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Resumo

Este trabalho tem o intuito de descrever e analisar o comportamento do consumo de
energia elétrica do Estado do Amapa através de séries temporais. Os setores analisados
foram o residencial, industrial, comercial e outros, sendo descritos o consumo anual de
energia, por meio da analise gréfica, utilizando-se o modelo de regressao linear simples
para descrever a tendéncia do consumo. Considerando o consumo total de energia, os
dados sao mensais, compreendendo o periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2010. O
método utilizado para constatar a presenca das componentes sazonal e tendéncia foi o de
regressao linear multipla. Os modelos de séries temporais ajustados foram os de Box e
Jenkins, e as previsoes obtidas foram utilizadas para identificar o modelo mais adequado
de acordo com o método do erro quadratico médio.

Palavras-chave: consumo de energia, séries temporais, tendéncia, componente sazo-
nal, regressao linear, método do erro quadratico médio.
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Abstract

This paper aims to describe and analyze the behavior of the electricity consumption in
the State of Amapa through time series. The analyzed setors were the residential, indus-
trial,commercial and other, and described the annual energy consuption, through of the
graphical analysis, using the linear regression model to describe the trend of consumption.
Considering the total energy consumption, the information are monthly, comprising the
period from January 1995 to December 2010. The method used to assess the presence of
seasonal and trend components was the multiple linear regression. The time series models
adjusted were the Box and Jenkins,, and the predictions obtained were used to identify
the most suitable according to the method of the mean square error.

Key words: electricity consumption, time series, trend, seasonal component, linear
regression, method of the mean square error.
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Prefacio

O presente trabalho propoe o estudo de séries temporais baseado no consumo de

energia elétrica no Estado do Amap4 e esta estruturado da seguinte forma.

No capitulo 1, é apresentada uma introducao sobre energia elétrica,um histérico da
Energia no Estado do Amapa, a justificativa de escolha do tema, os objetivos a serem
alcangados e a metodologia onde sao expostos os métodos de séries temporais utilizados

na elaboracao deste trabalho.

No capitulo 2, sao apresentados de modo resumido os principais conceitos, modelos e

métodos para a andlise e previsao de séries temporais através de uma revisao bibliografica.

No capitulo 3, tem-se a aplicacao dos métodos de Regresao Multipla e SARIMA na

Série do Consumo de Energia Elétrica do Estado do Amapa.

Em sequéncia sao apresentadas as conclusoes dos métodos aplicados na série traba-
lhada.
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Capitulo 1
Introducao

A energia elétrica é indispensavel para o funcionamento das industrias, comércio, insti-
tuigoes publicas e particulares, sobretudo para o consumo da prépria populagao que a uti-
liza para varios fins, sendo de suma importancia para o desenvolvimento da sociedade em
geral. Quando se fala em energia elétrica, de imediato lembra-se das usinas hidrelétricas,
isso na realidade, porque no Brasil, cerca de 90% da energia produzida provém das usinas
hidrelétricas, enquanto que somente uma pequena parcela da eletricidade é produzida
por usinas termoelétricas, usinas nucleares e termonucleares (ANDRADE e RIBEIRO,
2001), solugoes caras e prejudiciais ao meio ambiente. Entretanto, outra solugao se ofe-
rece: a economia de energia por meio de bons habitos por parte dos consumidores e do

desenvolvimento e difusao de novas tecnologias mais eficientes.

O aumento do consumo de energia nas ultimas décadas, devido ao crescimento indus-
trial e populacional, sobretudo, as mudancas climaticas e os baixos niveis fluviométricos,
tiveram por conseqiiéncia a crise energética em 2001, em que varios fatores foram expostos
sobre o consumo de energia no pais. Um fator bastante comum que contribuiu para esse
problema foi o desperdicio de energia elétrica no pais devido a falta de informacao por

parte da grande maioria dos consumidores, nao administrando com cautela o seu consumo

(ANDRADE e RIBEIRO, 2001).

