resultados interessantes.
Conforme pode ser avaliado na Figura 6.7, a exemplo da classe
residencial, ocorreu um “descolamento” no comportamento da classe
a partir do més de julho de 2012. Nesse momento, a classe “foge” do
seu comportamento habitual e, a partir do més de setembro, assume
um nivel de realizagcdo superior, o que foi previsto apenas pelo
modelo ARIMA2008. Esse modelo, do software Eviews, devido a sua
descrigcdo, conforme ja exposto no capitulo 6.2.2, foi o que melhor
aproximou-se do comportamento explosivo da série nesse periodo,
entretanto, ndo consegue descrever, integralmente, os momentos de
“desaquecimento” do consumo.

A exemplo da classe residencial, os meses de novembro e
dezembro de 2012 registraram crescimentos de 17,4% e 14,6%
respectivamente.

Por esse tipo de comportamento, em que a aplicacadao de
técnicas de FC torna-se interessante, o cenario resultante consegue
congregar as caracteristicas de todo o universo de projecdes,

portanto, reduzindo o risco (erro) da série.
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Figura 6.7 - Consumo realizado mensal da classe comercial e

modelos de predicdo, inclusive FCpca (em vermelho)

Esse comportamento, a exemplo da classe residencial, é
explicado, nomeadamente, pelas elevadas temperaturas registradas
no periodo, com uma média de temperaturas maximas +8,1%. Deve,
também, ser citado o efeito da politica anticiclica do governo federal
que envolveu a redugédo do IPI da linha branca para o periodo. O
principal efeito dessa politica foi um aquecimento do comeércio
varejista, em especial dos magazines e shopping centers.

Com base na pontuacdo calculada por (6.7), os cenarios foram
ranqueados do melhor para o pior resultado. A Tabela 6.4 demonstra
o resultado dos 32 modelos estudados mais a FCpcs. E possivel
verificar que o método aqui proposto, FCpca, atingiu o segundo
melhor desempenho tanto na pontuacdo proposta como nos demais
métodos de avaliagdo do erro (MAPE, MAE e RMSE).

Curiosamente, como pode ser avaliado da tabela 6.6, para a
classe comercial, o desempenho medido pelas diferentes formas de
avaliagdo foi equivalente para todos os modelos, com melhor
desempenho para o ARIMA2008. Por questdes ja descritas aqui, a
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predicdo desse modelo apresentou comportamento “explosivo” e,
justamente, por isso, foi a que mais se aproximou do realizado.
Entretanto, o comportamento, tal como realizado, do consumo da
classe comercial, deve-se a fatos conjunturais e ndo estruturais. Por
isso, as elevadas taxas de crescimento ndo se devem sustentar no
médio e/ou longo prazo.

Logo, podemos afirmar que, embora o comportamento do
modelo ARIMA2008 cause estranheza a primeira avaliagdo (Figura
6.4) por distanciar-se dos demais modelos, sua participagdo na
Combinacdo de Previsdes é importante, pois, aqui, certamente,
forneceu uma componente que auxiliou a FCpca a atingir a segunda
melhor colocacgcao no ranking.

Dito isso, novamente, destaca-se o ponto forte da aplicacdo de
FCpca, pois, ainda que nado apresente o melhor desempenho, ela
certamente, apresenta a melhor garantia de um bom desempenho.

Utilizando o caso da classe comercial, como exemplo,
certamente, o analista, ao buscar por um cenario individual para seu
cenario base, descartaria o modelo ARIMA2008, por “destoar” dos
demais cenarios e do comportamento passado da série como um
todo. Tal fato colocar-lhe-ia em uma posigdo desconfortavel na
realizagcdo da série, conforme verificamos. Entretanto, utilizando a
Combinacdo de Previsbes, todos os cenarios sao ponderados e o

