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Resumo:

A energia elétrica é preponderante na qualidadeidie da sociedade bem como, para o

desenvolvimento e crescimento industrial. Destanégra concessionaria de distribuicdo de

energia possui a responsabilidade, definida pel&AN de combater as perdas néo-técnicas,
para que o valor referente a diminuicdo dessasapesgja aplicado em melhorias e expanséo
das redes de distribuicdo e subestacdes, assim nammodicidade tarifaria para os seus

clientes. Este estudo buscou encontrar um modebndkse de série temporal, para que as
concessionarias de distribuicdo de energia tenhaa previsdo do valor das perdas nao-

técnicas. A partir do banco de dados da ANEEL, ymagese avaliar os métodos automaticos

Brown e Holt-Winters e ndo-automatico SARIMA deisdéemporal para a previsdo. Com 0s

resultados obtidos no presente estudo, verificogegenenhum dos métodos teve resultado
satisfatorio e nenhum se destacou frente as opgddendo se afirmar que entre os métodos
testados né&o foi encontrado nenhum modelo adequardofazer previsdes significativas das

perdas nao-técnicas de energia. Portanto, reconsendanalise de outros métodos, como as
redes neurais artificiais, que tem apresentado tesgtados na academia.

Palavras chavePerda ndo-técnica, Série temporal, SARIMA.

Time series analysis applied to electricity theftad fraud

Abstract

Electrical energy is predominant in Brazilian sogge quality of life as well as for the
development and industrial growth. Thus, the enedjgtribution company has a
responsibility to combat non-technical losses, riafi by ANEEL, so that the income
recovered to decrease these losses are applietbmovements and expansion of distribution
networks and substations, as well as low tariffis tfeeir customers. This study seeks a
methodology to find a model of the time series ysialfor the energy distribution companies
have an estimate of the value of the non-techhosales. From the database of ANEEL, we
tried to evaluate the automated and non-automaettiads of time series for the forecast.
With the results obtained in this study, it was rfduthat none of the methods had a
satisfactory result and none of that stood out faphons, we can say that among the tested
methods is not found a suitable model to make nmegdwii forecasts of non-technical losses of
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energy. Therefore, we recommend analyzing othehoakst, like artificial neural networks
which has shown good result in academy.
Key-words: Non-technical lost, Time series, SARIMA.

1. Introducéo
1.1 Energia elétrica

Na era moderna, dois fatores foram determinantes@avanco da humanidade, a Revolucéo
Industrial e a descoberta da maior fonte de eneogigetréleo. Esses dois acontecimentos
selaram a dependéncia energética das sociedagegrogresso material pode ser medido
pelo seu consumo de energia (GOLDEMBERG, 1979).

A Revolucéo Industrial caracterizou-se pela suligéib da for¢a laboral pelas maquinas, esta
evolucdo é associada a uma sucessdo de combugibssss (carvao, petrdleo, gas natural) e
a conversdo de combustiveis e energia hidraulicauem nova fonte de energia, a
eletricidade.

A energia elétrica, além de ser facilmente trartgpef, podendo ser produzida no local mais
conveniente e transmitida para consumidores desgrdr uma rede elétrica, é eficientemente
transformavel em outras formas de energia, comoeyemplo, calor, luz, movimento. Ela &
fundamental para a ocorréncia de muitos fenbmefsiso$ e quimicos necessarios para
operar diversos equipamentos.

1.1.2 Perdas globais de energia elétrica

As perdas globais séo definidas por Penin (20@8Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL (2008) como a diferenca entre a energia acjat na rede elétrica e a energia
faturada/medida nessa mesma rede, estas podemvekdad em dois tipos, as perdas
técnicas e as perdas nao-técnicas. As perdas déca@rrem naturalmente nos sistemas
elétricos, causadas por acdes internas nos matera@insistem, principalmente, na dissipacéo
de energia nos diversos equipamentos que compOerdeaelétrica de energia. As perdas
técnicas podem ter seus valores estimados por o®detematicos, considerando o fluxo de
poténcia, a carga e as caracteristicas do sistémnac

Ja as perdas ndo-técnicas, ou perdas comerciaigas8adas pela falta de faturamento da
energia consumida pelos usuarios. Elas ocorrem gefeiéncia em equipamentos de

medicao, falhas no cadastro ou no faturamentay figtenergia ou fraudes nos equipamentos
de medicdo. E possivel fazer o célculo das perdastécnicas, identificando as perdas

globais e subtraindo dela o valor referente asgsetdcnicas. A diferenca € referente as
perdas comerciais ou ndo-técnicas (PENIN, 2008; AINER008).

