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Resumo

O consumo de energia elétrica industrial € considerado fundamental para o sistema
econdmico, este consumo vem crescendo de forma significativa no Brasil nos ultimos 15
anos, tornando-se um indicador de crescimento econdmico. Isto posto, se torna
imprescindivel a aplicacdo de técnicas capazes de gerar boas previsoes, a fim de auxiliar
na andlise de séries referentes ao consumo de energia elétrica industrial. Este trabalho
teve como objetivo modelar a série supracitada e gerar previsdes do consumo elétrico
industrial, através de técnicas de modelagem como Alisamento Exponencial, Box &
Jenkins e Combinac¢do de ambos. Para verificar a capacidade preditiva dos modelos
utilizou-se o critério MAPE que apontou a melhor aderéncia do modelo Box & Jenkins.
O trabalho também abordou o impacto da covid19 no setor de consumo de energia elétrica
industrial, evidenciando que a queda no consumo ocasionada por esta pandemia. Os

modelos se ajustaram bem aos dados, e os resultados obtidos foram satisfatérios.
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1. Introducao

Nos periodos que antecedem a revolucdo industrial, o uso de méquinas a vapor pelas
pequenas manufaturas era algo muito comum, pois a eletricidade apresentava alto custo
e suas redes eram pequenas, o que tornava o consumo de energia pouco vidvel para a
maioria da populacdo. Os anos seguintes foram marcados por avangos tecnoldgicos,

fazendo com que a energia elétrica se tornasse cada vez mais acessivel e confidvel, as
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usinas passaram a produzir geradores maiores e as novas tecnologias fizeram com que as
redes crescessem. Todo este avango tornou o consumo de energia elétrica mais acessivel
para todos os setores, e aos poucos a eletricidade passou a dominar e impulsionar diversos
ramos como o comercial e o industrial (MACHADO, 2010). Atualmente a energia
elétrica ou térmica, € considerada insumo fundamental para setor econdmico, seu
consumo vem crescendo de forma significativa no Brasil nos dltimos 15 anos,
principalmente apds a grande expansdo do setor industrial, que representa cerca de 34%

do consumo final (SILVA, 2018).

No ano de 2020, mais precisamente a partir do més de marco o Brasil foi acometido pelo
novo corona virus (Covid19), o rdpido contdgio ocasionou uma pandemia, gerando
impactos em diversos ramos, inclusive no setor de energia elétrica. Buscando minimizar
o contagio, algumas medidas de preven¢do foram aplicadas, como distanciamento social,
fechamento de comércios e industrias, objetivando manter a maior parte da populagcdo em

casa, sendo estes os principais fatores responsaveis pela alteracdo do consumo de energia.

A busca por conseguir entender o historico e o comportamento de uma varidvel, torna de
extrema importancia o estudo de séries temporais, 0 mesmo possibilita identificar padroes
ndo aleatérios na série de uma varidvel de interesse, € a andlise do comportamento
passado permite com que sejam feitas previsoes que auxiliam na tomada de decisdo. Este
trabalho implementou a andlise de séries temporais, buscando observar o consumo de
energia elétrica industrial no Brasil. Para o ajuste da série, foram utilizados modelos de

amortecimento exponencial e Box&Jenkins.
2. Referencial tedrico
2.1. Modelos de Amortecimento Exponencial

Os modelos de suavizac@o exponencial fazem parte de uma grande classe de métodos de
previsdo baseados na ideia de que observagdes passadas contém informacdes
significativas sobre o padrdo da série temporal estudada. O método consiste em distinguir
um padrdo de comportamento de qualquer outro ruido que possa estar contido nas

observacdes da série, utilizando esse padrao para prever valores futuros.

e Modelo Naive

O modelo Naive é simples e ingénuo para a previsdo de séries temporais, ele utiliza para
previsdo o ultimo dado disponivel. Este método € aquele em que 4, (T") € obtido para todo
T como:



a,(T) = Z, (D

Onde 4, (T) é o estimador do pardmetro do modelo a4 (T) no instante T, ¢ Z € a série
temporal no instante T'.

Como neste método a previsao é dada pelo dltimo dado disponivel, para a estimagao de
a,, utiliza-se a previsao t-passos-a-frente, para todo 7 = 1,2, ..., ou seja, igual ao dltimo
valor observado (SOUZA, 2015).

