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RESUMO

SANTOS, Francieli R. M.. Previsdo de médio prazo de demandade energia elétrica
do setor industrial na regido sul e sudeste do Brasil. 2019. Monografia (Bacharel
em Engenharia de Producéo) - Universidade Tecnologica Federal do Parana.

A andlise e previsdo de demanda tem papel fundamental no planejamento e
otimizacdo dos processos, recursos e investimentos, em particular para o bom éxito
do setor energético. O objetivo deste estudo foi utilizar os métodos de previsao ETS,
SARIMA e SARIMAX com variaveis PIB e IBCR para realizar a modelagem da
demanda de energia elétrica do setor industrial da regido sul e sudeste do Brasil. Apos
a modelagem foram utilizadas as medidas de acuracia MAPE e MAE a fim de
identificar o método a ser utilizado. Os melhores métodos apresentaram MAPE dentro
da amostra de 1,49% para regido sudeste e 1,81% para a regiao sul.

Palavras-chave: Projecao; Métodos estatisticos; Energia.



ABSTRACT

SANTOS, Francieli R. M.. Forecast of demand for electricity consumed by the
industrial sector in the South and Southeast of Brazil. 2018. Monografia (Bacharel
em Engenharia de Producéo) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

Demand analysis and forecasting play a key role in the planning and optimization of
processes, resources and investments, in particular for the success of the energy
sector. The objective of this study was to use the ETS, SARIMA and SARIMAX
forecasting methods with GDP and IBCR variables to model the electric energy
demand of the industrial sector of southern and southeastern Brazil. After modeling,
the MAPE and MAE accuracy measures were used to identify the method to be used.
The best methods presented MAPE within the sample of 1.49% for the southeastern
region and 1.81% for the south region.

Keys-words: Projection; Statistical methods; Energy.
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1 INTRODUCAO

No decorrer do século XX, o Brasil apresentou uma grande expansao
econdmica devido a industrializagdo, o que desencadeou um aumento consideravel
no consumo de energia priméria. De 1970 a 2000 ocorreu um crescimento na taxa de
urbanizacao e instalacdes industriais que gerou a ampliacdo da capacidade geradora
das hidrelétricas, além de expandir a distribuicdo por todo territério brasileiro
(TOLMASQUIM, 2007).

O consumo de energia elétrica é influenciado tanto pela capacidade da
populacdo em obter bens e servicos tecnologicamente avancados como
eletrodomésticos, eletroeletrénicos, automaoveis (que para a utilizacdo necessitam de
energia), quanto nas atividades dos setores de servigo, industrial, comercial e
agropecuério (ANEEL, 2008).

O sistema brasileiro de producédo de energia elétrica € predominantemente de
geracado hidrica, que segundo dados da Aneel (2017) essa fonte possui um pouco
mais de 60% da geracao total. O imenso potencial hidrelétrico brasileiro enfatiza a
necessidade do planejamento da expansao da geracgéo, tendo em vista que 0s prazos
de construcdo de usinas hidroelétricas sdo bem maiores que os de usinas
termoelétricas, por exemplo.

Desde 2003 o 6rgado que realiza estudos e projecdes acerca do consumo e
demanda de energia elétrica do pais € a Empresa de Pesquisa Energética (EPE).
Além de computar e disponibilizar os dados, ela realiza proje¢cfes a longo prazo (de
10 a 40 anos) que sdo publicados por meio de relatorios online, fazem revisédo
quadrimestral visando acompanhar as projecfes de meédio prazo (cinco anos) e
publicam uma resenha mensal do mercado que contém um acompanhamento do
consumo do sistema (EPE, 2018).

Segundo dados da EPE (2018), em 2017 o consumo de energia teve um
crescimento médio de 2,7%, sendo que o setor que mais consome € o industrial,
seguido de residencial, comercial e outros. Neste ano, o setor industrial apresentou
um crescimento de 1,1% em relacéo a 2016; o setor residencial crescimento de 0,8%;
comercial de 0,3%; e outros de 0,7%.

As distribuidoras devem realizar a previsao avaliando o crescimento de todos

0s setores da economia nas regides que sao atendidas por elas. Tal previsdo precisa
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ser confiavel o suficiente para que possa suprir as necessidades em periodos
especiais que afetam a demanda, tal como racionamento (como por exemplo o
apagao de 2000) e periodos de crise (como exemplo a crise hidrica de 2015).

Portanto, conhecer a sua demanda € importante tanto para politicas publicas
como estratégicas. Como a energia elétrica € um dos pilares de sustentacdo da
producdo econbmica de um pais e um insumo nao estocavel, ha uma grande
necessidade de um planejamento preciso visto que a producao acima da demanda
resulta em desperdicio, onde o prejuizo é rateado entre os consumidores. E producao
abaixo pode resultar em apagoes.

Diante deste cenario, 0 objetivo deste estudo foi projetar a demanda de energia
do setor industrial da regido Sul e Sudeste para o periodo de julho de 2018 a junho de
2019 utilizando modelos estatisticos e incluindo a série de dados do Produto Interno
Bruto (PIB) e indice de Desenvolvimento Econémico Regional (IBCR) como variaveis
exogenas. A partir dos resultados das projecdes, realizou-se um comparativo com 0s
erros dentro da amostra a fim de se definir qual método apresentou melhor acuracia.

As regides Sul e Sudeste foram as escolhidas pois apresentam os maiores
nameros de unidades consumidoras e PIB. A regido Sudeste apresenta o maior nivel
de desenvolvimento industrial, concentra cerca de 67,7% das indastrias do Brasil,
seguido da regido Sul com 14,1% (IBGE, 2017).
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Prever a demanda de energia elétrica do setor industrial na regido Sul e

Sudeste do Brasil no periodo de julho de 2018 a junho de 2019 utilizando métodos

estatisticos de previsdo com variaveis exogenas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar as séries histéricas mensais da demanda de energia elétrica da regido
Sul e Sudeste para o periodo de janeiro de 2002 a junho 2018.

Aplicar os métodos de previsdo ETS, SARIMA e SARIMAX para prever o

consumo mensal de julho de 2018 a junho de 2019.

Utilizar as séries PIB e IBRCR como variaveis exdgenas

Comparar o desempenho dos modelos obtidos com a demanda real através

das medidas de acuracia: erro percentual absoluto médio (MAPE) e erro

absoluto médio (MAE).

Identificar o modelo a ser utilizado através das medidas de acuracia MAPE e

MAE.



14

3 REVISAO DE LITERATURA

Nessa secao serdo abordados conceitos e caracteristicas acerca dos assuntos
relevantes para o bom desenvolvimento desta pesquisa, sob o ponto de vista de
varios autores. Os principais topicos discorridos sdo: previsdo de demanda; métodos

estatisticos; variaveis exdgenas; medidas de acuracia; e trabalhos relacionados.

3.1 PREVISAO DE DEMANDA

Demanda é a relacdo entre a quantidade de clientes e o consumo de bens e
servicos ofertados por uma organizacgao, esta pode ser influenciada por uma série de
fatores que vao desde condi¢cdes macroecondmicas até questdes operacionais, como
disponibilidade e preco final (LUSTOSA et al., 2008). O objetivo de se realizar uma
previsdo é utilizar as informacgBes disponiveis para melhorar as atividades futuras,
permitindo assim um melhor dimensionamento de pessoal, matéria-prima, capital,
estoque e inumeros outros fatores (MONKS, 1987).

As previsfes tém papel importante no processo de planejamento de sistemas,
pois permitem gque os administradores prevejam os resultados futuros e planejem
adequadamente suas ac¢fes atuais (TUBINO, 2009). Elas podem ser de curto, médio
ou longo prazo. Para as de curto prazo (até trés meses) sdo utilizados modelos
estatisticos a partir de medidas ou ajustamentos de metas, as de médio (até dois ou
trés anos) e as de longo prazo (acima de dois anos), sao utilizados modelos
explicativos ou economeétricos (MARTINS; LAUGEN, 2015).

Previsdes de curto prazo sdo necessarias para a programacdo de pessoal,
producdo e transporte, normalmente utilizada no planejamento e controle da
producédo. Previsdes de médio prazo sao utilizadas na tomada de pequenas decisbes
estratégicas, como determinar a quantidade de matéria-prima futura a ser comprada,
mao-de-obra e equipamentos/maquinario. E as previsdes de longo prazo sao
necessarias para decisdes estratégicas como novos investimentos, lancamentos de
novos produtos e devem levar em consideracéo fatores econdémicos, ambientais e
recursos internos (HYNDMAN, 2008)
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Fernandes e Godinho Filho (2010) citam algumas caracteristicas fundamentais
para elaborar uma boa previsdo. S&o elas: 0 modelo deve ser alterado caso as
suposic¢des originais ndo sejam mais verdadeiras; 0s erros ndo devem ser motivos de
preocupacdo, pois alguns sao inevitaveis e podem ser minimizados; fazer uma
previsdo de curto prazo diminui o nivel de incerteza e erro; a quantidade de dados
histéricos considerados no modelo deve ser coerente com 0 que se deseja projetar;
devem ser expressas em unidades significativas; e o modelo tem que ser facil de
compreender e simples de utilizar.

Tubino (2009) afirma que um modelo de previsdo de demanda pode ser
elaborado em cinco etapas, apresentadas na Figura 1.

Objetivo do modelo -

'

Coleta e anélise dos dados

'

Selecdo da técnica de previsdo ||

'

Obtencao das previsdes

'

Monitoramento do modelo -

Figura 1: Etapas de modelo de previsdo
Fonte: Tubino, 2009 p.16

Inicialmente é determinado o objetivo do modelo, a razdo pela qual a previsédo
€ necessaria, apos isso sao realizadas a coleta e analise dos dados que serdo muito
importantes para a proxima etapa, que consiste na selecdo da técnica de previsdo
adequada. A quarta etapa resume-se na obtencdo das previsdes e a Ultima é o
monitoramento das previsdes, que consiste em comparar o real (2 medida que as

previsdes forem alcancadas), com o resultado obtido no modelo (TUBINO, 2009).
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3.2 MODELOS ESTATISTICOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Como especificado na Figura 1, a definicdo da técnica € um dos passos para a
Autoria da previsdo. Os modelos de previsdo podem ser divididos em dois grandes
grupos: qualitativos e quantitativos. As técnicas qualitativas séo as que se baseiam na
intuicdo, emocao, experiéncias pessoais e valores, elas ndo podem ser demonstradas
matematicamente e normalmente sao realizadas por meio de consultas a opinido de
clientes, vendedores, executivos ou especialistas. Ja as técnicas quantitativas,
utilizam dados passados para a realizagdo da previsdo (FERNANDES; GODINHO
FILHO, 2010; TUBINO, 2009).