erro e, portanto, o risco é reduzido.
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- o o MAE RMSE
Rank Pontuacao Software Modelo/ Cenario MAPE (%) (MWh) (MWh)
1 15.371 Eviews ARIMA2008 2,8 2.057 2.657
2 26.216 FCpca FCoca 3,3 2.529 3.178
3 29.652 Eviews ARIMA2007 3,4 2.633 3.322
4 31.950 Engenho comc_2008 3,5 2.738 3.355
5 49.419 Minitab ACOM2007 4,0 3.152 3.924
6 50.816 Minitab ACOM2008 4,0 3.208 3.912
7 63.604 Holt Winters MULT2008 4,5 3.462 4,103
8 66.847 Holt Winters ADD2008 4,5 3.529 4.250
9 66.945 Holt Winters ADD2007 4,4 3.497 4.339
10 67.866 Eviews ARIMA2005 4,4 3.507 4.352
11 70.990 Minitab ACOM2006 4,5 3.540 4.482
12 79.107 Eviews ARIMA2004 4,7 3.696 4,572
13 84.142 Holt Winters MULT2007 4,8 3.768 4.633
14 88.748 Eviews ARIMA2003 4,9 3.858 4712
15 92.732 Excel Decomp 5,2 3.974 4521
16 92.936 Holt Winters ADD2006 4,9 3.901 4.839
17 94.542 Eviews ARIMA2006 5,0 3.935 4.833
18 119.673 Holt Winters MULT2006 54 4.246 5.203
19 123.370 Engenho comc_2007 54 4.326 5.238
20 133.249 Minitab ACOM2005 5,6 4.413 5.419
21 143.053 Holt Winters ADD2005 57 4.528 5.527
22 150.478 Minitab ACOM2004 5,8 4.600 5.655
23 152.491 Holt Winters ADD2004 5,8 4.623 5.675
24 156.062 Holt Winters ADD2003 5,9 4.660 5.714
25 159.559 Minitab ACOM2003 59 4.697 5.748
26 192.766 Holt Winters MULT2005 6,4 5.005 6.040
27 212.904 Holt Winters MULT2004 6,6 5.202 6.176
28 218.401 Holt Winters MULT2003 6,7 5.243 6.240
29 315.249 Engenho comc_2006 7,6 6.012 6.874
30 631.210 Engenho comc_2005 9,7 7.635 8.488
31 778.358 Predict RN 10,6 8.192 8.951
32 942.535 Engenho comc_2004 11,2 8.777 9.554
33 1.124.502 Engenho comc_2003 11,9 9.322 10.099

Tabela 6.6 — Rank por pontuagao dos cenarios para a classe

comercial

Como exemplo, cita-se que o cenario escolhido pelo board de
gestores, na ocasido da elaboragdo dessas previsdes, havia sido o
Decomp, que ficou em décimo quinto colocado com base na
pontuacdo geral e apresentou um MAPE de 5,2%. Esse cenario havia
sido escolhido, pois, na ocasido, com base nos desvios dentro da
amostra, mostrava-se ser a melhor opg¢ao.

Logo, embora a FCpcs ndo apresente o melhor desempenho, na

pontuacdo geral, a grande vantagem de sua aplicagcdo é de poder
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garantir, antes da avaliacdo de desempenho, que o cenario

resultante trarda a melhor composicao de informacgao possivel.

6.3.4 Classe Industrial

A classe industrial, também, apresentou resultados muito bons.
Conforme pode ser avaliado na Figura 6.8, os dados realizados da
série tiveram seu comportamento bem descrito pela FCpca.

A exemplo das classes residencial e comercial, ocorrem alguns
pontos de “descolamento”, em junho e outubro de 2012, em que o
consumo assume comportamentos bem distintos do comportamento

geral descrito por todos os modelos de previséo.
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49.000
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45.000

43.000
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Figura 6.8 - Consumo realizado mensal da classe Industrial e

modelos de predicdo, inclusive FCpca (em vermelho)

Também, para a classe industrial, os cenarios foram
ranqueados do melhor para o pior resultado com base na pontuacéo
calculada por (6.7). A Tabela 6.7 demonstra o resultado dos 32
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modelos estudados mais a FCpca. E possivel verificar que o método
FCpca,
pontuacédo proposta, como nos demais métodos de avaliagdo do erro
(MAPE, MAE e RMSE).