2:(0)=Z;t=12,.. (2)
e Modelo Holt

O modelo Holt, ¢ em parte semelhando com o Naive, pois os dois ndo consideram a
sazonalidade da série. Este método apresenta a série com a formulagdao de HOLT (1957),
também conhecida por amortecimento exponencial duplo considerando a existéncia de
tendéncia na série, sua equacgdo de previsao deslocada € dada por,

Z,(1) = 3,(t) + Ta,(t) (3)

O grande diferencial do método Holt esta na atualizacdo dos parametros, pois 0 mesmo
usa diferentes constantes de amortecimento (hiperpardmetros) em cada parametro (nivel
de tendéncia). Para esse caso, os estimadores de a;(t) e a,(t), sdo calculados via
amortecimento exponencial com constantes de amortecimento, a e § (SOUZA, 2015).
Esta expressdo € dada por,

a1(t) = aZ + (1 - )[4 (t = 1) + &,(t — 1)] 4
8,() = (1) — 4t - 1) + (1 - Bay(t - 1)

Onde a;representa a componente de nivel, 4, a componente de tendéncia, a(0 < a <
1) € a constante de suaviza¢do da componente de nivel de 4; e S(0< S <1)€a
constante de suavizacdo da componente de tendéncia a,.

e Modelo Holt-Winters aditivo e multiplicativo

Holt (1957) e Winters (1960), desenvolveram modelos mais sofisticados, criando o
método de amortecimento exponencial que consiste na modelagem de séries com
tendéncia e sazonalidade.

O método Holt-Winters aborda dois tipos de modelos, o aditivo e o multiplicativo
baseados em trés equacdes alisadoras, sendo elas para o nivel, tendéncia e sazonalidade.
A suavizagdo se da por um método estatistico iniciado por uma equacio de médias méveis
ponderadas exponencialmente, com o principal objetivo de produzir ajustes nas variagdes
aleatdrias de uma determinada série temporal (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O modelo Holt-Winters aditivo é adequado para aquelas séries em que a variancia €
constante. As equagOes de atualizacdo dos parametros e de previsdo deste modelo com
sazonalidade aditiva se da por,

Equagdo do nivel,

alt) = a(Z, —S;_1p)+ (1 —a@).(at—1)+b(t—-1)) ; 0< a<l 5)



Equaciao de tendéncia,

b(t) = Bla@®) —at—-1))+1A-Bb(t-1) ; 0<B<1 (6)

Equacao de Sazonalidade,
Ss=vy(Zi—a®))+ (A —y)S-12; 0y <1 (7)
Equacdo de previsao,
Z(h) = a(®) + b(O)h + Se_124n (8)

No modelo Holt-Winters multiplicativo a variancia cresce com o nivel da série observada.
As equacdes de atualiza¢ao dos parametros e de previsao deste modelo com sazonalidade
multiplicativa se da por,

Equacdo de nivel,

a(t) = a[

Zt

]+(1—a).(a(t—1))+b(t—1)) ; 0< a<1. 9)

St—12

Equacio de tendéncia,
b(t) =pF(@lt)—at—-1)+A-p)b(t—-1); 0 f<1. (10)

Equacao de Sazonalidade,

z
St=V?§)(1_V)St—12 ; 0<y<L
(11)

Equacao de previsao,

Z(h) = (a(t) + b(O)h) Sr_124n
(12)

Para a equacdOes de atualizagdo dos parametros e das previsdes dos modelos Holt-Winters
aditivo e multiplicativo temos que S corresponde ao comprimento da sazonalidade, a(t)
nivel da série, b(t) tendéncia, S; componente sazonal, Zj, previsdo h passos a frente, Z;
valor observado, (A,f,¥) s@o os parimetros de amortecimento do nivel, da tendéncia e
da sazonalidade respectivamente.

2.2 Modelos Box & Jenkins

A metodologia Box & Jenkins (1970) trata-se de uma abordagem muito utilizada na
constru¢do de modelos paramétricos para séries temporais univariadas. Este método
consiste em ajustar modelos lineares estaciondrios ou ndo, a uma série de tempo
observada baseando-se em um ciclo iterativo, onde a estrutura do modelo depende dos
proprios dados.