Os métodos descritos acima estdo exemplificados na Figura 2.

Métodos de Previsdo

Conssnso

de Opnides
Técnicas
Estatisticas
Quantitativos Qualitativos
Médoto Delphi
Séries temporais 5 ~
3 e Correlacso
{projecdo) L
esquisa de Mercado
Medias Mdoveis Regressdo simples
Simulacdo de
cenarios
Suavizacdo 2
: Regressao multipla
exponenca
Projecdo de Métodos
Tendéncias Economeétricos

Decomposicio

Sox Jenkins
(ARIMA)

Figura 2: Alguns métodos de previsdo de demanda
Fonte: Lustosa et al (2008) p.57

Os modelos que foram utilizados para a realizacdo deste trabalho, s&o

abordados na préxima secao.
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3.2.1 Séries Temporais

“Série temporal € um conjunto de observagdes ordenadas no tempo”. Os
métodos de previsao que utilizam séries temporais sdo definidos por dados historicos,
ou seja, é realizada a previsao a partir de dados passados (FERNANDES; GODINHO
FILHO, 2010, p.29

Segundo Monks (1987), as seéries temporais podem ser constituidas de
tendéncia, T; ciclo, C; sazonalidade, S. A previsdo € realizada por meio de uma
funcdo dessas componentes como demonstra a Equacéo (1).

Y,=T-C-S- (1)

Moreira (1993), define os quatro comportamentos ou efeitos associados as
séries temporais:

a) Efeito tendéncia: E o caso de a série apresentar uma tendéncia de
crescimento ou decrescimento no tempo.

b) Efeito sazonal: E o caso de a série apresentar padrées em determinado
periodo do ano.

c) Ciclo de negocios: E o caso de a série apresentar variagdes causadas
por flutuagdes econdmicas.

d) Variacdes irregulares ou acaso: E quando a série apresenta variacdes
por um curto ou curtissimo periodo de tempo, por causas nao

identificadas.

3.2.1.1 Modelos ETS

Os modelos ETS (error, trend, seasonal) envolvem erro, tendéncia e
sazonalidade, como o proprio nome sugere. O erro pode ser multiplicativo (M) ou
aditivo (A), a tendéncia pode nao existir (N), ser multiplicativa (M), multiplicativa
amortecida (Md), aditiva (A) ou aditiva amortecida (Ad) e a sazonalidade pode nao
ocorrer (N), ser multiplicativa (M) ou aditiva (A) (HYNDMAN, 2008).



18

A Figura 3 apresenta as equacgdes dos modelos ETS que contém erros aditivos.

Trend Seasonal
N A M
M= £y e = Ep_q + Sp—ni M= 15—m
I 1 = fp_q + ey £y = Fi_q + aes fr = i1 + € S S—im
S = Sy_m + TE Sp = Sp_w + YEL 11
M= £;_q 4 f‘ln 1 iy =& _q+ IIJ',' 1 FS5-m  MHe=[f_y+ E:'l 1)50—m
A -|I| —J'| 1 t E"| 1 t KE} I.I _I.' 1T |I.JI| 1T £y Fr' = Fr' 1T |I.Jr' ] T ﬂf|.-"-!‘:.l e
by = by_q + By by = by_y + poy by = by_q + Ber s
Sf = S + TE Sp=S_w+yES (1 +byp_q)
pr =Ly + by e =E_ g+ Pby_y + 8w pe = Ly + Pby_1)S1—m
Ay £ =£_4+ {Pf?r- oy £ =46_;+4 IIPE"| i =+ fE} b =6 _4+ IZP‘EH it AFp S8
b = IIPE"| it If‘.ll'i'.'| by = |;.'I.I.J. i+ ﬁf.' b = |;:l.|_;lr i+ |ﬁ|:.'-"'l-‘:| -
§p = Sy_um + TEI St = Spom + V€ / ([ £p_q + Pby_4)
pp= £ _q1by_q = by + 5w He = Eo_1by 13—
M =6 b_q + ae £ =6 _qby_q + ey fp = by +ae /sy
by = by_q + Bes JE;_4 by =b_y+ Be /8,4 by = by_q + Ber S (84—mfi_q)

8p = Bp—m

'-:I"Er'

= Sp—mr T i-}"Lr'-'|l|:'r' l'l';l.' 'lljl

My = £y ]E??!I 1
1]
My & = b_1b] | +ae
i 5 y
by = by + Bey/Ei

= £y ]E‘T 17T LI
£ =& ]E?'T 1 T ey
Ei‘| — E?J;!I 1 i ﬁ{r'_u"lfll 1
FE}

5 = Sp—jm 1

He

—

E‘.'

5y

i
= £ l'l-:'r 15—
L
£y ]'I-J.l 17
_E;'T'| |.ﬁ":ln"l|:5l ks ]T'

l"-Er'-"l-':l i

. i ('
= Sp_pp T Tir'-"ll.ir' l'l';lll ]'I

Figura 3: Equacgdo dos modelos ETS com erros Aditivos
Fonte: Hyndman (2008) p. 21

A Figura 4 apresenta a equacéo dos modelos ETS com erros multiplicativos.
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Trend Seasonal
M A M
e = Ep P =E 1+ 3m My = Ep 1%
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M fp = £,_yby_1(1 + ngy) G =F by +alfi_ by + 85— m)E =8 _qby (1 + agy)
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¥ [ b
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g . I ] " . . ] & .
M, £y = £paby_ (1 + aey) by =y aby_ +ealfiabi_| + si—m)e fp = £qb)_ (1 + agy)
¢ ro * g \ $ ¥
by = b4 (1 + pey) by = b, + i, 1!:!‘1 b 8 B S 1 by = b, (1 + Bey)
st = Sp—m + YLy b} _| + Se—m)eEr sp = S_m(1 + 7

Figura 4: Equacéo dos modelos ETS com erros multiplicativos
Fonte: Hyndman (2008) p.22

Em que:

H,= Estimativa de previsao

l; = Estimativa de nivel, t=1,2,3 ...m

b, = Estimativa de tendéncia, t =1,2,3 ..m

s; = Estimativa de sazonalidade, t=1,2,3 ...m

a = Parametro de estimacao para nivel

p = Parametro de estimacéao para tendéncia

y = Parametro de estimacéo para sazonalidade

3.2.1.2 ARIMA

Os modelos ARIMA possuem uma classificagdo de acordo com sua ordem

(p,d,q), no qual p € o numero de defasagens da série, d € a ordem de diferenciacao e

g, o numero de defasagens dos ruido. Em que ruidos brancos sédo os erros de

estimacgéo com distribuicdo normal, variancia constante e nao correlacionados (BOX;
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JENKINS, 2015).

O da combinacgao de trés componentes denominados “filtros”. 0 componente
auto regressivo (AR), o filtro de integracéo (I) e o componente de médias moveis (MA)
(FAVA, 2000).

De acordo com Werner e Ribeiro (2003), um modelo auto regressivo (AR) é
composto pelos seus valores passados e o ruido branco. Esse modelo é representado

conforme a Equacéo 2, descrita por Morettin e Toloi (2006).

Zi= 01 Ze 4 P2Zi o+ . + ¢pZt—p ‘e, Zi=Zi— 1 (2)

Em que:
¢; = Parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,..., p

& = ruido branco

O modelo de médias méveis (MA) € resultado da combinacdo de ruidos
brancos do periodo atual e passados (WERNER; RIBEIRO, 2003). Assim, um modelo
de médias moveis de ordem g ou MA(q) é dado pela Equacéo 3, descrita por Morettin
e Toloi (2006).

Z~t = gt + Blgt—l + 9281-_2 + ...+ quq (3)

Em que:
0, = Parametros da estrutura de médias moveis, i = 1,...,

& = ruido branco

Algumas séries, de acordo com seu comportamento ao longo do tempo, podem
ser modeladas de modo mais conveniente por meio da combinagdo de modelos
(AR(p) e MA(Q)), gerando um modelo denominado ARMA.

Morettin e Toloi (2006), descreve tal modelo de acordo com a Equacéo 4.

Zt = ¢1Zt—1 + -t ¢pZt—p + & — 016 — - — Hqgt—q (4)
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Em que:
¢; = parametros da estrutura autoregressiva, i =1,..., p

6; = parametros da estrutura de medias moveis, j=1,..., q

& = ruido branco

Outra maneira de representar o0 modelo ARMA é conforme a Equacdo 5

(MORETTIN; TOLOI, 2006)

B(B)Z; = 0(B)e; )
Em que:
B = operador de translacao para o passado
@(B) = operador auto-regressivo de ordem p
0(B) = operador médias méveis de ordem q

&, = ruido branco

Segundo Morettin e Toloi (2006) a série sera considerada ARIMA (p, d, g,)

quando poder ser expressa conforme a Equacéo 6.

@(B)Adzt = 0(B)¢; (6)

Em que:

B = operador de translacao para o passado
@(B) = operador auto-regressivo de ordem p
6(B) = operador médias moveis de ordem q
&, = ruido branco

d = numero de diferencas

A = (1 — B) =representa o operador diferenca

Para a Autoria de um modelo ARIMA, segue-se no geral a especificacdo de

Box & Jenkins (2015), enumerada em trés etapas:
a) ldentificacdo: Fase em que se determinam os valores de p, d e g. As fungcdes
de autocorrelacéo simples (FAS) e parciais (FAP) auxiliam nessa etapa.

b) Estimacao: apos estimados os valores de p, d e g, os coeficientes do modelo
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s&o obtidos por um algoritmo otimizador.
c) Verificagdo: Essa etapa consiste em verificar se o modelo representa os

dados adequadamente e se os residuos representam um ruido branco.