Segundo a ANEEL em 2010 constatou-se que 0s codsuesi que pagam regularmente pela
energia que consomem, arcaram no ano passado camsanta de quase R$8,1 bilhdes das
companhias brasileiras de energia elétrica queadmix de receber este valor em 2009 por
causa de ligacOes clandestinas na rede e fraudasdigdo do consumo de energia elétrica.

s

Assim sendo, o objetivo deste artigo é, a partirbdaco de dados disponibilizado pela

ANEEL, analisar os dados de distribuidoras dasocnegioes brasileiras, buscando o melhor
meétodo de previsdo entre os automaticos e nao-atitas em relacéo aos furtos e fraudes de
energia elétrica destas distribuidoras.

Com esta analise é possivel mostrar a tendénciaadoes das fraudes e furtos de energia
elétrica nas distribuidoras das regides brasilepassibilitando utilizar o resultado na busca
de estratégias para a reducéo dos valores, pam gareho financeiro venha a ser aplicado na
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melhoria das redes elétricas e, consequentemanteerdo na qualidade da energia elétrica
fornecida para as industrias, comeércios, residéneia.

2. Séries Temporais

Para Ehlers (2009), uma série temporal € uma alég@bservacoes feitas sequencialmente
ao longo do tempo. A caracteristica mais importdete tipo de dados é que as observacdes
vizinhas séo dependentes e o interesse maior iBamaimodelar esta dependéncia.

De acordo com Granger (1988), o objetivo iniciabdalise de séries temporais € a realizacao
de inferéncias sobre as propriedades ou caraatasigbasicas do mecanismo gerador do
processo estocastico das observacdes da série.

Assim, através da analise das regularidades centiols fendmenos observaveis de uma série
temporal, existe a possibilidade de se construir omodelo estatistico como uma
representacao simplificada da realidade.

Aquelas metodologias na qual a série de interesegplicada ndo sO pelo seu passado
historico, como também por outras séries temparagscorrelatas entre si, sdo conhecidas
como fungdes de transferéncia. Esta classe de ogttprevisdo envolve, portanto, mais de
uma série temporal, com a ressalva de que a reldeacausalidade entre estas séries é
perfeitamente conhecida.

Os métodos multivariados abrangem os procedimeigt@sevisdo que associam mais de uma
série temporal na efetivagdo de progndsticos sememtanto, qualquer imposicdo com
relacdo a causalidade entre essas séries.

2.1 Métodos
2.1.1 Método de Brown

Segundo Chaves Neto (2014), quando o processo deegimento no tempo apresenta uma
tendéncia linear, entdo, aplicando-se inicialment&ES (alisamento exponencial simples)
aos dados, o amortecimento exponencial a saidarideeipp amortecimento ja aplicado,
assim, o valor futur&[Z,] seréa:

E[2.) = 2E[ar] - E[A}"]
ZT =20r — IJA‘LZ]

A previsao h periodos a frentes é feito usandoespiacao:

20(h) = 2+ h=itr = (1 + h——)ul”

30 (T) =207 — /“A‘LZ] - T[% (ﬁT - ﬁE])]

No amortecimento duplamente exponencial de Brovimdtessidade de valores inicias para

fo € /1([)2]. O usual é fazer estimativas pgig e B, através de um ajuste linear simples e
entrando com esses valores em:

A a
Bu(1) = 7= (Ar ~ n?]zx
Bo(T) = 27 = fr = Tl— (itr — ")
o = Bo(0) =24, (0), & = B, (0) - 2", (0)
2.1.2 Método de Holt-Winters