Os modelos de Box & Jenkins, também conhecidos genericamente como modelos da
classe ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages), esses modelos consistem
em captar e observar o comportamento da correlagdo e autocorrelagdo seriada, baseando-



se nesse comportamento observado para assim realizar as previsdes. Analisa-se as
correlagdes e autocorrelagdes a fim de obter uma boa modelagem, o que resultara em uma
previsdo. Apds observar os dados, se os mesmos ndo forem estaciondrios, pode-se torni-
lo estaciondrio por meio de sucessivas diferenciacdes na série original (SOUZA,2004).

A modelagem proposta por Box & Jenkins (1970) é da forma,
Zt - ﬂ + Z}C:;O lpkut_k = ‘Ll + I'IJ(B)ut (13)

Sendo o filtro linear ¥ € definido por,

0
wB) = o3 (14)

Onde, Q(B) = 1 - 91B - 9232 R Qqu € ¢(B) = 1 - ¢1B - ¢2B2 _ =
¢, B sdo polindmios de graus p e q, respectivamente. Sendo 7, = Z, — u, obtém-se
Y, = W(B)u,. Logo os modelos Box & Jenkins sio dados pela equacio,

¢(B)Z, = 6(B)u; (15)

u; € definido como ruido branco. Segundo Box & Jenkins (1970) este modelo é
denominado ARMA (p, q), podendo ser reescrito como,

Z; =0(B)p(B)u,
(16)

Assumindo sem perda de generalidade que u = 0.

Os modelos Box & Jenkins abrangem a grande classe ARIMA, porém no presente
trabalho devido ao comportamento da série estudada, optou-se por utilizar o modelo
SARIMA, o mesmo faz parte da classe dos modelos propostos por Box & Jenkins.

No modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q) em pratica as séries observadas raramente sao de
processos estaciondrios, muita das vezes as mesmas além de ndo estaciondrias apresentam
componentes sazonais. Isto posto, Box & Jenkins (1970) formularam modelos para séries
sazonais originando a classe ARIMA sazonal multiplicativo, denominado por
SARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s, onde s consiste no nimero de fatores sazonais. O modelo é
representado por,

$(B)®(B)W, = 6(B)0(B)u, (17)
Sendo, ¢(B) =1 — ¢1(B) — ¢2(B)* — -+ — ¢,BP e ®(B) = 1 — ®1(By) — ®,(B)* —
o= ®pBPs, Wy = AAQZ, , 0(B) =1—6,(B) — 0,(B)> —--— 6,B1e¢ O(B) =1—
0,(B) — 0,(B)* — -+ — ©,B%. Onde ¢(B) é o operador autorregressivo AR(p), 6(B)

corresponde ao operador de médias moveis MA(q), ®(B) é o operador AR da parte
sazonal de ordem P, ©(B) o operador MA da parte sazonal de ordem Q, jd o A% consiste
no operador de diferencas, A2 é o operador de diferencas da parte sazonal e u, representa
o ruido branco.



e Ruido Branco

O ruido branco é uma série de tempo com algumas propriedades especiais, uma série pode
ser chamada de ruido branco se for uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes
e identicamente distribuidas, possuir média zero, variancia constante e finita. Se a série
apresentar uma distribuicdo normal com média 0 e varidncia 62, pode-se dizer que a
mesma ¢ um ruido branco gaussiano.

3. Analise dos resultados

Este estudo aborda a andlise de uma série temporal sobre o consumo de energia industrial
total do Brasil no periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2020, para a modelagem da
série serdo utilizados os métodos de amortecimento exponencial ¢ Box & Jenkins
respectivamente. Na figura 1 pode-se observar o comportamento da série, nota-se que a
mesma atinge seu ponto miximo no ano de 2013, ja seu ponto minimo foi em janeiro de
20009, a tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas da série para melhor visualizacdo dos
valores de minimo, maximo e média dos dados analisados.

Figura 1 — Série de consumo total de energia elétrica industrial do Brasil
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Fonte: Elabaracdo prépria com base nos dados analisados

Tabela 1 — Estatistica descritiva — série consumo de energia

Estatistica descritiva Consumo
Minimo 11.923.920
Média 14.284.502
Miaximo 15.886.314

Fonte: Elaboracio prépria com base nos dados analisados.