3.2.1.3 SARIMA

Entende-se por sazonalidade como sendo a tendéncia do processo repetir certo
tipo de comportamento a cada intervalo de tempo (SOUZA; CAMARGO 2004).

Espinosa, Prado e Ghellere (2010) descreve o modelo SARIMA como sendo o
gue possui uma parte sazonal (P, D, Q) e outra parte ndo sazonal (p,d,q). Desta forma,

ele pode ser expresso pela Equacao 7.

@(B)d(B*)(1 - B5)’(1 - B)Z, = 6(B)O(B*)ar (7)

Em que:

B = operador de translacao para o passado

¢(B) = parte autorregressiva ndo sazonal ou estacionéaria de ordem p
¢(B®) = parte autorregressiva sazonal de ordem P, e ordem sazonal s
(1 — BS)? = parte de integracéo sazonal de ordem D e estacdo sazonal s
(1 — B)? = parte de integragdo ndo-sazonal de ordem d

0(B) = parte ndo-sazonal de médias moveis de ordem q

O (B®) = parte sazonal de médias de ordem Q e estacdo sazonal de ordem s

3.2.1.4 SARIMAX

O método SARIMAX é derivado do SARIMA, em que nele é atribuido variaveis
explicativas. E da ordem (p, d, q) (P, D, Q) S (X), onde X é o vetor variaveis exégenas
(CASAGRANDE et al., 2016). Esse modelo explica a variavel dependente por meio

de: variaveis exogenas; defasagens das variaveis exdgenas e defasagens da variavel
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dependente (MOURA; MONTINI; CASTRO, 2011).
As varidveis exégenas podem ser modeladas por regresséo linear multipla, que

€ expressa conforme a Equacao 8.
Yo = Bo + Bixye + Paxor + o+ BrXpe + wy (8)

Em que

X, = variaveis exogenas, k=1, 2,...,k

B =coeficiente de regresséo, k=1, 2,...,k
w; = residuo estocastico

Y, =variavel dependente

O coeficiente w, pode ser representado sob a forma do modelo ARIMA

conforme a Equacgao 9.

_ 0,(B)0,(B*) .
¢p(B)dp(B5)(1 — B)4(1 — BS)P™*

(9)

W

Substituindo w, descrito na equacao 9 na equacao 8, obtém-se a equacéo geral

do modelo SARIMAX, conforme demonstrado na Equacéo 10.

_ 64(8)00 (%)
Ye = Bo + Bix1e + Baxa + - + BiXpe + (¢p(B)¢P(BS)(1_B)d(1_BS)D €t> (10)

O modelo SARIMAX é obtido seguindo etapas semelhantes ao do ARIMA, a
diferenca € que neste h4 uma etapa de introducdo de varidveis exogenas (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2015; NASIRU; LUGUTERAH; ANZAGRA, 2013; SHUKLA,;
JHARKHARIA, 2013). As etapas s&o assim resumidas:

a) ldentificacdo do modelo

b) Estimacao dos parametros

c) Diagnostico de adequacao do modelo

d) Inclusédo das variaveis exdgenas

e) Previséo e validacao
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3.3 VARIAVEIS EXOGENAS

De acordo com Marconi e Lakatos (2009) variaveis exdgenas sao variaveis que
“influenciam, determinam ou afetam outra variavel”. Rocha Junior (2011) cita algumas
variaveis que podem interferir no consumo de energia elétrica, entre eles estao:
economia, estabilidade politica, fatores climaticos, crescimento demogréafico, nUmero
de consumidores por classe e avanc¢os tecnolégicos.

Os subtopicos a seguir visam explicar as possiveis varidveis exoégenas
econbmicas que podem interferir no comportamento da variavel dependente do

presente estudo.

3.3.1 Produto Interno Bruto (PIB)

O aumento do consumo de energia primaria no Brasil acompanha de perto o
crescimento do PIB e esta diretamente ligado ao crescimento populacional e o
desenvolvimento econémico. (ANEEL, 2008; GOLDEMBERG; LUCON 2008).

O PIB é a soma de tudo o que foi gerado em um pais e é calculado a partir da
quantidade de veiculos, alimentos, vendas de servigos, estoques entre outros
(BRASIL, 2016).

O PIB surgiu no final de 1930 nos Estados Unidos com a finalidade de justificar
as politicas orcamentarias destinadas a tirar o EUA da depressédo. Uma vez que era
provavel a entrada do pais na Segunda Guerra Mundial, o governo usou o PIB para
demonstrar que o envolvimento ndo comprometeria o padrao de vida da populagéo e
gue a economia poderia fornecer suprimentos suficientes para combater a guerra
(COSTANZA, 2009).

Klafke (2016) salienta que o PIB é considerado o melhor indicativo para
mensurar a riqueza da populacéo. A medida que o PIB per capita de um pais aumenta,
€ notavel que a populacado cresce financeiramente e vice-versa. Portanto, ele pode
ser usado por investidores, juntamente com outros indicadores econémicos, como

forma de analisar para quais paises devem ser direcionados seus investimentos.
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No ambito de previsédo de energia, Irffi et al. (2009) utilizaram o PIB como
variavel para prever a demanda do setor comercial e industrial da regido Nordeste do

Brasil e obtiveram resultados satisfatorios.

3.3.2 indice de Atividade Econémica Regional (IBCR)

O indice de Atividade Econémica Regional (IBCR) € um indicador mensal de
atividade econdmica das cinco regides geogréficas brasileiras. O IBCR é constituido
por dados representativos do volume da producéo da agropecudria, da industria e do
setor de servigos (BCB, 2017).

Fatores econ6micos interferem nas previsdes de energia, pois se a economia
vai bem o consumo de energia tende a ser maior pois havera mais produtos sendo
produzidos e vice-versa (HAHN; NIEBERG; PICKL, 2009).

Neves e Vivas (2018) incrementaram a variavel IBCR no método SVR com a
finalidade de prever a demanda de energia do setor industrial das regides norte,
nordeste, centro-oeste, sul e sudeste, e obtiveram resultados satisfatorios.

3.3.3 Correlacéo de Variaveis

A analise de correlacdo mede o grau de associa¢do entre duas variaveis. O
modelo é denominado pelo coeficiente r, calculado matematicamente sem qualquer
implicacdo de causa-efeito que pode orientar analises, conclusdes e evidenciacao na
previsdo (MONKS, 1987; MARTINS, 2002; MATOS, 2000).

3.3.3.1 Correlacéo de Pearson

Um dos métodos para calcular o grau de associacao de variaveis € o coeficiente

de correlacédo de produto de momentos de Pearson, ou, Correlacdo de Pearson. Ele
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é representado por um numero r, em modulo menor que um, e ndo da prova de uma
relagdo de causa-efeito, ou seja, ndo indica que uma variavel tenha efeito direto ou
indireto na outra. (MONKS, 1987; MARTINS, 2002).

De acordo com Figueiredo Filho e Janior (2009), sua féormula pode ser expressa

segundo a Equacgéo 11.

T i 1 z (xis:c X) (yis; 37) (1)

Em que:

r = coeficiente de correlacdo de Pearson

n = numero de elementos da amostra

x; = i-ésima variavel independente;

y; = i-ésima variavel dependente;

X = média dos valores da variavel independente;

Y = média dos valores da variavel dependente;

sx = desvio padrdao em relacao a variavel independente;

sy = desvio padrdo em relacdo a variavel dependente.

O coeficiente r varia de -1 a +1, de modo que quanto mais perto dos extremos
este coeficiente se encontra maior é a evidéncia de correlacdo entre as variaveis. Se
o resultado for 0, significa que nédo existe correlagdo (FIGUEIREDO FILHO; JUNIOR,

2009). Shimakura (2006) classifica o coeficiente r conforme o Tabela 1.

Tabela 1: Classificagdo do coeficiente de Pearson

Correlagdo  variacso Positiva  Variacio Negativa

Bem fraca +0 a +0,19 -0 a-0,19
Fraca +0,2 a +0,39 -0,2 a-0,39

Moderada +0,4 a +0,69 -0,4 a -0,69
Forte +0, 7 a +0,89 -0,7 a-0,89

Muito Forte +0,90a1l -0,90a-1

Fonte: Adaptado de Shimakura (2006)
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Correlagdo negativa quer dizer que os altos valores das variaveis x estao
relacionados a baixos valores de y e baixos valores de x se relacionam com altos
valores de y. Para correlacdo positiva os valores das variaveis x e y se relacionam
proporcionalmente (DANCEY; REIDY, 2006).

3.4 CRITERIO DE INFORMAGAO DE AKAIKE (AIC)

A escolha do modelo apropriado, do ponto de vista estatistico, € um topico
extremamente importante na analise de dados (Bozdangan, 1987). Neste sentido,
definir o critério de selecdo do modelo e realizar analise dos erros contribui para a
escolha de um modelo mais acurado.

O critério de selecdo utilizado para determinar o melhor modelo é o de Akaike.
O critério de informacédo de Akaike (AIC) avalia a qualidade do ajuste do modelo
paramétrico, através do método de maxima verossimilhanca e segundo este critério o

melhor modelo sera o que apresentar o menor valor de AIC (AKAIKE, 1974).

3.5 MEDIDAS DE ACURACIA

Acurécia é o grau de precisdo de uma estimativa para seu parametro. O
indicador utilizado para medir o desempenho e acurécia da previsdo é chamado de
erro, quanto menor for esse valor, mais preciso sera a sua previsao, logo mais aceita
(DOYLE; FENWICK, 1976).