Em decorréncia do consumo exorbitante de energia, novas usinas com altissimo po-
tencial elétrico estao sendo construidas para atender a demanda, como por exemplo, as
hidrelétricas do rio Madeira (RO) e Belo Monte (PA), e ainda a usina atomica de An-
gra 3. Quando estiverem em funcionamento, o governo possibilitarda a oferta de 12,3
mil megawatts adicionais sobre a eletricidade gerada atualmente. Novas solugoes estao
sendo estudadas e aplicadas, para que nao haja novos racionamentos futuramente, como
o que aconteceu em junho de 2001 (http://wwwp.fc.unesp.br/ lavarda/procie/dez14/-

marcos/index.htm).



1.1 Energia Elétrica no Amapa

O sistema elétrico do Estado do Amapéa é um sistema isolado composto pela Usina
Hidrelétrica Coaracy Nunes, pela Usina Termoelétrica de Santana e pelo Sistema de Trans-

missao que abastece 81% do Estado.

1.1.1 Hidrelétrica Coaracy Nunes

Um decreto assinado em 02 de marco de 1956, pelo presidente Juscelino Kubistcheck
de nimero 2.740, autorizou o Governo do entao Territério do Amapa a organizar a Compa-
nhia de Eletricidade do Amapa - CEA, sociedade de economia mista destinada a construir
e explorar sistemas de producao, transmissao e distribuicao de energia elétrica e servigos
correlatos, bem como promover tudo o que fosse necessario para a expansao do mercado
de energia elétrica no Territério, de forma a estimular a criagao de um parque industrial,
porém seu objetivo principal seria a construgao da Usina Hidroelétrica Coaracy Nunes
nos termos do decreto nimero 35.701 de 23 de junho de 1954. No projeto frisava-se que a
construcao da obra pouco afetaria o orcamento do Governo Federal, pois 84% do capital
gasto na construcao viriam do arrendamento das jazidas de manganeés existentes no entao

Territério do Amapa.

Com a constitui¢ao das Centrais Elétricas do Norte do Brasil S/A - Eletronorte foi
encampada os bens e instalagoes vinculadas a concessao da producao de energia elétrica
da Usina Hidroelétrica Coaracy Nunes e sistema de transmissao associado, cabendo a
mesma, promover o desenvolvimento das obras e arregimentar e preparar o quadro de

pessoal para a manutencgao e operagao do sistema Coaracy Nunes.

Em setembro de 1975, era energizado em 69 kV, o sistema de transmissao, incluindo a
Subestacao de Macapa, o que permitiu finalmente suprir a cidade com energia da Usina
Hidroelétrica Coaracy Nunes a partir de 12 de outubro, em carater experimental, até
novembro quando teve inicio a operacao comercial, com uma poténcia instalada de 40

MW. A inauguracao oficial da Usina ocorreu no dia 13 de janeiro de 1976.

A Usina Hidrelétrica Coaracy Nunes atualmente teve sua capacidade ampliada para
78 MW, e foi implantada a jusante da cachoeira do Paredao, no rio Araguari, a cerca
de 15km a montante da cidade de Ferreira Gomes, foi construida com uma poténcia
instalada de 40 MW. Hoje, com a implantacao da unidade 03, com a poténcia de 30 MW
e a recapacitacao das unidades 01 e 02, a oferta estd em 78 MW, representando uma
economia de 42 milhdes de reais por ano, com a reduc¢ao no consumo de derivados de

petroleo utilizados nas usinas termelétricas.

O sistema nao compoe os dois grandes sistemas elétricos interligados brasileiros, sendo

sua area de influéncia restrita ao préprio Estado.
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1.1.2 Usina Termoelétrica de Santana

Situado no municipio de Santana a 17 km de distancia de Macapd, a Usina Ter-
moelétrica de Santana é o principal parque de geracao de energia elétrica do estado do
Amap4, atendendo 13 dos 16 municipios do estado, o equivalente a 81% da populacao,

beneficiando aproximadamente 500 mil habitantes.