Os modelos de Holt-Winters sdo muito utilizadosngisada existéncia de uma série temporal
que apresente, além da tendéncia, um componensaztmalidade. Uma série com esse
componente € caracterizada pela ocorréncia de gmadidlicos de variacdo, que se repetem
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em intervalos relativamente constantes de temponséto observadas em industrias do ramo
alimenticias, de vestuarios, cosmeéticos, entreasutr Os modelos de Holt-Winters s&o
classificados em dois grupos: aditivo e multipliaat no modelo aditivo, a amplitude da

variacdo sazonal € constante ao longo do tempeejall a diferenca entre o maior e menor
valor de demanda dentro das estagOes permanet@arakente constante no tempo. No

modelo multiplicativo, a amplitude da variacdo setaumenta ou diminui como funcao do

tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

2.1.2.1 Modelo sazonal multiplicativo

O modelo multiplicativo de Holt-Winters se ajustie, maneira mais adequada, a séries com
tendéncia e sazonalidade multiplicativa, ou sejpuekas em que a amplitude da variacao
sazonal aumenta com o acréscimo no nivel médiéria temporal (KOEHLER et al., 2001,
p.269). Seu algoritmo de previsédo utiliza as sdgaiexpressoes:

Xt
L, =
t aS

- + (1= a)(Ley + Teoy)
T, = B(Lt - Lt—l) + (1 - B)Tt—l

Xt
S = VL_t + (1 - V)St—s
Xeom = (Lt + mTt)St—s+m
Nas expressbes acimi,,,, € a previsdo para 0 periode+ m, enquantoa,f e y sao
constantes de suavizacao, cujos valores encongaemse 0 e 1, &, € a mais recente
observacdo. Nelad,; representa uma estimativa do nivel da série n@demT,;, uma
estimativa da declividade da série no mesmo peria8,, o componente de sazonalidade
também no periodo t. A sazonalidade, ou seja, oemnde subperiodos por ano €
representado por s. Assim como 0os modelos desarittesiormente, o0 método multiplicativo
de Holt-Winters funciona através da aplicacdo earde suas equacdes aos dados da série.

Dessa forma, tal aplicacdo deve iniciar em algumioge no passado, onde os valores
delL,T; eS; devem ser estimados (MAKRIDAKIS et al., 1998, @JLl&Jma maneira simples
de se fazer essa estimativa é através da inigializao nivel e da tendéncia no mesmo
periodo s. O nivel é determinado através da mépricheira estacdo. Para se inicializar a
tendéncia, é recomendado o uso de duas estacopketaBsnou seja, 2s periodos e por ultimo,
os indices sazonais iniciais podem ser determinatiesés da razdo entre as primeiras
observagc6es com a média do primeiro ano.

2.1.2.2 Modelo sazonal aditivo

O modelo aditivo de Holt-Winters apresenta maigracédade de explicacdo em séries que
possuem tendéncia e sazonalidade aditiva. Ou algjag utilizado naquelas onde o efeito
sazonal ndo € funcdo do nivel médio corrente da s&mporal e pode ser adicionado ou
subtraido de uma previsdo que dependa apenasalernendéncia (KOHLER et al., 2001, p.

269). Seu algoritmo de previsédo é baseado nasrgegu@xpressoes:

Ly =a(x; —Se—s) + (1= @) (Le—y + Ty—)

T, = :B(Lt - Lt—l) + (1 - :B)Tt—1

S = V(xt - Lt) + (1 - V)St—s

Xeom = Le + mTe + St _gim

A equacad’; é idéntica a equacao do modelo multiplicativo deté/s, o que difere os dois
modelos € o fato das outras equacles, agora, af@ese os indices de sazonalidade
somados e subtraidos, ao invés de multiplicadagididbs (MAKRIDAKIS et al., 1998). As
inicializacbes dd.se T, sdo idénticas as do modelo multiplicativo.
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2.1.3 Método de Box & Jenkins

Box & Jenkins propuseram que um processo estooasstacionario, por possuir média,
variancia invariantes no tempo e autocorrelacdo depende apenas do intervalo de
defasagens (lags), pode ser representado por umlorento regressivo e/ou médias moveis —
ARMA (modelo auto regressivo de médias moveis) )(psg obtido por intermédio da
passagem de um processo estocastico tipo ruidodomar- N (0g2) por um filtro linear, o
que significa que a série resultante podera st e@mo uma combinagéo linear dos termos
da série original (ruido branco).