De acordo com Campos (2008) os métodos mais utilizados na andlise de
residuo, a fim de comparar a série original com a previsao séo: erro médio (ME); erro
absoluto médio (MAE); erro quadratico médio (MSE); erro percentual absoluto médio
(MAPE); e raiz do erro quadratico médio (RMSE). As equacgdes destes métodos estao

descritas a seguir:



a)Erro Médio (ME)

b)Erro Absoluto Médio (MAE)

Sl
M=
=<
|
o=

c)Erro Quadratico Médio (MSE)

17’1,
~N2
;E (v, - 1)
i=1

d)Erro Percentual absoluto Médio (MAPE)

Yi—z‘

1
nli| Y,

n
i=1

e)Raiz do Erro Quadréatico Médio (RMSE)

Em que:
Y;= Valor observado
Y;= Valor previsto

n= NUmero de observacdes

DYEn
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3.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Moura (2011) realizou um estudo de projecdo do consumo da energia elétrica
brasileira nos setores comercial, industrial e residencial utilizando o modelo sazonal
autorregressivo de médias moveis com variaveis exdgenas (SARMAX). Foi utilizado
série temporal do periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2010 para gerar previsoes
mensais de outubro de 2010 a fevereiro de 2011. Para cada setor realizou-se testes
com quatro variaveis e verificado a existéncia de correlagdo entre a variavel
independente e dependente. Concluiu-se que incluir varidveis independentes que
atenderam o pressuposto de correlacdo no modelo SARMAX apresentaram
resultados satisfatorios.

Mendiondo e Oliveira (2014) realizaram um estudo com o objetivo de avaliar se
0s modelos baseados em redes neurais (RNA) apresentam maior eficiéncia quando
comparados a métodos de regressao na previsdo de demanda de energia elétrica. Os
dados utilizados foram obtidos das comunidades do Vale do Ribeira — SP, Pedra
Branca (PE), Vera Cruz (PA), da comunidade da Praia Vermelha, llha Grande — RJ e
uma amostra de quinze domicilios urbanos, com a finalidade de avaliar a capacidade
de generalizacédo dos modelos. Os melhores resultados em ambos os modelos, surgiu
guando oito caracteristicas das familias foram incrementadas como variavel. O
resultado foi que as RNA tiveram maior eficiéncia que os modelos de regressao para
esta aplicabilidade.

Pereira, Almeida e Velloso (2015) apresentaram um estudo comparativo dos
métodos SARIMAX e logica fuzzy para prever a demanda de energia para o estado
da Bahia. As seguintes as variaveis exdgenas foram utilizadas: nimero de unidades
consumidoras, temperatura e precipitacgdo da chuva. O método ldgica fuzzy
apresentou resultados superiores para todas as possiveis combinacdes de variaveis,
guando comparado o método SARIMAX.

Aleixo (2015) aplicou conceitos de planejamento energético encontrados na
literatura com a finalidade de realizar uma simulacédo de projecdo de demanda de
energia elétrica para o municipio de Londrina - PR, com horizonte de vinte anos. Para
esse estudo foi utilizado a metodologia LEAP - Long Range Energy Alternatives
Planning System e criados seis cenarios de estudo (quatro cenarios Referéncia e dois

Alternativos), considerando diferencas econdmicas, tecnoldgicas e premissas de
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evolucdo de progressao de eficiéncia energética. O resultado foi que dois dos cenarios
de referéncia (tendéncia historica e pessimista) se destacaram dos demais.

Coelho Junior et al. (2018) realizaram uma projecdo de consumo de energia
elétrica do nordeste brasileiro para o ano de 2013 utilizando dados de janeiro de 2004
a dezembro de 2012. A metodologia utilizada foi a Box e Jenkins, para os modelos da
familia ARIMA. Como resultado obtiveram que o modelo SARIMA(1,1,0)(0,0,1)
forneceram os melhores resultados.

Neves e Vivas (2018) apresentaram um estudo comparativo dos modelos
SARIMA, holt winters, regressao linear com erros SARIMA, decomposicdo com
variaveis dummies, decomposicdo com Série de Fourier, Randon forest e SVR,
aplicados para prever a demanda de energia elétrica do setor industrial de cada regiao
do Brasil (centro-oeste, norte, nordeste, sul e sudeste). Como resultado obtiveram
ampla predominéancia dos modelos machine learning entre os melhores modelos, em
especial o0 SVR que apareceu como um dos melhores em 4 dos 5 modelos. Além
disso, nenhum modelo que utilizou apenas a prépria variavel dependente conseguiu
resultados tdo expressivos.

Gross et al. (2018) elaboraram um artigo com o objetivo de estimar as relacbes
de curto e longo prazo da demanda de energia para o setor industrial no Brasil. Os
autores utilizaram o Modelo de Auto Regressao Vetorial com corregéo de erro (VECM)
e método de Cointegracdo de Johansen, para determinar as elasticidades renda,
preco da demanda e preco cruzado por energia elétrica. A metodologia Box-Jenkins
projetou a demanda para os meses de junho a agosto do ano de 2012. O modelo
ARIMA obteve uma aproximacéo de 97,46% (em relacao aos valores reais?) de modo
qgue foi concluido que os modelos de Box e Jenkins tiveram bons resultados para
dados mensais em previsdes de curto prazo.

Mohammed (2018) utilizou os métodos Regressédo Logaritmica e RNA para
prever a demanda de energia do Iraque a longo prazo e comparar com outros estudos
sobre o sistema de energia do pais. Nos modelos ele incrementa as variaveis:
populacdo, PIB, indice de precos aos consumidores e temperatura. A concluséo foi
gue o modelo logaritmico linear é mais apropriado que o método RNA neste estudo
de caso, pois tem maior flexibilidade para atualizar os dados e € mais representativo
para os dados pobres apds processa-los.

Wang, Li e Li (2018) utilizaram métodos de previsdes lineares, hibridas-lineares

e nao-lineares para prever a demanda de energia da China e india utilizando dados
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de 1990 a 2016, para realizar previsdo de longo prazo para 2017 a 2026. Os autores
concluiram que os resultados foram satisfatérios para os paises que realizaram a
previsdo, podendo assim, os métodos serem aplicados para outras regides. Além de
que o crescimento da taxa de consumo de energia da india sera de 2 a 4 vezes a taxa
da China de 2017 a 2026, indicando que india se tornara ainda mais importante no

mercado global de energia

4 MATERIAIS E METODOS

Este tOpico apresenta aspectos metodoldgicos e os materiais utilizados no
trabalho. S&o descritos a classificacao e etapas da pesquisa, onde foram obtidos os
dados e quais software utilizados.

4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Gil (2010) define pesquisa como procedimento racional e sistematico com a
finalidade de oferecer respostas a problemas propostos.

Para Marconi e Lakatos (2009) pesquisa é um procedimento formal com
metodologia que necessita de conhecimento cientifico para chegar a um resultado que
representa a realidade ou para descobrir verdades parciais.

De acordo com Kauark, Manh&es e Medeiros (2010) a pesquisa pode ser
classificada de acordo com a natureza, abordagem (assunto), proposito (objetivo), e
do procedimento utilizado para alcancar os dados (meios).

A Figura 5 apresenta de forma geral, as classificacbes da pesquisa. As

caracteristicas abordadas neste trabalho, encontram-se em destaque.
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Classificacdo da
pesquisa

— Natureza — Abordagem — Objetivo meéi(::m:: tos
|| Basica | Qualitativa || Explorataria | | Bibliografica —  Ex-post-facto
L] Aplicada n Quantitativa — Descritiva N Documental | | Pesquisa de campo
n Combinada — Explicativa 1 Levantamento | | Estudodecaso
L Normativa — Pesquisa-acdo —  Participante

Figura 5: Classificacdo da pesquisa
Fonte: Autoria propria (2019)

Do ponto de vista da natureza a pesquisa sera classificada como basica pura,
pois teve como objetivo prever a demanda de energia do setor industrial de duas
regides especificas e os resultados obtidos néo serdo aplicados. Esta de acordo com
Gil (2010) que define pesquisa basica como sendo a que objetiva desenvolver novos
conhecimentos sem ter uma preocupac¢ao de aplicacdo pratica dos resultados.

Quanto a abordagem a pesquisa é classificada como quantitativa, pois 0s
dados serdo quantificaveis e receberdo tratamento estatistico (TURRIONI; MELLO,
2012).

No que se refere a objetivo a pesquisa sera classificada como descritiva, pois
0os dados serdao analisados sem que haja uma manipulagédo. Portanto, ajusta-se a
definicdo de Prodanov e Freitas (2013) que descreve pesquisa descritiva como as que
objetivam estudar fatos, variaveis, fendbmenos sem que haja interferéncia nos dados.

Os dados serdo coletados através de relatorios anuais da Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), portanto, a classificacdo de procedimentos técnicos &
pesquisa documental. Na definigdo de Marconi e Lakatos (2009) pesquisa documental

€ a que os dados séo coletados de documentos, escritos ou nao.
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4.2 MATERIAIS

Este topico apresenta os materiais utilizados na pesquisa, como a série de
dados da regido sudeste, regiédo sul, PIB e IBCR.

4.2.1 Série de dados da Regido Sudeste

Os dados da regido Sudeste também foram obtidos através do site SGS —
Sistema Gerenciador de Séries Temporais. O periodo observado € de janeiro de 2002

a junho de 2018 e possui 198 observacdes. A Grafico 1 representa os dados
graficamente.
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Grafico 1: Série de dados de energia consumida pelo setor industrial na regido Sudeste
Fonte: Autoria Prépria (2019)

O Graéfico 2 apresenta a distribuicdo de frequéncia do consumo de energia na
regido Sudeste.
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Grafico 2: Distribuicdo de frequéncia do consumo de energia do setor industrial na regido
Sudeste

Fonte: Autoria Prépria (2019)

Grafico 2: Distribuicao de frequéncia do consumo de energia do setor industrial na regido Sudeste
Autor: Autoria prépria (2019)

As caracteristicas dos dados como média, mediana, ponto de maximo e

minimo, desvio padrao, assimetria e curtose pode ser verificado na Tabela 2.

Tabela 2: Caracteristica da série de dados de energia da regido Sudeste
Series: SUDESTE

Observagtes 198
Média 7628.57
Mediana 7723,000
Maximo 8796,000
Minimo 5372,000
Desvio Padrao 813,263
Assimetria -0,8451
Curtose 3,101

Fonte: Autoria Préopria (2019)

Os dados possuem média de 7628,57GW, mediana 7773GW, ponto de

méaximo de 8796GW, minimo de 5372GW e um desvio padrdo de 813,26GW. A

distribuicdo de frequéncia possui uma assimetria negativa de -0,8451, o qual significa

que possui uma “cauda” levemente alongada para a esquerda.
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4.2.2 Série de Dados Regido Sul

A série temporal do consumo de energia industrial da regido Sul foi obtida
atraves do site do SGS, do Banco Central do Brasil.