Atendendo Gestoes da Diretoria da Eletronorte junto ao Governo Federal e com o
objetivo de suprir a demanda de energia elétrica do estado e livrar assim a populacao
dos constantes e graves racionamentos, teve inicio em 1993 a implantagao do Parque
Termoelétrico de Santana com a instalacao de trés unidades geradoras tipo a gas LM2500,
provenientes do Parque Termoelétrico de Camacari-BA, com entrada em funcionamento
da primeira unidade em abril de 1993. E as duas seguintes em julho de 1993 (TG-03) e

novembro de 1993 (TG-02), perfazendo 54 megawatts instalados nesta primeira etapa.

Com o crescimento da demanda, houve a necessidade de acréscimo na disponibilidade
de geracao o que foi feito em 1997 com a instalacao de unidades tipo motor diesel Wart-
sild 18V46 com o primeiro motor sendo instalado em novembro de 1997 (UGD-06), o
segundo e terceiro motores instalados em dezembro de 1997 (UGD-04 e UGD-05) e fe-
vereiro de 2000 instalou-se o quarto motor (UGD-07). Perfazendo uma disponibilidade

total do Parque Térmico de 116 megawatts.

Em 2004, no intuito de suprir a deficiéncia de geracao devido o aumento de demanda,

foram instalados na Usina Termoelétrica de Santana, 23 motores de 1 megawatt cada.

Em 2005 foram instalados na Usina Térmica de Santana, 32 motores de 1,6 megawatts
cada, para atender o Sistema Amapa, durante os servicos de melhorias nas turbinas
hidraulicas de Coaracy Nunes. A Eletronorte contratou a empresa GEBRA por dois anos
para disponibilizar 40 MW.

Portanto, existem 51,2 MW instalados para garantir um contrato de 40MW.

Em 2009, com o encerramento do contrato da GEBRA (Geradora Brasileira de Energia

Elétrica), foi realizado processo de licitagao e outra empresa saiu vencedora a SOENERGY
- SISTEMAS INTERNACIONAIS DE ENERGIA, para atender um contrato de 45 MW.

1.1.3 Sistema de Transmissao

O Sistema Elétrico do Amapa compreende 9 subestacoes em niveis de tensao de 138, 69
e 13,8 quilovolts. A subestagao Central esta situada na Usina Hidrelétrica Coaracy Nunes
eleva a tensao de 13,2 quilovolts das unidades geradoras para 138 quilovolts fazendo com
a energia chegue as Subestagoes de Santana e Tartarugalzinho, onde a tensao é rebaixada
para 69 e 13,8 quilovolts; as Subestacoes de Santana e Portuéria que atende o municipio de

Santana e Ilha de Santana; as subestagoes Santa Rita, Macapa Il e Equatorial que fazem
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o suprimento de energia da capital do estado; além das Subestacoes de Tartarugalzinho,

Amapa e Calgoene que atendem os respectivos municipios.

1.1.4 Consumo atual

No Estado cresce gradativamente o consumo de energia, pois novas residéncias do inte-
rior do estado estao sendo beneficiadas pelo Programa Luz para Todos do Governo Federal,
que desde 2003 possibilita a chegada de energia as comunidades mais longinquas do Es-
tado. Em oito anos apenas duas mil ligacoes foram efetuadas por falta de verbas, porém
em 2011 com a retomada do programa no Estado, mais domicilios receberam energia
elétrica principalmente na area rural. No Amapa, a meta do Programa Luz Para Todos é o
abastecimento de energia 24h nos 16 municipios do Estado. (http://agenciaamapa.com.br/

noticia/25946Programa-Luz para Todos avanca no Estado do Amapa).