Interessante, também, é citar que, os modelos que melhor

aqui proposto, atingiu o melhor desempenho, tanto na

descreveram o comportamento da classe industrial foram os do tipo

“Amortizacédo Exponencial de Holt Winters”.

EL Pontuacdo Software Modelo/ Cenario MAPE (%) "\T:’i) (:ﬂn\’:\;jlf)
1 4.342 FCoca FCoca 2,5 1.161 1.484
2 5.201 Holt Winters ADD2006 2,7 1.240 1.551
3 5.830 Holt Winters ADD2007 2,8 1.271 1.654
4 5.833 Holt Winters ADD2005 2,8 1.279 1.654
5 6.689 Minitab HWA_2006 2,9 1.377 1.660
6 7.108 Holt Winters ADD2003 3,0 1.383 1.715
7 7.635 Holt Winters MULT2006 3,1 1.421 1.739
8 7.944 Holt Winters MULT2007 3,1 1.418 1.813
9 8.405 Holt Winters MULT2005 3,1 1.431 1.906
10 9.147 Holt Winters ADD2004 3,3 1.511 1.857
11 9.815 Engenho indc_2006 3,3 1.574 1.876
12 9.951 Eviews ARIMA2007 3,3 1.583 1.879
13 10.419 Minitab HWA_2007 3,4 1.597 1.920
14 12.186 Holt Winters MULT2003 3,6 1.656 2.056
15 13.170 Eviews ARIMA2003 3,7 1.746 2.044
16 13.518 Eviews ARIMA2008 3,7 1.761 2.064
17 15.253 Excel Decomp 3,8 1.796 2.230
18 15.472 Holt Winters ADD2008 3,9 1.814 2.169
19 15.676 Holt Winters MULT2004 3,9 1.809 2.225
20 16.180 Minitab HWA_2005 3,9 1.868 2.196
21 16.792 Minitab HWA_2003 4,0 1.884 2.243
22 16.939 Holt Winters MULT2008 4,0 1.843 2.288
23 18.389 Eviews ARIMA2004 4,1 1.956 2.277
24 20.471 Predict RN 4,3 2.026 2.347
25 21.148 Eviews ARIMA2005 4,3 2.046 2.393
26 22.803 Minitab HWA_2004 4,4 2.084 2.486
27 23.123 Engenho indc_2005 4,5 2.118 2.447
28 25.722 Engenho indc_2007 4,6 2.189 2.552
29 34.390 Engenho indc_2003 51 2.417 2.800
30 40.053 Minitab HWA_ 2008 5,4 2.565 2.877
31 40.521 Engenho indc_2004 5,4 2.548 2.966
32 42.309 Eviews ARIMA2006 5,4 2.585 3.016
33 50.359 Engenho indc_2008 5,8 2.750 3.170

Tabela 6.7 — Rank por pontuagcao dos cenarios para a classe

industrial
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Felizmente, para a classe industrial, o cenario escolhido pelo
board de gestores, na ocasiao da elaboracédo destas previsdes, havia
sido o ADD2006, que ficou em segundo colocado com base na

pontuacédo geral e apresentou um MAPE de 2,7%.

6.3.5 Desempenho Global

Nesta secdo, o intuito &€ estimar o possivel ganho global que
poderia ter sido obtido pela aplicagcdo da FCpca na previsdao de

mercado.

6.3.5.1 Representacédo Grafica

Na busca dessa compreensdo, foram wunidos os cenarios
resultantes da aplicagdo de FCpca para cada classe estudada, neste
trabalho, e comparados com a unido dos cenarios, efetivamente,
utilizados como “cenario-base” pela empresa. Como benchmarking,
foi utilizado o somatério do mercado, efetivamente, realizado para
as classes residencial, comercial e industrial. A representacéo

grafica destas consideragdes pode ser verificada na Figura 6.9:

Previsto

—FCPCA

Real

IO TS TS TN, T TR VRN JRIN AN AR, RNy PN PN N N N AR 2
N T S S A S N Y R R A A N N L

Q Q Q
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. \Q\\ '2370\ %Q}\ o&\ (\04\ 6Q‘1> ) \,bo\ ‘@\\\ &,bk\ N

Figura 6.9 — Unido das classes estudadas para os cenarios,

originalmente, previstos (azul), FCpca (vermelho) e realizados

(preto)
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6.3.5.2 Composicédo da Carga para Planejamento

Deve-se esclarecer que essa representacao é uma
simplificacdo do problema real, pois, para representar a totalidade
do mercado de vendas de uma distribuidora, ainda é necessario
contemplar as cinco demais classes de servigo que foram omitidas,
neste trabalho, que representam 26% do mercado, conforme a figura
5.3.