Foram realizadas 198 observacfes no periodo de janeiro de 2002 a junho de
2018. O Grafico 3 apresenta a demonstracao grafica da série.
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Grafico 3: Consumo de energia mensal do setor industrial da regido Sul
Fonte: Autoria Prépria (2019)

A série possui caracteristicas sazonal com um periodo de 12 meses, onde 0

minimo acontece sempre no més de janeiro. O Gréafico 4 mostra a distribuicdo de
frequéncia da série.
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Grafico 4: Distribuicéo de frequéncia do consumo de energia do setor industrial na regido Sul
Fonte: Autoria Prépria (2019)

E suas caracteristicas, como: média, mediana, pontos de maximo e minimo,

desvio padréo, assimetria e curtose estdo demonstradas na Tabela 3.

Tabela 3: Caracteristica da série de dados de energia da regido Sudeste

Series: SUL
Observacbes 198
Média 2.361,500
Mediana 2.446,500
Maximo 2.847,000
Minimo 1.431,000
Desvio Padrao 319,710
Assimetria 0,6070
Curtose 2,434

Fonte: Autoria Prépria (2019)

Os dados possuem média de 2361,50GW e um valor maximo de 2446,50GW
e um minimo de 1431GW, tendo um desvio padrédo de 319,71GW. Sua assimetria é
negativa e isso significa que a curva de frequéncia possui uma “cauda” a esquerda

do ponto maximo maior que quando comparado a da direita.
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4.2.3 Série de dados do PIB

Os valores do PIB séo obtidos trimestralmente no site SGS. A série possui 67

observacfes e como os meses janeiro e fevereiro de 2002 ndo possuia valores, foi
necessario utilizar a partir de dezembro de 2001.

O Gréfico 5 contém a demonstracao grafica dos dados.
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Grafico 5: Série de dados PIB — Brasil
Fonte: Autoria Propria (2019)

A distribuicao de frequéncia dos dados esta apresentada no Gréfico 6.
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Gréfico 6: Distribuicdo de frequéncia do PIB brasileiro
Fonte: Autoria Prépria (2019)
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As estatisticas basicas da série como: média, mediana, maximo e minimo

padréao, assimetria e curtose podem ser verificadas na Tabela 4.

Tabela 4: Distribui¢do de frequéncia da série de dados PIB

Serie: PIB
Observacbes 67
Média 2,381
Mediana 2,490
Maximo 9,210
Minimo -5,520
Desvio Padrao 3,334
Assimetria 0,313
Curtose 2,551

Fonte: Autoria Prépria (2019)

Uma das caracteristicas da série € possuir assimetria negativa de -0,313355,
este coeficiente significa que a distribuicdo de frequéncia possui uma “cauda”
levemente alongada para a esquerda. Os dados possuem média de 2.380746,
mediana 2.49, ponto de maximo de 9.21, minimo de —-5.52 e um desvio padrao de
3.334063.

Os coeficientes de correlagdo da variavel PIB com a série de energia sul e
sudeste foram calculados, e seus respectivos resultados estdo apresentados na
Tabela 5.

Tabela 5: Correlacdo da variavel PIB

PIB Coeficiente
SUL -0,17
SUDESTE 0,37

Fonte: Autoria Prdpria (2019)

A regido sul apresentou baixo poder explicativo, visto que seu coeficiente de

correlacao ficou baixo. A regido sudeste também apresentou baixa correlagéo.

4.2.4 Série de dados IBCR — Sudeste

Assim como o da regido Sul, os dados do IBCR Sudeste também foram obtidos
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através do site SGS. Foram feitas 198 observa¢des no periodo de janeiro de 2002 a
junho de 2018. O Graéfico 7 representa o grafico da série de dados.

160
150
140
= 130
o
®©
> 120
110
100
90
NN MY TWOONDDDNDOO ANNME OO ON®DD D
222222 eddddddddddddddd
c35:55:.33:55:55:3535:3: 533533
S o eSS neglaglng88Soneg8Snegfag 88 ng 8o g

Tempo (més)

Grafico 7: Série de dados do IBCR da regido Sudeste
Fonte: Autoria Prépria (2019)

A série possui caracteristica sazonal com um periodo de 12 meses no qual os
valores minimos representam os meses de fevereiro e maximos em julho e agosto.

O Grafico 8 apresenta a distribuicéo de frequéncia da série.
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Grafico 8: Distribuicdo de frequéncia da série de dados IBCR Sudeste
Fonte: Autoria Prépria (2019)
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As caracteristicas da série estdo apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6: Caracteristicas da série de dados IBCR Sudeste
Série: IBCR SUDESTE

Observacoes 198
Média 129,0982
Mediana 134,645
Maximo 158,200
Minimo 93,500
Desvio Padrao 17,921
Assimetria -0,422
Curtose 1,8530

Fonte: Autoria Prépria (2019)

A série possui assimetria negativa, e assim, uma “cauda” alongada a esquerda
maior que a da direita. A média é de 129,0982, mediana 134,6450, ponto de maximo
158,2 e minimo 93,5 e um desvio padrao médio de 17,92125.

O IBCR da regido sudeste apresenta correlacdo moderada com a série de

dados de energia, com um coeficiente de 0,67.

4.2.5 Série de dados IBCR — Sul

Os dados do IBCR foram obtidos mensalmente no site SGS cujo endereco
eletronico é:

Foram feitas 198 observa¢des no periodo de janeiro de 2002 a junho de 2018.
Sua representacao grafica esta demonstrada no grafico abaixo:
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Grafico 9:Série de dados IBCR regido Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

A série possui caracteristicas sazonais com um periodo de 12 meses onde 0
ponto maximo é atingido no més de marco e 0 minimo em setembro. O Grafico 10
apresenta a distribuicdo de frequéncia dos dados.
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Gréfico 10:Distribuicédo de frequéncia da série de dados IBCR Sudeste
Fonte: Autoria Prépria (2019)

A Tabela 7 apresenta as caracteristicas da série

Tabela 7: Caracteristicas da série de dados IBCR Sudeste
Série: IBCR SUL
Observacgdes 198
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Média 123,9643
Mediana 125,060
Maximo 178,130
Minimo 91,890
Desvio Padréo 18,271
Assimetria 0,443
Curtose 2,9918

Fonte: Autoria Prépria (2019)

A série de dados possui média de 123.9643, mediana de 125.06, valor maximo
de 178.173 e minimo de 91.89, tendo um desvio padréo de 18.27065. Sua assimetria
€ positiva e isso significa que a curva de frequéncia possui uma “cauda” a direita do
ponto maximo mais alongada que a esquerda.

O IBCR Sul apresentou coeficiente de correlacdo de 0,76, isso significa que

possui uma correlagcdo forte com a série de energia.

4.3 METODOS

As etapas das modelagens das séries estdo descritas na Figura 6.

Série a ser modelada

| | l

Modelo ETS Maodelo SARIMA Modelo SARIMAX

r

Obtencdo dos emos

r

Selecdo do melhor
maodelo

|

Obtencao da
previsfio mult-step

Figura 6: Etapas da pesquisa
Fonte: Autoria propria (2019)
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Para cada série foi realizado cinco modelagens, em que trés delas foram
incrementadas variaveis exogenas. Em seguida, foram calculadas as medidas de
acuracia, MAPE e MAE, e realizado um comparativo entre os coeficientes dos erros
para verificar qual modelo apresentou melhor resultado.

O software utilizado na modelagem foi o Eviews 10 e para plotagem do grafico
e calculo de erros foi 0 Excel.

Os tdpicos seguintes apresentam as etapas de Autoria de cada método.

4.3.1 Método ETS

Para realizar a modelagem deste método foi aplicado o modo automatico do
software Eviews, onde nele é testado varios modelos e apontado o que obteve melhor
resultado para o critério de selegédo escolhido. O critério de selegdo utilizado para
comparar os modelos simulados € o de Akaike (AIC). A modelagem seguiu as

seguintes etapas:

- Plotagem do
grafico
r
Importacdo dos Selecdo da Selegdo via
dados de especificacdo do critério de Realizacao da Calcule de Consolidacdo
X L - i = e S L N == N
energia no modelo informacao de previsao MAPE dos dados
Eviews (Automatico) Akaike
b

—» Calculo do MAE

Figura 7: Fluxograma de previsdo do modelo ETS
Fonte: Autoria Prépria (2019)

No primeiro momento foi realizado a importacado dos dados do software Excel
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para o Eviews 10. Apos a importacao, foi realizado a selecéo das especificacdes do
modelo, em que o erro, tendéncia e sazonalidade seria escolhido de modo automatico
e 0 método de selecdo seria o critério de Akaike, e assim, a previsdo pode ser
realizada.

Por ultimo foi realizado a plotagem do grafico e célculo das medidas MAPE e
MAE. Por ultimo foi feito a consolidacdo dos dados, para melhor organizacdo da

pesquisa.

4.3.2 Método SARIMA

Para encontrar o modelo SARIMA, foi utilizado a fungdo “automatic ARIMA
forecasting”. A escolha do melhor método foi feita através do Critério de Informacao

de Akaike. A Figura 8 apresenta o fluxograma de previsdo com o modelo SARIMA.

_— Plotagem do
grafico
r
Importacdo dos Selecio da Selecdo via
dadofs de » especificacio do —» c'.ntenu__de -~ Reallzalc_'.au da > CE|EE.I|D de - Consolidacao
energia no delo SARIMA informacao de previsao MAPE dos dados
Eviews modeia Akaike

—» Calculo do MAE

Figura 8: Fluxograma de previsdo do modelo SARIMA
Fonte: Autoria Prépria (2019)

A primeira etapa consiste em importar os dados de energia do Excel para o
Eviews, em seguida € feito a selecdo do modelo e do critério de informagéo. Apos
realizada a previsao € previsédo é feita a plotagem do gréafico e calculo de erros e

consolidado todas as informacdes no Excel.
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4.3.3 Método SARIMAX

Para a modelagem do método SARIMAX, seguiu-se duas etapas.
Primeiramente foi realizado a previsdo das variaveis PIB e IBCR, e em seguida

realizado a modelagem da série pelo método.