O Amapa atualmente nao é auto-suficiente no abastecimento energético, todos os anos
passa por racionamento em decorréncia do baixo nivel do Rio Araguari. Visando buscar
melhorias nesse contexto, iniciou-se a construcao da usina hidrelétrica em Ferreira Gomes
e também se deu inicio a construcao da Usina Hidrelétrica de Santo Antonio no vale do
Jari, esta tera a capacidade de produzir 300 MW de energia elétrica e proporcionard a
industria de celulose maior competitividade com outros mercados. Além disso, ofertara
energia limpa a trés milhoes de habitantes, o equivalente a cinco vezes a populacao do
estado do Amapd (http : //www.amapadigital . net/noticiayiew.php?I D = 7741). Com

isso o Estado do Amapa sera auto-suficiente e ainda podera exportar energia.

1.2 Problematica

A série do consumo de energia elétrica do Estado do Amapa foi analisada a partir
de métodos de séries temporais. Busca-se entao, quais os métodos mais eficientes para
identificar e descrever os componentes da série, e quais os modelos da classe SARIMA

fornecem as melhores previsdes de consumo de energia para periodos futuros.

1.3 Justificativa

A energia elétrica tornou-se um dos fatores essenciais para o desenvolvimento da eco-
nomia mundial, seja ela edlica, nuclear, hidraulica, etc. Isto significa que o crescimento
sécio-economico e industrial esta diretamente ligado ao aumento da demanda energética,
logo se nao existe energia, nao se pode expandir o setor industrial. Isso vem ocorrendo
atualmente no Amapa com a construcao de novas usinas hidrelétricas, para que o setor

industrial cres¢a no Estado, sobretudo a industria de celulose.
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Usando os métodos de séries temporais, objeto de estudo desse trabalho, foi possivel
fazer a analise do historico de consumo de energia no Amapad, fazendo inicialmente uma
descrigdo do comportamento da série, por classe de consumo (residencial, industrial, co-
mercial e outros), pois cada tipo de consumidor tem comportamento especifico, além de

tarifas préprias.

Portanto este trabalho é importante por que mostra o crescimento do consumo de
energia elétrica no decorrer dos anos no Estado e as solugoes encontradas para atender a

crescente demanda energética no Amapa.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Estudar o comportamento da série do consumo de energia elétrica do Estado do Amapa

usando séries temporais.

1.4.2 Objetivos especificos

a) Identificar a componente tendéncia e a componente sazonal, presente na série;
b) Descrever o comportamento das componentes na série;
¢) Ajustar a série a um modelo adequado para andlise dos resultados;

d) Fazer previsoes de valores futuros;

1.5 Metodologia

Os dados utilizados para anélise referem-se ao consumo residencial, industrial, co-
mercial e outros (poder publico, rural, servigos piblicos e iluminac¢ao publica) cedidos
pela Companhia de Eletricidade do Amapé (CEA) através da assessoria de planejamento

empresarial.

Foram analisados os dados histéricos do consumo anual de energia elétrica referentes
aos anos de 1980 a 2010.

A série de consumo total de energia elétrica do Estado do Amapa compoe-se de 192
observagoes, correspondentes aos dados mensais, isto equivale ao periodo de janeiro de
1995 a dezembro de 2010. Os dados observados no ano de 2010 foram excluidos da anélise
e reservados para a comparacao com as previsoes dos modelos. Assim, a andlise contou

com uma série de 180 observacoes.
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A série em estudo foi analisada inicialmente considerando o modelo de regressao linear
multipla para verificar hipétese da existéncia de tendéncia ou sazonalidade na série. Neste
modelo, os anos e os meses sao considerados como variaveis independentes. Havendo
significancia para meses, tem-se a presenca do componente sazonal, e havendo significancia

para anos tem-se a componente tendéncia.

Para eliminar a componente tendéncia, foi aplicada uma diferenca na série, usando a

expressao:

AZ(t) = Z(t) — Z(t — 1) (1.1)

Triola (1998) apresenta a regressao linear miltipla como um modelo matematico que
associa a variavel dependente Y com as variaveis independentes X;, sendo Y o valor
predito da varidavel dependente y e K o niimero de variaveis independentes:

? = b() + bll'l + bQiL’Q + ...+ bk.CEk (12)

O método de estatistica cldssica da andlise de regressao pode ser normalmente usado
para estimar os parametros de modelos comuns de tendéncia nao constante (Cryer e
Chan, 2008). Logo, a andlise de regressao linear multipla foi utilizada para verificar a

significancia estatistica desses componentes, sazonalidade e tendéncia.