A fim de inferir sobre algumas componentes dos dados, foi feita a decomposicao da série,
na figura 2 pode-se observar as componentes separadamente, nota-se que a série apresenta
pequeno indicio de sazonalidade, j4 na componente de tendéncia nao fica claro se a série



possui caracteristicas de uma série com tendéncia, logo faz-se necessdrio a utilizagcdo de
testes estatisticos que complementem a andlise grafica.

Figura 2 — Decomposi¢do da série
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Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados analisados

Para verificar a componente de tendéncia aplicou-se o teste de Mann-Kendall, obtendo o
p-valor de 0,04152, logo ao nivel de significncia de 5% rejeita-se a hipétese nula, ou
seja, a série apresenta uma tendéncia. Na figura 3 pode-se observar a tendéncia da série
de forma mensal, nota-se que a maioria dos anos observados exibem comportamento
crescente, existe uma queda significativa em abril de 2020, apresentando comportamento
crescente ap6s o més de julho. Um comportamento comum da série nos anos observado
€ a queda do consumo nos tltimos meses do ano.

Figura 3- Decomposi¢do em meses
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Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados analisados.

Objetivando verificar a sazonalidade da série, aplicando o teste “WO” a fun¢ao retornou
um booleano TRUE, ou seja, segundo o teste os dados observados apresentam
comportamento sazonal, a fim de testar as hipdteses de sazonalidade, obteve-se um p-
valor muito pequeno de aproximadamente 6e-12, logo ao nivel de significincia de 5%

[t

Ll



rejeita-se a hipétese nula, o que indica que hd indicios de sazonalidade na série. Na figura
4 pode-se notar o comportamento sazonal da série observada.

Figura 4 - Sazonalidade
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Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados analisados.

3.1 Implementacido do método de alisamento exponencial

Na elaboracdo dos modelos de previsio com o método de alisamento exponencial,
utilizou-se para os ajustes o periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2019, e para
comparacgdo foi utilizado 12 passos a frente, os modelos foram o Naive, Holt, Holt-
Winters aditivo e multiplicativo. Na tabela 2 pode-se observar os valores dos
hiperparametros de amortecimento e os coeficientes (a e b) de cada modelo ajustado.

Tabela 2 — Ajustes do modelo

Modelos a B r Coeficiente a  Coeficiente
Naive 0.0099286 False False 13627515 -

Holrt 1 0.01861907 False 13627497.000 -7383.736
Holt-Winters (adit) 0.7977118 0 0.7612603  14191377.312 20911.915
Holt-Winrers (muilt) 0.7946649 0 0.7523775  14196837.212 20911.915

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados analisados

Holt-Winters aditivo e multiplicativo sdo modelos de amortecimento exponencial com
tendéncia e sazonalidade, o0s mesmos possuem trés hiperparametros (
a, B, T), 1 coeficiente de nivel, 1 de tendéncia e 12 coeficientes de sazonalidade. A tabela
3 apresenta as previsoes 12 passos a frente, para melhor visualizacdo dos modelos pode-
se observar a figura 5, nota-se graficamente que os modelo Holt se ajustaram um pouco
melhor aos dados, principalmente nos ultimos meses da série.



Tabela 3 — Previsdes 12 passos a frente por alisamento exponencial

Meés Dados Naive Holt Holt Winters Holt-Winters
(adit) (mul)
Jan/2020 13.447.777 13.7671.64 13.546.276 12.760.747 13.767.164
Fev/2020 13391 884 13.880.504 13.538.802 13.899.012 13.880.504
Mar/2020 14.098.067 13440832 13410032 13.719.160 13.669.682
Abr/2020 12.167.393 13440832 13.399.795 13.708.014 13.652.872
Mai2020 12.280.641 134408352 13380541 13630873 13.381.717
Jun/2020 12.544.540 134408352 13379285 13582980 13.541 668
Juli2020 13.895.884 134408352 13369.029 13.834 548 13788277
Ago/2020 14.515.814 13440852 13358774 14.120 887 14.064 951
Set/2020 14.633.124 13440832 13348518 13.977.991 13931.824
Out/2020 15.133.339 13440832 13338262 14213636 14172972
Nov/2020 14.693.532 13440832 13328.007 14.067.043 14.031.401
Dez/2020 14.578.765 13440832 13317.751 13.617.794 13.391.965

Fonte: Elaboracgao prépria com base nos dados analisados.