4.3.3.1 Modelagem variavel PIB

O fluxograma das etapas da Autoria da previsdo da variavel PIB pode ser

verificado na Figura 9.

o| Aplicacdo do método

ETS

- Selecdo das )
Interpolacao ik - . ; Comparativo dos
. ol Sl | especificacdes do Aplicacdo do metodo Calculo de MAPE e :
F'cullnu:umla_l Spling == modelo & chtério de = LRIMA =< MAE = emos para definir o
Cubico Akaike melhaer modelo

k

Aplicagdo do método
SARIMA

r

Figura 9: Fluxograma da previséo da série de dados PIB
Fonte: Autoria Prépria (2019)

Como os dados da variavel séo trimestrais, fez-se necessario realizar uma
interpolagdo dos dados, a fim de torna-los mensais. Utilizou-se como metodologia a
Interpolagé@o Polinomial por Splines Cubicas, com auxilio do software Eviews 10.

Apés a realizacdo da interpolagéo, foi utilizado o critério de Akaike e a funcao
automatica do Eviews para encontrar os modelos com melhores ajustes a série dos
meétodos ETS, ARIMA e SARIMA. Em seguida foram calculados os erros e realizado

a comparacao entre os modelos testados.
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4.3.3.2 Modelagem da variavel IBCR

Para incrementar a variavel ao modelo SARIMAX primeiramente foi necessério
fazer a previsdo dos valores do IBCR de julho de 2018 a junho de 2019, as etapas

seguidas estédo apresentadas na Figura 10.

Aplicacdo do método

k

ETS
¥
Selecdo das Comparativo dos
; - — . .
especlﬁcag_nres_ do > Aplicacdo do metoda - Calculo de MAPE & » emos para definir o
modelo e criferio de ARIMA MAE Ih del
P melhor modelo

L

Aplicacdo do método
SARIMA

k

Figura 10: Etapas da previsdo da série de dados da variavel IBCR
Fonte: Autoria Prépria (2019)

Os métodos ETS, ARIMA e SARIMA foram aplicados utilizando o modo
automatico do software Eviews e o critério de selecdo de Akaike. Em seguida foi

realizado o célculo das medidas de acuracia e realizado um comparativo entre elas.

4.3.3.3 Modelagem SARIMAX

Na simulagdo do método SARIMAX também foi utilizada a fungéo automatica
do Eviews, combinado com o critério de informacéo de Akaike. As etapas de Autoria

do método podem ser verificadas na Figura 11.
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Eviews Rl Akaike

—m Calculo do MAE

Figura 11: Fluxograma de previsdo do modelo SARIMAX
Fonte: Autoria Prépria (2019)

Primeiramente foi realizada a importacdo dos dados de energia e da variavel
gue sera incrementada ao modelo. Em seguida realizado as especificacbes do
modelo e selecdo do critério de informacéo de Akaike. Apds obtido os resultados da

previsdo foi feito a plotagem do grafico, célculo das medidas de acuracia e
consolidacéo dos dados
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das previsdes dos modelos de
ETS, SARIMA e SARIMAX.1. ApGs as simulacdes, fez-se um comparativo entre os

métodos e por fim, apresentado o que obtiver o melhor resultado.

5.1 REGIAO SUDESTE

5.1.1 ETS (Error, Trend, Season)

Para a regido sudeste, o modelo ETS que apresentou o melhor ajuste foi o
modelo ETS(A,M,M), que possui erros aditivos, tendéncia e sazonalidade

multiplicativa. Sua equacao é apresentada abaixo:

Yy = li—1be—1St-m (17)

L= liabey + %5, (18)

_ Pe, (19)
be=ber +(o1)

_ ve 20

St = Se-m t/lt—lbt—l (20)

Em que:
[, = Estimativa de nivel, t=1,2,3 ...m
b, = Estimativa de tendéncia, t=1,2,3 ..m
s; = Estimativa de sazonalidade, t=1,2,3 ...m
a = Parametro de estimacao para nivel
B = Parametro de estimacédo para tendéncia
y = Parametro de estimacéo para sazonalidade

&; = Ruido branco

O critério de Akaike do modelo apresentaram o menor valor, e logo, o que

melhor se ajusta. O comparativo entre os principais modelos estd demonstrado na



Tabela 8.
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Tabela 8:Comparativo de AIC dos modelos ETS

Model Compact LL Likelihood AIC* BIC

A,M,M -1531,09 -1288,5 3094,18 3146,8
A,NA -1534,54 -1291,95 3097,08 3143,11
AM,A -1534,44 -1291,86  3100,89 3153,5
A,AD,A -1534,11 -1291,52 3102,22 3158,12
A,MD,A -1534,13 -1291,54  3102,25 3158,15
M,N,M -1538,97 -1296,38  3105,95 3151,98
M,M,M -1538,48 -1295,89  3108,95 3161,57
M,MD,M -1537,56 -1294,97 3109,12 3165,02
M,N,A -1543,41 -1300,82  3114,81 3160,85
M,A,A -1542,66 -1300,08  3117,33 3169,94

Fonte: Autoria Prépria (2019)

O Grafico 11 apresenta os valores utilizados para ajuste em azul e em

vermelhos os valores previstos pelo modelo ETS(A, M, M)

Valor (GW)
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Grafico 11: Gréafico dos dados reais e da previsdo obtida através do método ETS - Regido

Sudeste

Fonte: Autoria Préopria (2019)

As medidas de acuracia para estes valores foram calculadas e podem ser

verificadas na Tabela 3, o erro médio da previsdo dentro da amostra é de 1,53%

tendo assim, um desvio médio de 114,9GW.
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Tabela 9: Medidas de acuracia da previsao da regido Sudeste via modelo ETS

Medida Valor
MAPE 1,49%
MAE 115,5

Fonte: Autoria prépria (2019)

5.1.2 SARIMA

Para o segundo método testado, o modelo que obteve melhores resultados foi
o0 SARMA (4,4)(1,2)[12]. Os coeficientes da equagdo do modelo SARMA
(4,0,4)(1,0,2)[12] estéao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10: Coeficientes da equagdo do modelo SARIMA (4,0,4)(1,0,2)

Parametro Coeficiente

C 0,002
AR(1) 0,465
AR(2) 0,964
AR(3) 0,423
AR(4) 0,939
SAR(12) 0,994
MA(1) 0,409
MA(2) -1,117
MA(3) 0,409
MA(4) 1,000
SMA(12) 0,588
SMA(24) 0,290

Fonte: Autoria Prdpria (2019)

O comparativo de AIC entre os principais modelos testado pelo software, é
apresentado na Tabela 11

Tabela 11: Comparativos de AIC dos principais modelos SARIMA testados

Modelo AIC*
(4,49(1,2) -4,5243
(4,4)(2,2) -4.5187
(0,0)(1,2) -4,5121

(3,3)(2,2) -4,5116
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(0,0)(1,1) -4,5103
(0,0)(2,1) -4,5097
(3,2)(1,2) -4,5090
(2,3)(1,2) -4,5086
(0,0)(2,2) -4,5079
(3,2)(2,2) -4,5068

Fonte: Autoria Prépria (2019)

O grafico da série é representado pelo Gréafico 12, onde a linha azul representa

os dados da série e a linha azul a previséo.
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Grafico 12: Gréafico dos dados reais e da previsdo obtida através do método SARIMA — Regido
Sudeste
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia foram calculadas levando em consideracédo os dados

dentro da amostra, e podem ser verificados na tabela abaixo.

Tabela 12: Medidas de acurdcia da previsao via modelo SARIMA para regido sudeste
SUDESTE MAPE MAE

SARIMA 1,56% 120,5
Fonte: Autoria propria (2019)

5.1.3 SARIMAX com variavel PIB



52
5.1.3.1 Modelagem PIB

Apos realizado a interpolacéo para transformar os dados de trimestrais para

mensais, foi testado trés métodos de previsdo para a série PIB. A Tabela 13
apresenta os coeficientes de MAPE e MAE de cada modelo testado para a previsao

da variavel PIB.

Tabela 13: Medidas de acuracia da previsao da variavel PIB

PIB MAPE  MAE

ETS (A,AD,N) 12% 0,23
ARIMA (0,0,6) 3% 0,05
SARIMA (2,0,4)(0,0,2) 2% 0,04

Fonte: Autoria propria (2019)

O modelo que obteve menor MAPE e MAE foi o SARIMA(2,0,4)(0,0,2) e por
isso, 0 seu resultado serd incrementado no método SARIMAX para previsao de

energia.

5.1.3.2 Modelagem SARIMAX

Ao aplicar a variavel exdgena PIB, o modelo que melhor se ajustou a série foi

o SARIMAX (0,0,0)(1,0,1), e os coeficientes do modelo SARIMAX(0,0,0)(1,0,1) é

apresentado abaixo:

Tabela 14:Coeficientes da equacdo do modelo SARIMAX (0,0,0)(1,0,1)
Parametro Coeficiente

PIB 2,02E-04
SAR(12) 0,982
SMA(12) 0,809

Fonte: Autoria propria (2019)

Este modelo foi escolhido pois apresentou 0 menor numero de Akaike (AIC),

conforme demonstrado na Tabela 15.
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Tabela 15: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX com variavel PIB

Model AIC*
(0,0)(1,1) -4,5107
(0,0)(2,1) -4,5106
(0,1)(1,1) -4,5046
(0,1)(2,1) -4,5044
(1,0)(1,1) -4,5043
(2,0)(2,1) -4,5042
(1,1)(1,1) -4,5027
(4,2)(2,1) -4,5023
(0,3)(2,1) -4,5003
(2,2)(1,1) -4,4995

Fonte: Autoria Prdpria (2019)

O Gréfico 13 apresenta a série de dados e a previsao obtida pelo modelo
SARIMAX(0,0)(,0,1).
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Grafico 13:Série de dados reais e da previsao obtida através do método SARIMAX PIB — Regiao
Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia foram calculadas, e podem ser verificados na Tabela
16.