A metodologia de Box & Jenkins consiste na buscaidemodelo ARIMA (modelo auto
regressivo integrado de médias moveis) que repeesgorocesso estocastico gerador da série
temporal, a partir de um modelo ARMA aplicavel nasaicdo de séries temporais
estacionarias, estendendo esse conceito para seme®rais nao-estacionarias (NELSON,
1975).

A identificacdo da estrutura do processo ARIMA (@& uma das fases mais complicadas da
metodologia. O objetivo da identificacdo € deteamions valores de p, d e g do modelo
ARIMA (p, d, g), além de estimativas preliminaress gparametros a serem usadas no estagio
de estimacédo. Esta escolha é feita com base nasoaeacdes estimadas e autocorrelagcdes
parciais estimadas e em critérios de informaco@®sAa identificacdo do modelo que seja
uma representacdo adequada do mecanismo geradm@ridaa estimacdo dos parametros
desse modelo é efetuada. Os parametros do prosBss@o estimados através de métodos de
regressao; caso o processo MA esteja envolvidstimagdo dos parametros deste modelo é
obtida pela aplicacdo de algum algoritmo de otigépando-linear.

2.1.3.1 Modelos auto regressivos (AR)

Introduzido por G. U. Yule (YULE, 1926), um modelato regressivo de ordem p, denotado
por AR (p) é dado pela expressao:
Zt =60+ ¢1Z g+ Gl +0 ¢pZt—p +a;
Ze =6 — 12 g — PpZpp— - — OpZip=0ar=>Zi — p1BZ — - — ¢poZt =a,%6=0
(1- ¢,B - ¢ZBZ - ¢po)Zt =a, > $(B)Z, = a,,6=0
Sendo que o polindmio caracteristico é€:

¢(B) =1—¢1B— B> = — ¢pB"
Considerando-se o modelo AR (p) de termo constadéslo por:
Zy =0+ (1 Ze g+ Pz o+ -+ D,
S=p(l—s—y——¢,), t=1,2,3, ...,
E a média do processo dada por:
5

- (1_¢1_¢2_“'_¢p)
2.1.3.2 Modelos de médias moveis (MA)

Os modelos de médias moveis foram introduzidosEagien Slutzky (SLUTZKY, 1937).
Considere o modelo linear:

Zy=p+a+ia,+a,+=p+ 1/J(B)at
E admita quep; = 0 para j > gq. Obtém-se com isso um processo dendmida médias

moveis (Moving Average) de ordem q, MA(Q) que dersg:

U

Zy=06i+ta—01a; 4 — - — 00,4
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2.1.3.3 Modelos auto regressivos de médias moveARMA)

Herman O. A. Wold (WOLD, 1938) mostrou que qualgpercesso estocastico estacionario
discreto pode ser representado por modelos autessgos e de médias moveis ARMA. Os
modelos que utilizam a estrutura ARMA possuem uradepauto regressiva e outra de
médias moveis e costumam ser mais parcimoniosa@scallo da estrutura ARMA (p,q), ou
seja, quando se tem a ordem p para auto regressivg para meédias moveis, tem-se 0s
modelos da forma:

Zt = St + ¢1Zl + -+ d)pi—p + at + Qlat_l + -+ Qqat_q
Com os polindbmios correspondentes aos operadotesegressivos e de médias moveis, a
expressao acima pode ser escrita na forma:

(¢)Zt =6, + H(B)at
Analisando a estacionariedade e a invertibilidadeptbcesso ARMA (p,q), tem-se que
Z; pode ser escrito na forma de médias méveis de oirferita:

Zo=p(B)a =) wa
j=0

E na forma auto regressiva infinita:

[oe]

n(B)Z,=Z, — Z TiZi_j = a;

j=1

Sendo, com os parametnps err; absolutamente calculaveis, satisfaz a igualdade:
Y= P11+ dhjp + -+ PPy, >0
Comy, =1,3; =0 paraj<0, & =0 para]j> q, satisfaz a igualdade:
Ty =601 + 0,1, + -+ 04mi_q,q>0€)>0
Commy, =—-1,m;, =0 para | < 0, e =0para j > p. De modo que o processo sera
estacionario s P; < o, ouU seja, s¢p| < 1 e o processo sera invertivellze m; <
o0, ou sejalf| < 1. Observa-se que a condicdo de estacionariedaéeireveltibilidade do

processo ARMA é a mesma para o processo AR (p) €dilAAssim o processo ARMA (p,q)
pode ser escrito como uma das equagdes abaixo:

Z. = (B)a, = 0,(B) ¢, (B)a

”(B)Zt = ¢p(B)6q_1(B)Zt =
2.1.3.4 Modelos auto regressivos integrados de maslimoéveis (ARIMA)

Se a sérigV, = V4Z, onde V é o operador de diferencas, for estacionaria, & possivel

representar W, por um modelo ARMA (p,q), ou seja:

¢p(B)Wt = gq(B)at

viz, = (1-B)%z,

Se W, for uma diferenca d&;, entdoZ, € uma integral d&/, dai diz-se qu&; segue um
modelo auto regressivo, integrado, de médias mooeimodelo ARIMA. De ordem (p,d,q) e
escreve-se ARIMA (p,d,q), onde p e q sdo as ordmss polinbmios¢(B) e 68(B) ,
respectivamente:

¢(B)VZ, = 6(B)a,

¢(B)(1-B)"Z = 0(B)a,

O modelo acima descrito supfe que a d-ésima difarda séri¢; pode ser representada por
um modelo ARMA, estacionario e invertivel obedeeead condi¢cdes de estacionabilidade e
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invertibilidade ja vistos. O modelo ARIMA (p,d,q) &m caso especial de um processo
integrado. Em geral, diz-se gdg é integrado de ordem d B&Z, for estacionario, e escreve-
seZ, ~1(d), se d = 0Z; é estacionario. O modelo ARIMA descrito poderspresentado de
trés formas:

a) Em termos de valores prévios Ziee do valor atual e prévio dg, pelo uso direto da
equacao de diferenca.

b) Somente em termos do valor atual e dos prévias;de
c) Em termos de valores prévios Ziee do valor atual de;.
2.1.3.5 Modelos auto regressivos integrados de maslimoveis sazonais (SARIMA)

Em grande parte das séries temporais existe ang@esa componente periddica sazonal, esta
se repete a cada s (s > 1) observacbes. Em dadssisigpor exemplo, com periodo s = 12,
espera-se qué; dependa d€Z;_,, e, talvez, deZ;_,,-, além deZ,_,Z;_»,Z;_3,.... EM
situacbes como esta, tomar uma diferenca ndo é@enté para eliminar um padrdo sazonal
acentuado e, consequentemente, deixar a sérieioadia@. E necessario, entdo, tomar
diferencas no periodo sazonal.

Segundo Box et al (2015), o modelo ARIMA pode senagalizado para se lidar com a
sazonalidade, assim definiram um modelo ARIMA saromultiplicativo, denominado
SARIMA (p, d, q) X (P, D, Q), representado por:

Q)(Bs)‘p(B)VsDVdZt = H(BS)O(B)at
Onde:¢(B) =1 —@,B —---— @,B? é 0 operador auto regressivo AR (p);

¢(BS)=1—-¢,BS — - — @,BP° é 0 operador auto regressivo SAR (P), estacionario

d . . . . . - ,
v¢=(1-B) é o operador de diferenca e d é o nimero de difasenecessarias para retirar a
tendéncia da série;

7P =(1- BS)D ¢ o operador de diferenca generalizado;
6(B) =1-6,B —--—6,B% é o0 operador de médias méveis MA (q);
0(B%) =1-0,B° — - — 0,B% é o operador de médias méveis sazonal SMA (Qrifvel.