Figura 5 — Previsdo da série
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Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados analisados.

Na tabela 4 sdo apresentados os resultados dos erros de previsdo dos modelos,
considerando o periodo de janeiro 2020 a dezembro de 2020, pode-se observar que o
modelo Holt obteve taxas de erro mais baixa.

Tabela 4 — Erros de previsao 12 passos a frente



Mod elos MAPE

Naive 3.7%
Holt 3.6%
Holt-Winters (adi 34%
Holt-Winters (Mult) 5,1%

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados analisados.

Na série de ruido branco todos os ACFs sdo zero em todas as defasagens. Para verificar
se os residuos dos modelos ajustados possuem essas caracteristicas inicialmente aplicou-
se teste de Ljung-Box para testar se a série € i.i.d, na tabela 5 pode-se observar os p valores
dos modelos ajustados, ao nivel de significancia de 5% nao rejeita-se a hipétese nula,
logo os residuos sao independentes e identicamente distribuidos.

Tabela 5 — Resultado do teste de Ljung-Box

Moddos p-valbr
Naive 02954
Holt 03225
Holt-Winters {adit 06911
Holt-Winters {(Mult 0.6702

Fonte: Elaboragao prdpria com base nos dados analisados

Para testar a normalidade dos residuos aplicou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov, na
tabela 6 sdo apresentados os resultados em p-valor para cada modelo, nota-se que ao nivel
de significancia de 5%, ndo rejeita-se a hipotese nula, ou seja, os residuos sdo
normalmente distribuidos.

Tabela 6 — Resultado do teste de Kolmogorov-Smirnov

Modelos p-vabr
Naive 04116
Holr 0.1896
Holt-Winters (adit) 04399
Holt-Winters {Multi 043035

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados analisados

Com base nas analises graficas e nas métricas escolhidas, foi possivel evidenciar que
dentre os modelos de alisamento exponencial o Holt foi o0 modelo que melhor se ajustou
aos dados no periodo analisado.



4.2 Implementacao do método de Box & Jenkins

A fim de comparar qual metodologia apresenta o modelo que melhor se ajusta aos dados,
serd implementado o método de previsdo de Box & Jenkins para a mesma série de
consumo de energia industrial total no Brasil, no periodo de janeiro de 2004 a dezembro
de 2020 deixando os 12 dltimos meses para andlise da capacidade preditiva do modelo.

Para verificar a estacionariedade, pode-se observar na figura 6 o grifico do
comportamento da série de dados e suas FAC e FACP respectivamente. Nota-se que a
série ndo possui caracteristica estaciondria, pois a mesma ndo € constante em torno da
média e sua variancia também ndo € constante, apresentando uma sazonalidade.

Figura 6 — Comportamento da série FAC e FACP
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Fonte: Elaboracgdo prépria com base nos dados analisados.

Para que a série se aproxime da distribui¢d@o normal estabilizando a variancia, utilizou-se
a fungdo Box-Cox e o lambda obtido foi de 0.2269183. A fim de complementar a anélise
grifica que evidencia que a série € ndo estaciondria, aplicou-se o teste de Dickey-Fuller
aumentado o teste consisti na regressio da primeira diferenca da série contra sua
defasagem. O p-valor obtido no teste foi de 0,8324, logo ao nivel de significancia de 5%
ndo rejeita-se a hipdtese nula, ou seja, a série é ndo estaciondria. Para que a série se torne
estaciondria foi feita uma diferenciacdo. O teste de Dickey-Fuller aumentado foi aplicado
novamente e o p-valor obtido foi muito menor que 0,05, logo ao nivel de significancia de
5% rejeita-se a hipdtese nula, ou seja, a série se tornou estaciondria.