Tabela 16: Medidas de acuréacia da previsao do modelo SARIMAX — PIB para regido Sudeste
SUDESTE MAPE MAE

SARIMAX_PIB 1,67% 128,9
Fonte: Autoria propria (2019)
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5.1.4 SARIMAX com variavel IBCR

5.1.4.1 Modelagem IBCR

Os métodos ETS, ARIMA e SARIMA foram aplicados na série sudeste e seus
resultados podem ser observados na Tabela 17.

Tabela 17: Medidas de acurécia das modelagens da varidvel IBCR Sudeste

IBCR SUDESTE MAPE  MAE
ETS (A,A,M) 0,82% 1,08
ARIMA (4,0,5) 1,42% 1,84

SARIMA(2,0,4)(1,0,1) 0,93% 1,21
Autor: Autoria propria (2019)

O modelo ETS (A,A,M) foi o que apresentou melhor resultado, por isso, ele

serd incrementado no modelo SARIMAX.

5.1.4.2 Modelagem SARIMAX

Com a variavel IBCR o modelo que apresentou melhores resultados para a

regido Sudeste foi o SARMAX (4,4)(1,2), e sua equacao esta apresentada abaixo:

Tabela 18: Coeficientes da equagao do modelo SARIMAX com variavel IBCR

Parametro Coeficiente
IBCR -2,37E-05
AR(1) 0,464
AR(2) 0,964
AR(3) 0,423
AR(4) -0,939

SAR(12) 0,996

MA(1) -0,409



MA(2)
MA(3)
MA(4)

SMA(12)
SMA(24)

1,117
-0,409
1,000
-0,603
-0,297

Fonte: Autoria Prépria (2019)
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Este modelo apresentou o menor nuamero de Akaike (AIC), conforme

demonstrado na Tabela 19.

Tabela 19: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX com variavel IBCR

Modelo AIC*

(4,4)(1,2) -4,5256
(4,4)(2,2) -4,5198
(0,0)(1,2) -4,5131
(0,0)(2,1) -4,5105
(0,0)(1,1) -4,5104
(3,3)(2,2) -4,5098
(3,2)(1,2) -4,5096
(0,0)(2,2) -4,5087
(3,2)(2,2) -4,5074
(2,3)(2,2) -4,5071

Fonte: Autoria Prdpria (2019)

O gréfico comparativo entre a série de dados e a previsao pode ser verificado

no Gréfico 14.
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Grafico 14:Série de dados reais e da previsdo obtida através do método SARIMAX IBCR -

Regido Sudeste
Fonte: Autoria Prépria (2019)
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As medidas de acuracia foram calculadas levando em consideracao os dados
dentro da amostra, e podem ser verificados na tabela abaixo.

Tabela 20: Medidas de acuracia — SARIMAX(IBCR) Sudeste
+ MAPE MAE

SARIMAX_IBCR 1,54% 119,7
Fonte: Autoria propria (2019)

5.1.5 SARIMAX com as variaveis PIB e IBCR

Ao incrementar no método SARIMAX duas variaveis exégenas, IBCR e PIB, o
modelo que obteve melhores resultados foi do tipo SARIMAX(0,0,0)(2,0,1)[12], em

gue sua equagao pode ser observada abaixo:

Tabela 21: Coeficientes da equacdo do modelo SARIMAX com variaveis PIB e IBCR

Parametro Coeficiente
PIB 0,00027
IBCR -0,00003
AR(12) 1,15073
AR(24) 0,15149
MA(12) 0,96317

Fonte: Autoria Prépria (2019)

O resultado dos dez principais modelos pode ser verificado na Figura 35.

Tabela 22: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX com variaveis PIB e IBCR

Modelo AIC*

(0,0)(2,1) -4,5018
(0,0)(1,1) -4,5012
(0,1)(2,1) -4,4954
(1,0)(2,1) -4,4953
(0,1)(1,1) -4,4950
(1,0)(1,1) -4,4948
(1,1)(1,2) -4,4933
(2,2)(1,1) -4,4902
(3,0)(2,1) -4,4890
(4,0)(2,1) -4,4886

Fonte: Autoria Prdpria (2019)
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O Grafico 15 demonstra o comportamento da série de dados reais e da

previsao.

8.800
8.300

£ 7.800

S

— 7.300

kS

< 6.800
6.300

5.800

5.300

{2 Dk ol © St ) O .\ {2 ¢ B
@ O « ?)‘\Q o ,&\\Q . \\)\\(’) 68\\(3 (\0\‘\0 ‘\0(\\0 « (b‘\'\ ((\a\\'\ ) \\)\\'\ E,é\\'\ (\o\‘\'\

'\'b(\\'\% ((\0‘\'\1 ‘(\’b\\'\%

Tempo (més/ano)

——DADOS_REAIS —— PREVISAO

Grafico 15: Série de dados reais e da previséo obtida através do método SARIMAX PIB e IBCR
— Regido Sudeste
Fonte: Autoria propria (2019)

Os valores de MAPE e MAEestao descritos na Tabela 23.

Tabela 23:Medidas de acuracia — SARIMAX — PIB e IBCR Sudeste
SUDESTE MAPE MAE

SARIMAX_PIB_IBCR 1,64% 126,7
Fonte: Autoria propria (2019)

5.2 REGIAO SUL

5.2.1 ETS (Error, Trend, Season)

Para a regido Sul o modelo que obteve melhores resultados foi o ETS (A,N,M),

com erros aditivos, sem tendéncia e sazonalidade multiplicativa. A equagao do



modelo é dada por:

U =li-1St-m

ae
ly=1l1 + t/St_m

_ Ve,
St = St-m T+ /lt—l

Em que:

[, = Estimativa de nivel, t=1,2,3 ...m

s; = Estimativa de sazonalidade, t=1,2,3 ...m

a = Parametro de estimacao para nivel

y = Parametro de estimacédo para sazonalidade

&; = Ruido branco
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(21)
(22)

(23)

A escolha do melhor modelo foi feita através dos critérios de AIC, cujo

comparativo estéd apresentado na Figura 38 abaixo:

Tabela 24: Comparativo de AIC dos principais modelo ETS — Regi&o Sul

Model AIC*
AN,M 2.668,66
A,MD,M 2.669,59
AAM 2.669,63
A,M,M 2.670,65
M,AD,M 2.671,61
A,AD,M 2.672,65
M,N,M 2.674,71
M,M,M 2.674,77
ANA 2.687,12
AAA 2.688,98

Fonte: Autoria Prdpria (2019)

O grafico comparativo entre a série de dados e a previsao pode ser observado

no Gréfico 16.
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Grafico 16: Série de dados reais e da previséo obtida através do método ETS — Regido Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia do modelo escolhido foram calculadas e estdo

apresentadas na Tabela 10.

Tabela 25: Medidas de acuracia da previsao da regido Sul via modelo ETS
SUL MAPE MAE

ETS(A,N,M)  1,81% 42,1
Fonte: Autoria propria (2019)

5.2.2 SARIMA

O modelo que mais se adequou a série da regido Sul, foi o

SARIMA(0,0,1)(1,0,1)[12], e os coeficientes da equacéo sao apresentados abaixo:

Tabela 26: Coeficientes da equacdo do modelo SARIMA — Regiéo Sul

Parametro Coeficiente
SAR(12) 0,97
MA(1) 0,24
SMA(12) 0,59

Fonte: Autoria propria (2019)
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Este modelo apresentou o menor numero de Akaike (AIC), conforme
demonstrado na Figura 41.

Tabela 27: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMA — Regido Sul

Modelo AIC*

(0,1)(1,1) 11,1615
(2,4)(1,2) 11,1661
(4,2)(2,1) 11,1671
(4,2)(1,2) 11,1673
(1,0)(1,1) 11,1675
(2,0)(1,1) 11,1697
(0,1)(1,2) 11,1706
(0,1)(2,1) 11,1706
(2,3)(1,1) 11,1707
(0,2)(1,1) 11,1710

Fonte: Autoria préopria (2019)
O gréafico da série é representado pela Figura 42, onde a linha azul representa

os dados da série e a linha vermelha a previséo.
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Gréafico 17: Série de dados reais e da previsdo obtida através do método SARIMA — Regido Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia foram calculadas levando em consideragéo os dados

dentro da amostra, e podem ser verificados na tabela abaixo.
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Tabela 28: Medidas de acuracia da previsao da regido Sul via modelo SARIMA
SUL MAPE MAE

SARIMA  1,96% 46,1
Fonte: Autoria propria (2019)

5.2.3 SARIMAX com variavel PIB

O modelo que apresentou melhores resultados foi 0 SARMAX (2,1)(1,2), e 0s

coeficientes do modelo esta apresentado na Tabela 29.

Tabela 29: Coeficientes da equac&do do modelo SARIMAX com varidvel PIB— Regido Sul

Parametro Coeficiente
PIB 1,597
AR(1) 0,730
AR(2) 0,138
SAR(12) 0,973
MA(1) -1,000
SMA(12) -0,569
SMA(24) -0,060

Fonte: Autoria Prépria (2019)

Este modelo apresentou o menor numero de Akaike (AIC) conforme

demonstrado na Tabela 30.

Tabela 30:Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX com variavel PIB — Regido Sul

Modelo AIC*
(2,1)(1,2) 11,1611
(2,4)(1,1) 11,1624
(2,2)(1,1) 11,1632
(2,4)(1,2) 11,1667
(1,4)(1,1) 11,1670
(3,1)(1,2) 11,1707
(2,2)(1,2) 11,1710
(3,2)(1,1) 11,1711
(0,1)(1,1) 11,1716
(1,4)(1,2) 11,1743

Fonte: Autoria propria (2019)
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O grafico da série é representado pelo Grafico 18, onde a linha vermelha
representa os dados da série e a linha azul a previséo.
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Grafico 18: Série de dados reais e da previsdo obtida através do método SARIMAX
(PIB) — Regiéo Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia podem ser verificadas abaixo:

Tabela 31: Medidas de acuracia da previsao da regido Sul via modelo SARIMAX (PIB)
SUL MAPE MAE
SARIMAX
PIB
Fonte: Autoria propria (2019)

1,89% 44,7

5.2.4 SARIMAX com a variavel IBCR

5.2.4.1 Modelagem IBCR sul

Os métodos ETS, ARIMA e SARIMA foram aplicados na série IBCR sudeste e

seus resultados podem ser observados na Tabela 32.
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Tabela 32:Medidas de acuracia das modelagens da variavel IBCR (SUL)

IBCR SUL MAPE  MAE
ETS (A,AD,M) 1,80% 2,28
ARIMA (6,6)(0,0) 3,54% 4,58
SARIMA (4,3)(1,1) 1,96% 2,46

Autor: Autoria propria (2019)
O modelo ETS (A,A,M) foi o que apresentou melhor resultado, por isso, ele

sera incrementado no modelo SARIMAX.