Para se realizar uma boa andlise é necessaria ssgseguintes procedimentos (MULLER,
2011):

a) 1° Passo: Construir o grafico da série e obsen@ngportamento da série e
verificar se existe estacionariedade ou sazonaidad

b) 2° Passo: Construir os graficos da funcdo de autlagdo e da funcdo de
autocorrelacao parcial para identificar o provametielo;

c) 3° Passo: Construir o grafico do periodograma atasoue identificar se
existe parte sistematica na série para ser modelada

d) 4° Passo: Verificar quais modelos da série podajsstada e que possam ser
adequados;

e) 5° Passo: Determinar a raiz quadrada do erro m@NOSE) dos modelos
propostos e escolher o modelo que apresentou ormaioo;

f) 7° Passo: Analisar o teste de Box-Pierce dos megela confirmar que nao
h& parte sistematica nos residuos;

g) 8° Passo: Construir o periodograma dos residu@sgsamodelos sugeridos do
modelo para verificar se restou somente parteclaat
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2.2 Comparacéo dos métodos

A RMSE serd o teste utilizado para a escolha doefoatkeste estudo, quanto menor o valor
do teste melhor sera o modelo. Depois deste, arsdiso teste Box-Pierce para ver se o
modelo € adequado ou nédo adequado para as estatigresentadas neste estudo. Segundo
Morettin & Toloi (2006), sugerem o uso do teste Blex-Pierce (BOX et al, 2015) para
verificar se o residuo € branco. Este teste € Haseas k primeiras estimativas das
autocorrelagdesy?, dos residuos.

A hipotese de ruido branco, ou seja,&g&) < X,i_p_q, SaoHy:p; =p, =-=p;,=0¢€
H,:p: # 0. Se 0 Q tabelado para determinado nivel de sigmifia, for maior que Q néo se
aceita a hipotese nulg, de que os residuos nao sao autocorrelacionadasmpPisto implica
em aceitar a hipotese alternatilg de que pelo menos uma autocorrelacdo é diferente d
zero, ou seja, o0 erro ndo é ruido branco. No casacditacdo da hipdtese alternatijg
rejeita-se o modelo.

2.2.1 Teste do periodograma acumulado dos residuos

O teste consiste na comparagdo dos periodogramasukalos da série dos residuos
estimadosi; e de um ruido brancm, para verificar a existéncia de componentes perasdi
na série dos residuos estimadps Neste caso, a analise da série temporal € baseada
suposicdo de que ela é constituida de ondas senocédaosenoidais com diferentes
frequéncias.

Para o ruido branco t o espectro acumulado de gatgaria linearmente com a frequéncia.
Assim, para a série dos residdgscalcula-se:

e O periodograma da seériéf;) comi=1, 2, ..., n/2;

e O periodograma normalizado acumuladdy;) =$Z§-=1 I(f;) (estimador de
PGy :

2
Oq

Entédo, quando a sérig se aproxima do ruido branco, a func@fy) X f; tem comportamento
linear entre os pontos (0;0) e (0,5;1) e aceita-s®delo fixado como valido. Ainda, como o
periodograma acumulado esta para o espectro te@ssim como a distribuicdo de
freqliéncias acumuladas observadas esta para aneept, com isso pode ser usado o teste
de Kolmogorov-Smirnov para tracar linhas limiteéxamas da linha tedrica e isto serve para
indicar, com uma probabilidade determinada, a apragio ddi; para o ruido branco.