Para elaboragdo do modelo Box & Jenkins a série foi dividida em duas partes, o periodo
de janeiro de 2004 a dezembro de 2019 foi reservado para treino, e janeiro de 2020 a
dezembro de 2020 foi reservado para o teste do modelo. Apds o teste de sobrefixacdo
(SOUZA,2004), o modelo escolhido para gerar as previsdes foi o
SARIMA(1,1,2)(0,1,1),. Apés analisar e verificar o resultado apresentado por alguns
métodos de acuracia, este modelo foi considerado o melhor dentre os testados e seus
coeficientes foram significativos.

A figura 7 apresenta os dados no periodo de 2004 a dezembro de 2019, onde a cor marrom
representa os dados reais observados e a cor azul corresponde aos valores ajustados, nota-



se que os valores se ajustam bem aos dados. Utilizando as métricas de acurdcia obteve-se
um MAPE de 1,27% para o periodo de ajuste, o mesmo € significativamente pequeno, ou
seja, existem indicios de que este seja um bom ajuste.

Figura 7 — Ajuste dos dados
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Fonte: Elaboragao prdpria com base nos dados analisados

Ap0s a andlise do ajuste, foram geradas as previsOes 12 passos a frente. Na tabela 7 pode-
se observar os valores reais observados e as previsdes obtidos pelo modelo

SARIMA(1,1,2)(0,1,1)5.

Tabela 7— Previsdes 12 passos a frente modelo Box & Jenkins

Més Dados Previsio
Jan/2020 13.447.777 13.044 411
Fev/2020 13301 884 13.215 468
Mar/2020 14.098.067 13.734.880
Abr/2020 12.167.303 13.715.793
Maif2020 12.280.641 13.614.191
Jun/2020 12.544.540 13.527.502
Jul/2020 13.895.884 13.751.942
Ago/2020 14.515.814 13.990251
Set/2020 14.633.124 13.760.586
Out/2020 15.133.339 13.942.166
Nov/2020 14.693.552 13.855.627
Dez2020 14.578.763 13.352270

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados analisados.

A figura 8 possibilita a melhor visualizacao das previsdes 12 passos a frente, onde a linha
azul no gréafico corresponde a estimativa pontual, o azul mais escuro corresponde ao
intervalo de confianca de 80%, ja o azul mais claro representa o intervalo de confianca

de 95%.

Figura 8 — Graéfico das previsdes 12 passos a frente (Método Box & Jenkins)
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Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados analisados

Na figura 9 € possivel visualizar o comportamento da série de dados observados no
periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2020 (representada em marrom) € as previsoes
desses 12 meses (representada em azul). Utilizando a métrica de acurdcia MAPE, obteve-
se um resultado de 4,4%, ou seja, para este periodo de 12 meses a previsao obtida pelo
modelo SARIMA(1,1,2)(0,1,1),, errou em média 4,4%.

Figura 9 — Série das previsdes 12 passos a frente (Método Box & Jenkins)
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Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados analisados.

Objetivando verificar se os residuos do modelo ajustado pelo método Box & Jenkins
possui caracteristica de um ruido branco, foi feito o teste de Ljung-Box para testar se a
série € 1.1.d, o p-valor obtido foi de 0,9839, logo ao nivel de significincia de 5% nao
rejeita-se a hipdtese nula, ou seja, os residuos do modelo sdo independentes e
identicamente distribuidos. Em seguida aplicou-se o teste de normalidade Kolmogorov-
Smirnov, para verificar se os residuos correspondem a uma distribui¢cao normal, o p-valor
obtido no teste foi de 0,3025, logo ao nivel de significancia de 5% nao rejeita-se a hipotese
nula, ou seja, os residuos sdo normalmente distribuidos.

4.3 Combinacao dos modelos

Objetivando alcangar uma previsao mais assertiva, aplicou-se a técnica de combinagao
de modelos. Neste trabalho os dois modelos combinados serdo aqueles que apresentaram
o melhor resultado, ou seja, o0 modelo Holt pelo método de alisamento exponencial, e o
modelo SARIMA (2,1,1)(0,1,1),, com transformacao de Box-Cox, obtido pelo método
de Box & Jenkins.