Além do mais, a carga de energia que é, efetivamente,
aplicada para os estudos de planejamento elétrico e energético,

ainda carece de dois elementos:

1. Energia em transito;
2. Perdas;
a. Perdas Técnicas;

b. Perdas Comerciais.

A energia em transito nada mais € que a energia entregue a
clientes livres e outros agentes de distribuicdo. O somatério das
parcelas Mercado de Vendas e Energia em Trénsito compde o que €,
costumeiramente, chamado de Energia Distribuida.

O processo do calculo de perdas ¢é iterativo. A Energia
distribuida €& variavel de entrada para os estudos de perdas
técnicas, que sé&o estimadas para cada um dos cenarios de
planejamento (cenario-base, cenéario otimista e cenario pessimista)
apor meio de estudos de load flow. Entdo, com base nas metas
regulatérias e no plano orgcamentario da empresa, que define as
acbes que serdao tomadas para reducao das perdas comerciais, é
definido o indice de perdas comerciais. Agora, com uma carga global
definida, a etapa de estudos de /oad flow é, novamente, executada,
a fim de obterem-se resultados mais ajustados de perdas técnicas.

A Carga de Planejamento, também, é, usualmente, conhecida
como “Requisitos do Sistema” por representar, efetivamente, a
energia que flui pelo sistema de distribuicdo da empresa. O

processo da sua composicdo, descrito acima, esta representado na
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figura 6.10, onde o processo iterativo do calculo de perdas técnicas

esta representado no trago segmentado:

MERCADO DE VENDAS
*Residendial, ENRGIA EM TRANSITO
* Comercial, i i
Rl = Clientes Livres,
ndustrial, « Distribuidoras.
*Rural,
* Demais Classes.

I >« |
—

ENERGIA DISTRIBUIDA

*Plano Orcamentério \b
 Metas regulatorias. Estudosde Load Flow |[<— —

I L 2

PERDAS COMERCIAIS PERDAS TECNICAS
v
v

CARGADEPIANEIAMENTO | I
ou “Requisitos do Sistema”

Figura 6.10 — Representacdo da composi¢cdo da Carga de

Planejamento

6.3.5.3 Resultados

Tendo esclarecido a composicdo da carga de planejamento, é
importante entender quantitativamente o impacto que a melhora da
assertividade na previsdo do mercado pode produzir na composigcao
dos requisitos de carga. Para tal, buscou-se demonstrar na Tabela
6.8 0 ganho de assertividade que seria promovido pela aplicagédo de
FCpca no ciclo de projegdes em questao.

A Tabela 6.8 considera o cenério-base utilizado pela Enersul,
chamado aqui de “Previsto” e a unido dos cenarios obtidos pela
FCpca, demonstrados na secdo 6.3.5.1. Os indicadores de erro
MAPE, RMSE e MAE foram calculados para os dados realizados,
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dentro e fora da amostra, isto é, para o periodo de julho/2011 a
dezembro/2012, 18 (dezoito) meses de avaliagéo.

Verifica-se, em termos de MAPE, um incremento de 0,62p.p.,
na assertividade, que pode ser traduzido em um ganho de 78 GWh
considerado o mercado realizado nesse periodo. Outra informacéao
importante é a sensivel melhora, também, no RMSE, o que indica
que a aplicagdo da FCpcs para predicdes de médio e curto prazo,
também, pode apresentar resultados interessantes, pois, conforme ja
descrito na secgdo 6.3, a caracteristica quadratica do RMSE
privilegia o ajuste ponto a ponto das séries.