3. Metodologia

O banco de dados disponibilizado pela ANEEL pardaboracdo deste estudo apresenta
dados de 64 distribuidoras de energia elétricaanmgo entre janeiro de 2003 a setembro de
2012. Com isso, o critério utilizado para a escalas distribuidoras foram as distribuidoras
com 0s maiores numeros de consumidores, escollemsilm a maior de cada regido do pais
com excecao da regido sudeste devido ao granderalgeeconsumidores e pelo fato de
possuir grandes empresas com valores muitos atpemas ndo-técnicas. Foram analisadas
somente as perdas ndo-técnicas de 7 distribuiderasergia elétrica em 117 meses, sendo 0s
3 ultimos meses deixados para teste, sendo qua,distmibuidora tem seu modelo de série
temporal individual.

Foi utilizado osoftware“Statgraphics Centurion XVI” para descrever e iaalo melhor
modelo de série temporal para cada distribuidorargggia elétrica, e o “Microsoft Excel”
para a montagem de tabelas e banco de dados.
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4. Resultados

Foram analisadas 7 distribuidoras de energia edégm 117 meses sendo os trés ultimos
meses deixados para teste. Cada distribuidoragarmedelo de série temporal individual.

4.1 Modelo para cada distribuidora
4.1.1 Distribuidora centro-oeste

Com os valores apresentados na previsdao (TABELpotle-se dizer que o melhor modelo
para a distribuidora centro-oeste é o de Brown, coaso o que define o melhor modelo é o
menor valor do RSME, a melhor escolha passa a S&RIMA, sendo que o teste de Box-
Pierce indica que esse € 0 Unico aceitavel entreréss Nesta distribuidora as previsfes
apresentaram a maior diferenca relativa em relagaalor real observado.

Periodo Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
Real (2,0,2)x(3,2,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 99.052,20 47.487,60 -52,06%  38.553,80 -61,08% 38.926,70 -60,70%
ago/12  74.747,50 14.325,50 -80,83%  36.658,20 -50,96% 36.041,60 -51,78%
set/12 15.886,40 36.908,30 132,33% 27.434,40 72,69% 28.275,40 77,98%
RMSE 4.892,86 6.758,40 6.853,70
P-valor Box-Pierce 0,681585 7,20808E-05 0,00105861

Tabela 1 — Distribuidora centro-oeste

4.1.2 Distribuidora nordeste

Os valores da previséo (TABELA 2) apresentam mdiferenca no modelo de Holt-Winters,
mas o melhor modelo é o SARIMA devido ao menor vd®oRSME.

Periodo Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
Real (0,0,0)x(3,2,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 91.047,80 20.637,70 -77,33% 51.031,30 -43,95% 52.963,10 -41,83%
ago/12  45.701,90 33.178,40 -27,40% 64.456,90 41,04% 63.011,40 37,87%
set/12 72.520,70 25.721,70 -64,53% 51.008,90 -29,66% 51.063,20 -29,59%
RMSE 22.622,60 26.836,90 26.918,00
P-valor Box-Pierce 0,49522 0,321134 0,624068

Tabela 2 — Distribuidora nordeste

4.1.3 Distribuidora norte

Os modelos se ajustaram bem aos dados da distraumbrte. O modelo de Holt-Winters
apresenta valores com a menor diferenca na prewis@® o modelo SARIMA tem o menor
valor de RSME e é o unico considerado aceitaveb peste de Box-Pierce. Esta foi a
distribuidora onde os modelos apresentaram as neslipoevisoes.
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Periodo  Valor Real SARIMA Brown Linear Holt-Winters
(0,1,1)x(3,0,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 222.997,00 200.496,00 -10,09% 213.278,00 -4,36% 205.792,00 -7,72%
ago/12 238.700,00 216.337,00 -9,37%  254.804,00 6,75% 237.108,00 -0,67%
set/12 222.599,00 200.863,00 -9,76%  207.160,00 -6,94% 201.629,00 -9,42%

RMSE 7.481,14 11.339,20 10.640,30
P-valor Box-Pierce 0,752367 5,15879E-05 0,0158986

Tabela 3 — Distribuidora norte
4.1.4 Distribuidora sudeste 1

Na distribuidora sudeste 1 (TABELA 4), o melhor ralsdem relacdo a diferenca é o de Holt-
Winters, mas o modelo com menor RMSE e teste BerzPiaceitavel € o SARIMA.