Para encontrar o valor de K que representa o peso do modelo SARIMA, foi aplicada a
seguinte equagao,
Var do residuo modelo SARIMA

K = (18)

" Var do residuo modelo SARIMA+Var do residuo modelo Holt

Para o peso do modelo Holt, foi feito o complementar, ou seja, 1 — K. Isto posto, a
previsao dos dados serd realizada a partir da combinagao dos modelos, representada pela
seguinte equagao,

previsio combinada = K * SARIMA + (1 — k) = Holt (19)

Na tabela 8 € possivel observar os dados reais e a previsdao combinada dos modelos. A
fim de verificar quanto assertiva foi a previsao, utilizou-se como método de acuricia o
MAPE, e o valor obtido foi de 3,56%, ou seja, em média o modelo combinado esti
errando 3,56%.

Tabela 8 — Previsdes 12 passos a frente modelo Combinado

Meés Dados Previsio

Jan/2020 13.447.777 13.304.858
Fev/2020 13.391.884 13.353.626
Mar/2020 14.098.067 13.515.794
Abr/2020 12.167.393 13.502.664
Mai/2020 12.280.641 13.462.672
Jun/2020 12.544.540 13.427.535
Jul/2020 13.895.884 13.493.680
Ago/2020 14.515.814 13.564.340
Set/2020 14.633.124 13.482.660
Out/2020 15.133.359 13.534.853
Nov/2020 14.693.552 13.499.765

Dez/2020 14.578.765 13.328.988

Fonte: Elaboracio prépria com base nos dados analisados.

A figura 10 apresenta os dados observados (representado em marrom) no periodo de
janeiro de 2020 a dezembro de 2020, e a previsao desses 12 meses (representada em azul),
pode-se notar que a partir do més 5 de 2020 os dados previstos se aproximam cada vez
mais dos observados.

Figura 10 — Previsdo combinada 12 passos a frente
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Fonte: Elaboragdo prdpria com base nos dados analisados

5. Conclusao

No ano de 2020 o mundo foi acometido por um novo virus, para minimizar o contgio
algumas medidas de seguranca foram tomadas, as mesmas impactaram diretamente
alguns setores, como o consumo de energia elétrica. O presente trabalho objetivou aplicar
modelos de séries temporais, buscando verificar brevemente se houve impacto
significativo e se de fato eles afetariam as previsdes feitas para o periodo de janeiro de
2020 a dezembro de 2020. Isto posto, foi possivel evidenciar que existiram impactos
negativos no consumo de energia elétrica pelo setor industrial brasileiro nos meses de
abril a julho de 2020, periodo que as medidas restritivas estavam mais severas, porém nas
previsdes do més de julho em diante, foi possivel identificar a eficicia dos modelos, pois
0s mesmos apresentaram resultados significativos com uma porcentagem relativamente
baixa de erro.

Com as andlises dos dados, pode-se concluir graficamente e através do teste de Mann-
Kendall que os dados no periodo analisado apresentam tendéncia. Para a componente de
sazonalidade observou-se os resultados dos testes, que apontaram indicios de
sazonalidade na série. Apds a aplicacdo dos modelos de previsdao Naive, Holt, Holt-
Winters aditivo e Holt-Winters multiplicativo, os resultados graficos e das métricas de
erro mostram que o modelo que melhor se ajustou aos dados foi o Holt, ou seja, o modelo
que considera apenas a tendéncia da série e ndo a sazonalidade.

O método Box & Jenkins foi implementado, e apds aplicar o teste sobrefixagdo o modelo
que melhor se ajustou aos dados foi o SARIMA(1,1,2)(0,1,1),,, com a transformacao
Box-Cox. Ap6s a andlise de previsao dos dois melhores modelos, aplicou-se a técnica de
combinacdo, gerando uma previsdo combinada do Holt com o SARIMA
(1,1,2)(0,1,1)4,. Para verificar qual modelo implementado foi o mais assertivo, ou seja,
utilizou-se a métrica de acurdcia MAPE. Para o modelo Holt o MAPE foi de 3,6%, ja
para o SARIMA o MAPE de ajuste foi de 1,27%, e o modelo combinado apresentou um
MAPE de 3,56%, logo o modelo SARIMA € o que melhor se ajusta aos dados.



Com a andlise dos residuos, observou-se através dos testes estatisticos que todos
apresentam caracteristicas de ruido branco, este resultado também pode ser observado
graficamente. Com isso pode-se concluir, que os modelos abordados apresentaram boas
previsodes, sendo o Box — Jenkins o mais assertivo.
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