Em ultima analise, percebe-se que, para os indices MAPE,
MAE e RMSE foi alcangada uma melhora significativa do erro, da
ordem de 20%. Considerando o erro medido em MWh para o periodo,
a reducédo foi de 71%.

Indicador FCpca Previsto Diferenca Ganho (%)
MAPE (%) 2,44 3,06 0,62 -20%
RMSE 7.564 9.604 2.040 -21%
MAE 5.826 7.449 1.622 -22%
Total (MWh) 31.755 110.117 78.362 -71%

Tabela 6.8 — indices de erro para a FCpcpa, as previsdes utilizadas,
originalmente, pela empresa, e o ganho obtido pela aplicacédo de
FCPCA
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CAPIiTULO. 7 - CONCLUSAO

7.1 Consideragdes Finais

Este trabalho apresentou uma metodologia que traz luz a um
dos maiores problemas de decisdo para os gestores responsaveis
pelo planejamento de mercado das distribuidoras de energia elétrica:
“Como determinar um cenario-base, dado um conjunto de projegdes
de mercado proposto sem possuir informagcdes que assegurem qual
modelo traréa os melhores resultados?”. Nesse sentido, foi
desenvolvida uma metodologia de Forecast Combination, baseada na
aplicagdo da técnica de PCA, de forma que a informacgdo da
variancia total do conjunto de dados é representada por meio de
autovalores que, por sua vez, compdem um novo cenario que,
conforme demonstrado, pode, seguramente, ser utilizado como
cenario-base, representando toda a informacgdo do conjunto.

O resultado verificado na aplicagdo da técnica proposta foi
muito satisfatoério, e corrobora com a grande maioria dos estudos ja
feitos na utilizacdo do método de Forecast Combination como forma
de garantir a assertividade de uma projecéo.

O ajuste (erro) alcangcado pelos cenarios resultantes da FCpca
ficou, em média, 21% melhor que o ajuste anterior, resultante dos
cenarios escolhidos pelo board da empresa. Essa sensivel melhora,
no ajuste, foi, também, atestada na diferenga medida em MWh, que
atingiu 78,3 GWh.

Em linha com os excelentes resultados atingidos, € importante
destacar, também, que o ganho da aplicacdo de combinag¢do de
previsbes vai muito além da melhora de assertividade. Sem a
aplicagdo de FCpcs, temos que escolher, as cegas, um modelo em
detrimento de outros. Fazendo isso, sempre havera informacéao util
gque é descartada, podendo ser, inclusive, trocada por informacéo
indesejada. Pela aplicagdo de FCpca, toda a informagédo do conjunto
€ utilizada, tanto a “informacédo boa” quanto a “informacédo ruim” e a
combinacdao é feita de tal forma que o resultado final apresenta a

performance mais confiavel o possivel.
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Apesar dos resultados obtidos para o caso em estudo
contribuam de forma intensa para a defesa da FCpcy, Seria possivel,
no universo de possibilidades, que a assertividade ndo apresentasse
melhora téo significativa quanto a verificada, ou, talvez, pudesse ser
até reduzida. Isso posto, por que a assertividade, neste trabalho, foi
medida em relagdo ao cenario, originalmente, escolhido e haveria a
possibilidade do cenario original ser ainda superior, no que tange o
ajuste, ao cenario proposto pela FCpca.

Para exemplificar, imaginemos uma situacdo hipotética em que
0os cenarios escolhidos pelo board, para as classes residencial e
comercial houvessem sido, respectivamente, 0s cenarios
RESMULT2008 e ARIMA2008 e para a classe industrial fosse
mantido o cenario ADD2006. Essa seria a situacdo 6tima, pois o
board teria escolhido ex-ante, os cenarios apresentariam o melhor
ajuste no futuro e a escolha pelo cenario resultante da FCpca
apresentaria resultados inferiores, do ponto de vista de

desempenho, conforme demonstrado na Tabela 7.1:

Indicador FCopca Previsto Diferenca Ganho (%)
MAPE (%) 2,44 2,21 -0,23 10%
RMSE 7.564 6.705 -859 13%
MAE 5826 5.144 -682 13%
Total (MWh) 31.755 22.452 -9.303 41%

Tabela 7.1 — indices de erro para um caso hipotético de escolha dos

cenarios pelo board.