5.2.4.2 Modelagem SARIMAX

Para regido Sul o modelo que obteve melhores resultados foi do tipo

SARMAX(2,4)(1,2). Os coeficientes da equagdo correspondente ao modelo estéo
apresentados abaixo:

Tabela 33: Coeficientes da equagdo do modelo SARIMAX com variavel IBCR— Regido Sul
Parametro  Coeficiente

IBCR 0,0019
AR(1) 1,9585
AR(2) -0,9862

SAR(12) 0,9686
MA(1) -2,2760
MA(2) 1,5088
MA(3) -0,1486
MA(4) -0,0731

SMA(12) -0,5386

SMA(24) -0,0638

Fonte: Autoria propria (2019)

A Tabela 33 apresenta um comparativo dos critérios de AIC dos dez melhores
modelos testados pelo software.

Tabela 34: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX (IBCR) — Regiéo Sul
Modelo AlC*
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(2,4)(1,2) 11,1578
(4,2)(2,1) 11,1594
(0,1)(1,1) 11,1698
(1,0)(1,1) 11,1759
(2,0)(1,1) 11,1780
(0,1)(1,2) 11,1790
(0,1)(2,1) 11,1790
(0,2)(1,1) 11,1794
(1,1)(1,1) 11,1795
(4,2)(1,1) 11,1795

Fonte: Autoria Prépria (2019)

O gréfico da série pode ser visualizado no Grafico 19.
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Grafico 19: Série de dados reais e da previsédo obtida através do método SARIMAX (IBCR) —
Regido Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia foram calculadas com o software Excel e podem ser

verificados na tabela abaixo.

Tabela 35: Medidas de acuracia — SARIMAX(IBCR) Sul
SUL MAPE MAE

SARIMAX IBCR 1,90% 44,9
Fonte: Autoria propria (2019)

5.2.5 SARIMAX com as variaveis PIB e IBCR
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O modelo encontrado para a regidao sul foi do tipo SARMAX(3,2)(1,1) e os

coeficientes da equacao podem ser verificados abaixo:

Tabela 36: Coeficientes da equacdo do modelo SARIMAX com variaveis PIB e IBCR- Regiao

Sul
Parametro Coeficiente
PIB 1,2642
IBCR 0,0117
AR(1) -0,2359
AR(2) 0,8411
AR(3) 0,1366
SAR(12) 0,9651
MA(1) -0,0400
MA(2) -0,9600
SMA(12) -0,5822

Fonte: Autoria propria (2019)

O comparativo do numero de AIC esta representado na Tabela

Tabela 37: Comparativo de AIC dos principais modelos SARIMAX ( PIB e IBCR) — Regi&o Sul

Modelo AIC*

(3,2)(1,1) 11,1798
(0,1)(1,1) 11,1808
(1,0)(1,1) 11,1866
(4,2)(1,1) 11,1887
(2,0)(1,1) 11,1891
(0,1)(2,1) 11,1900
(0,2)(1,1) 11,1904
(1,1)(1,1) 11,1905
(1,0)(2,1) 11,1956
(4,2)(2,1) 11,1970

Fonte: Autoria propria (2019)

O grafico deste modelo e da série original pode ser verificado no Gréfico X.
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Grafico 20: Série de dados reais e da previséo obtida através do método SARIMAX (IBCR) —
Regido Sul
Fonte: Autoria propria (2019)

As medidas de acuracia estdo descritas na Tabela 15.

Tabela 38: Medidas de acuracia— SARIMAX(PIB e IBCR) Sul
SUL MAPE MAE

SARIMAX  1,89% 44,75
Fonte: Autoria propria (2019

5.3 COMPARATIVO E APRESENTACAO DA PREVISAO

5.3.1 Regido Sudeste

Todos os métodos apresentaram resultados satisfatorio, pois apresentaram um

erro relativamente pequeno conforme demonstra a Tabela 39.

Tabela 39: Comparativo entre medidas de acuracia das previs@es da regido Sudeste

Regido Sudeste MAPE MAE
ETS 1,49% 115,50
SARIMA 1,61% 122,83

SARIMAX PIB 1,67% 128,90
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SARIMAX IBCR 1,54% 119,70
SARIMAX PIB E IBCR 1,64% 126,70
Fonte: Autoria prépria (2019)

O método que obteve melhor resultado para o calculo de erro dentro da amostra
foi o ETS (A,M,M) com uma taxa média de 1,49% e um MAE de 115,50 GW.
A Tabela 40 apresenta os dados da previsédo e seus respectivos MAP e MAE

para cada ponto do periodo previsto.

Tabela 40: Medidas de acuracia mensal, dados reais e previsdo— Regido Sudeste

més DADOS_REAIS  PREVISAO MAPE MAE
jul/18 7.580 7.370 2,77% 209,77
ago/18 7.802 7.567 3,01% 235,05
set/18 7.939 7.578 4,55% 361,46
out/18 7.733 7.560 2,24% 173,41
nov/18 7.962 7.623 4,26% 338,90
dez/18 7.664 7.356 4,02% 308,15
jan/19 7.300 7.007 4,02% 293,30
fev/19 7.371 7.265 1,43% 105,55
mar/19 7.428 7.320 1,45% 107,70
abr/19 7.404 7.562 2,13% 157,57
mai/19 7.568 7.422 1,93% 146,42
jun/19 7.382 7.472 1,21% 89,56

Fonte: Autoria propria (2019)

A previséo apresentou MAPE médio de 2,75% e MAE de 210,57. A Figura 52

mostra o grafico da série original e da prevista.
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Grafico 21:Comparativos entre os dados reais e a previsao pelo modelo ETS
Fonte: Autoria propria (2019)
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5.3.2 Regido Sul

Para a regido sul, os cinco modelos também apresentaram resultados

satisfatorios. O detalhamento dos erros pode ser verificado na Tabela 18.

Regido Sul MAPE MAE

ETS 1,81% 42,07
SARIMA 1,96% 46,14
SARIMAX PIB 1,89% 44,72
SARIMAX IBCR 1,90% 44,9
SARIMAX PIB E IBCR 1,89% 44,75

Grafico 22: Comparativo de erros da regido sul
Autor: Autoria propria

O modelo ETS (A,N,M) foi o modelo que apresentou o melhor resultado, pois
obteve os menores erros dentro da amostra.
A previsdo para o periodo de julho de 2018 a junho de 2019 obteve os

seguintes resultados:

Tabela 41: Medidas de acuracia mensal— Regido Sul

MES DADOS_REAIS  PREVISAO MAPE MAE
jul/18 2.776 2.598 6,43% 178,5
ago/18 2.861 2.645 7,54% 215,7
set/18 2.786 2.594 6,91% 192,5
out/18 2.747 2.597 5,47% 150,2
nov/18 2.795 2.580 7,68% 214,6
dez/18 2.670 2.513 5,87% 156,7
jan/19 2.570 2.276 11,45% 294,3
fev/19 2.709 2.536 6,39% 173,0
mar/19 2.777 2.605 6,21% 172,3
abr/19 2.725 2.636 3,28% 89,4
mai/19 2.818 2.590 8,10% 228,4
jun/19 2.780 2.589 6,87% 190,9

Fonte: Autoria propria (2019)
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No qual o MAPE médio foi de 6,85% e o MAE foi de 188,03GW. A Figura
53 representa a demonstracao grafica da previsdo e dos dados reais.
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Gréfico 23: Comparativos de resultado de modelos - sul
Fonte: Autoria prépria (2019)

Graficamente pode-se perceber que a série de previsdo acompanhou 0s
crescimentos e decrescimentos dos valores reais, com exce¢ao dos meses de maio e

junho de 2019, que apresentaram crescimento contrario ao do realizado.
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6 CONCLUSAO

As empresas de distribuicdo necessitam de maior acuracia em suas previsoes
de demanda, a fim de reduzirem seus riscos. As previsdes de meédio prazo sao
utilizadas para o planejamento de producéo e possiveis estratégias produtivas, como
compra de maquinario ou combustivel, e utilizacdo de energia proveniente de usinas
termoelétricas.

Este trabalho propés realizar previsdes de consumo de energia elétrica do
setor industrial nas regifes sul e sudeste para o periodo de julho de 2018 a junho de
2019. A metodologia foi aplicada motivada pelo fato de a energia ndo ser um bem
estocavel e por isso necessitar de uma maior acuracidade nos resultados das
projecdes. Foram utilizadas 198 observacdes mensais e aplicado cinco modelos para
cada regiao.

As variaveis IBCR e PIB foram incrementadas nos modelos da classe ARIMA.
A varidvel PIB apresentou baixo poder explicativo para regido sul, tendo um
coeficiente de -0,17 e uma correlacdo moderada com a regido sudeste, com
coeficiente de 0,37. Em contrapartida, a variavel IBCR apresentou correlacao alta para
ambas as regides, possuindo um coeficiente de determinacdo de 0,67 para regido
sudeste e 0,76 para regiao sul.

De forma geral, todos os modelos apresentaram resultados satisfatorios, visto
gue a taxa de erro obtido foi baixa. Ao comparar as medidas de acuracia de cada
regido, o modelo ETS apresentou em ambas as séries os melhores desempenhos, e
por isso foi escolhido como melhor modelo, e a partir dele foi realizado a previsao para
o periodo proposto. Apesar de a variavel PIB apresentar correlacdo baixa, o resultado

do modelo também foi considerado satisfatoério.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sugere-se a implementacdo de outros modelos de
previsdo como por exemplo redes neurais e avaliar a incrementar novas variaveis
exogenas, como por exemplo: numero de unidades consumidoras, temperatura

média e valor da tarifa.
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