Period Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
0 Real (0,0,2)x(2,1,2)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12  421.902,00 368.709,00 -12,61% 416.296,00 -1,33% 418.774,00 -0,74%
ago/12 438.562,00 515.408,00 17,52%  478.027,00 9,00%  468.426,00 6,81%
set/12 423.767,00 363.365,00 -14,25% 403.187,00 -4,86% 401.715,00 -5,20%
RMSE 53.638,90 72.877,70 75.375,20
P-valor Box-Pierce 0,162589 1,01474E-13 1,44298E-06

Tabela 4 — Distribuidora sudeste 1
4.1.5 Distribuidora sudeste 2

As melhores previsdes para a distribuidora sud@stwram as do modelo SARIMA
(TABELA 5), exceto no més de setembro. Este modptesenta o menor valor RMSE.

Periodo Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
Real (3,2,3)x(3,1,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 79.934,90 71.470,90 -10,59% 67.596,20 -15,44% 70.496,30 -11,81%
ago/12  69.637,60 66.770,20 -4,12% 79.723,40 14,48% 78.251,00 12,37%
set/12 57.268,40 29.606,60 -48,30% 55.292,30 -3,45% 63.033,20 10,07%

RMSE 12.001,30 20.139,60 20.095,40
P-valor Box-Pierce 0,0560469 0,0147878 0,278392

Tabela 5 — Distribuidora sudeste 2
4.1.6 Distribuidora sudeste 3
Na distribuidora sudeste 3 (TABELA 6), as melhgresvisdes no periodo foram do modelo

Holt-Winters, exceto no més de agosto. O modelo IBBRé o melhor devido ao menor
valor RMSE.
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Periodo Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
Real (1,0,0)x(2,1,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 282.563,00 187.966,00 -33,48% 257.978,00 -8,70% 302.073,00 6,90%
ago/12 189.351,00 287.778,00 51,98%  275.248,00 45,36% 303.174,00 60,11%
set/12  250.846,00 163.127,00 -34,97% 162.131,00 -35,37% 187.791,00 -25,14%
RMSE 57.620,50 76.904,10 76.912,20
P-valor Box-Pierce 0,159032 0,00710477 0,166186

Tabela 6 — Distribuidora sudeste 3

4.1.7 Distribuidora sul

As melhores previsdbes nos meses de julho e agesto @ distribuidora sul foram as do
modelo SARIMA. O valor de RMSE mostra que este nwde mais indicado.

Periodo Valor SARIMA Brown Linear Holt-Winters
Real (3,0,3)x(3,0,3)12
Valor % Valor % Valor %

jul/12 80.913,00 70.238,50 -13,19% 65.458,70 -19,10% 60.965,60 -24,65%
ago/12  78.658,00 68.822,40 -12,50% 62.728,50 -20,25% 59.542,60 -24,30%
set/12 35.984,00 48.618,70 35,11% 41.248,00 14,63% 37.673,40 4,69%
RMSE 5.358,93 7.641,11 7.884,65
P-valor Box-Pierce 0,330518 0,299716 0,467711

Tabela 7 — Distribuidora sul

Portanto, o melhor método identificado para todasliatribuidoras € o SARIMA (Box &
Jenkins).

5. Concluséao

Conclui-se que os modelos ndo-automaticos da mlegddox & Jenkins sdo melhores para
fazer previsbes de séries temporais entre os netedoolhidos para comparacdo. As
previsdes que tiveram melhor qualidade foram dailisdora norte, onde o erro de previséao
foi menor que 10% em todos os trés meses. As pune@gsdes foram das distribuidoras
centro-oeste e nordeste.

Observou-se neste trabalho que os erros de pres@Bamao bons para as distribuidoras
observadas. Um trabalho que pode ser realizadafunte para analisarem estes dados seria
a utilizacdo de outros métodos. Sugere-se paraltw@b futuros a utilizacdo do método de
redes neurais artificiais, que vem apresentand@caalemia melhores resultados que os
métodos estatisticos.
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