Contudo, a situacdo como descrita é hipotética, e ampara-se
nos estudos de ASHLEY (ASHLEY, 2003) para afirmar-se que se
trata de uma probabilidade muito remota de ocorréncia. Permita-se
dizer — um caso de muita sorte.

Logo, aqui se evidencia a pujante vantagem da aplicacdo da
FCpca: “garantir, ndo o melhor, mas, seguramente, um bom
desempenho para o seu resultado”. Dessa forma, o risco enfrentado
pelo gestor, no momento da tomada de decisdo, pode ser,

seguramente, reduzido.
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Entretanto, como em qualquer aplicacdo sistémica, para
assegurar bom desempenho para a “saida” ndo se pode perder de
vista o conceito “garbage in garbage out” (LIDWELL et al., 2012),
isto é, os resultados da aplicacdo serdo tdo confiaveis quanto as
suas informacdes de entrada (no caso, os cenarios). Portanto, a fase
de inspecdo dos cenarios gerados pelas simulagbes antes da
aplicagdo da FCpca, como descrito na Secdo 6.2, é importante e néao
pode ser descartada. E, por mais poderoso que seja o ferramental
estatistico aplicado nesta inspec&do, nada substitui a expertise do

analista preparado e experimentado com as séries em analise.

7.2 Recomendac¢des para Trabalhos Futuros

Alcangar uma assertividade de 100% do mercado projetado é
virtualmente impossivel, portanto, outra preocupacédo do tomador de
decisédo, além de buscar a maior assertividade possivel, é também
poder justificar o erro por meio das premissas adotadas. Entendendo
gque o problema de assimetria na penalidade por erro de contratacéo
exposta na secdo 2.5.2 direciona o tomador de decisdo na
preferéncia do “erro pelo excesso”, uma complementacéo
significativa a este trabalho poderia ser uma ferramenta
probabilistica que, ao ser aplicada sobre o set de cenarios originais,
indicasse aqueles que contribuem com o maior risco de
“subdimensionamento” do mercado. Em teoria, com o expurgo destes
cenarios, e por consequéncia suas componentes, 0 novo set
indicaria uma situacdo mais otimista que a original.

Como tal ferramenta, sugere-se uma variagcdo dos estudos de
Nelson (1972) onde se faria uma aplicagdo iterativa da FCepca,
inicialmente sobre o conjunto original de dados dando origem a um
cenario “benchmark”. Este cenario “benchmark” seria utilizado para
avaliar o desvio padrdo dos demais cenarios em relagdo a este e
assim expurgar do conjunto aqueles que oferecessem maior risco a
estratégia de planejamento (erro pelo excesso). Entdo, de posse de
um novo conjunto, que em tese teria um numero menor de cenarios

prejudiciais a estratégia de planejamento, seria aplicada novamente
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a FCpcs originando um cenario com maior confiabilidade e com viés
de “otimismo”.

Como extensdo do presente trabalho também podem ser
desenvolvidas pesquisas que abordem aplicacdo de técnicas de PCA
sobre o conjunto de variaveis de entrada de metodologias de
projecéao baseadas em variaveis exogenas tais como,
macroeconomia, clima, tarifas de energia, etc. Assim, o conjunto
inicial poderia ser avaliado e reduzido em sua dimensé&o, abreviando
a influéncia do erro inerente a projecdo das variaveis de entrada e
reduzindo o esforgo humano e computacional na manipulacédo dessas

variaveis.
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ANEXO | - SERIES HISTORICAS DE MERCADO MEDIDO

Classe de Consumo Industrial {MWh)
ANO JAN | FEV MAR ABR uAl JUN JuL AGO SET | oOuT NOV DEZ |
2000 37.069) 37.251| 46699) 44691| 52002| 54004 53.374| 54798 52449 55546 52150 47.943
2001 49376) 50175 57001 52991| 55153) 48847| 50433| 51681| 49987| 49494| 52085  47.363
2002 50.893 47.282| 56574 54.927| 55587 57.356 57.518| 57.857| 58631 57.165| 57.160  56.400
2003 49738 49.099| 55694 51274 57848 54865 53.841| 58575 53934 55024 51735  61.418
2004 45147 43235 47.832] 58.006) 43289 52377 49777 52218] 47299 48.074) 44884  46.858
2005 36315 36.314| 40427 43682) 42871| 40639 41232 41873 30856 37075 3s5611] 35553
2006 30.934| 34.183| 36415 38628 35832 38244 38.220| 37488 37.411| 35010 35932  37.064
2007 32212) 36117 40784] 40785 39865 39532 38183 40067 41282 37.830 38568  39.108
2008 33854 39973] 43008 43392) 43977 42564) 44676) 48852 46389 43979 43853 40507
2009 33.496| 38.879| 39752 40890 37.918) 39.702| 39245 40605 40023 40351 41676  43.205
2010 38783 41.438) 42273 47967| 42788| 46695| 45561| 47291 46121| 43735 43963 44320
2011 41.360] 45713 45320 49605 44.896) 45018

Classe de Consumo Residencial {MWh)
ANO JAN | FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET | ouT NOV DEZ |
2000 83.853| B4.417| 79651 83240 78151 71.421| 73199 70143 78.195 80.216) 87.155 82575
2001 92100) 89.334| 84772 87818 80150 61.661| 53.236] 56170) 61472 s9766] 62459] 62315
2002 67065 65329) 70014 73957 71398 63868 60822 64245 68173 74344 76082] 79.820|
2003 81869 76.315| 77364 72232 69470 63472] 64.251] 65145 64318 72096 73392 76628
2004 80730 76.690| 77317 77.306] 75.146| 65.193| 64.373| 72582 71590 77.085| 76773  79.475
2005 80.885| 75889 85086 83654 75635 73222 66080 66729 71048 72614 78620 77.051|
2006 79656 80593 78270 7v9723) 71550 67337| 68251 T71464) 71188 76546 83101] 82359
2007 83.312] 79705 80404) 85888 75457 65533 68.153] 67041 75386 82472 7oses| 79950
2008 83532 83.805 76482] 78520 74287 71.274| 69.193| 77973 78786 79.032) 89794  90.800
2009 89.955 BB8.827| 91.150) 95513 89282 B81.087| 79955 80642 84448 B89367| 98875 102.823
2010 101.186| 99109 102447 101.977| 91.094| 82728| 87.832| 85486 97.177| 97.692| 97.769 106.969|
2011 105.528| 104.352| 107.607 104.051| 101.910| 87.803 |

Classe de Consumo Comercial {MWh)
ANO JAN | FEV MAR ABR | MAI JUN JuL AGO SET out NOV DEZ
2000 47.068| 47.337) 47631] 47.813) 47172] 41.421] 40249 39601 45631| 46.142) 48692  48.094
2001 §1.629] 51.125| 61696 538564 49040 37.199] 30534 33705 38545 36301| 38723 39585
2002 40.180) 40.832| 43633 46616) 46051| 30192 36740) 40081] 43998 43906 47032 48511
2003 48396) 46381| 48487 48796| 43736) 30259| 39857 41.747| 42621| 45997| 47542] 48614
2004 48962| 49662| 49101 52385 46922 a1806) 40616] 47262) 49327 50812 48635 53734
2005 52167| 49.338] 65648 56341| 50951| 46248) 44705) 42188 47484 46755 49523 51542
2006 53.482| 53478 53592 57.386 47.288) 42484 45642 48526) 48139 49998 53514 55727
2007 53.807| 53505 54852 60.102] 51980 43800) 45981 46257] 52418 55003 54.311] 54483
2008 53.670| 52.876| 57221 54336 51520 44492 44766 53883 57.447] 54244| 61617  60.910
2009 50.020| 57.459| 50689 64.995| 58588 51.592| 50.047| 53.161| 56455 58.817 64.850  69.415|
2010 65213 65.856| 70154 71.716] 62655 52585 56.556) 59613 65712 64405 64889 71.048|
2011 70.247| 70588 72865 76251 70.053) 61.832 |
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