1.5.1 Testes sobre os residuos

Ao invés de olhar para as autocorrelacoes residuais individualmente pode-se testar se
um grupo de autocorrelagoes é significativamente diferente de zero através das chamadas

estatisticas Q. O uso do teste de Box-Pierce para as hipoteses

Hy : p(k) # 0, para algum k € 1, ..., m.

sendo a estatistica de teste dada por

Q:ani (1.3)

Na prética o nimero m de autocorrelagoes amostrais é tipicamente escolhido entre 15
e 30. Se o modelo ajustado for apropriado entao Q tera distribuicao aproximadamente
qui-quadrado com m — p — ¢ graus de liberdade. Assim, valores grandes de ) fornecem
indicagao contra a hipétese de que as autocorrelagoes sao todas nulas, em favor da hipotese

de que ao menos uma delas é diferente de zero.
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Os modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) analisados para as previsoes foram SARIMA(1,1,1)(1,1,0),
SARIMA(0,1,2)(0,1,1) e SARIMA(0,1,1)(0,1,1) e assumem a seguinte forma para o ajus-
tamento

(1-B)(1-B%Z,=(1-60B)(1—-0B%)a, (1.4)

As anadlises dos dados e os célculos necessérios foram feitos utilizando o software R (R

Development Core team).
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serao expostos os principais conceitos concernentes a séries temporais

e seus métodos de previsao.

2.1 O que sao séries Temporais?

Série Temporal ou cronolégica é uma série estatistica e como tal é um conjunto de
dados ordenados segundo suas caracteristicas comuns, as quais servirao futuramente para
fazer andlises e inferéncias, mais especificamente é uma série cujos dados sao dispostos
em correspondéncia com o tempo, isto significa que o tempo varia, no entanto o fato e

local conservam-se constantes.

Morettin e Toloi (1987) definem série temporal como um conjunto de observagoes
ordenadas no tempo, de maneira que essas observacoes sao ordenadas em intervalos de
tempo comumente iguais. Em séries temporais a ordem dos dados é fundamental. De
maneira objetiva Silva et al. descrevem uma série temporal como sendo um conjunto
de observacoes discretas, realizadas em periodos eqiiidistantes e que apresentam uma de-
pendéncia serial entre essas observacoes. De forma ilustrativa, a Figura 2.1 exibe exemplos
de series temporais.

Fonte:Ribeiro, Goldschmidt e Choren (2009)

Na verdade, o que se conhece por série temporal é parte de uma trajetoria dentre

muitas que poderiam ser observadas, isto é, o conjunto de dados para analise.

Trajetoria é definida como uma curva do processo fisico que estd em observacao, po-

dendo ser expressa por:

Z(t), Z2(t), Z3(t), ... (2.1)

para cada ¢ constante, obtém-se o valor de uma varidvel aleatéria Z(t), o que significa
que tera uma certa distribuigao de probabilidade(MORETTIN e TOLOI,1987).



Dew Jones Laser

of
Y’w’.\m /1\‘

(a) Série Dow Jones (Wessa, (b) Série Laser (Wan, 2006)
2006)

Figura 2.1: Exemplos de séries temporais.

Cada curva do grafico abaixo é chamada de trajetéria ou série temporal ou funcao

amostral.

Figura 2.2: Temperatura do ar, de dado local, durante 24 horas..
Fonte: Morettin e Toloi (1987)

No gréfico acima Z7(t) é o valor da temperatura no instante ¢, para a j-ésima trajetéria
(j-ésimo dia de observagao). Para cada t constante, teremos os valores de uma variavel
aleatéria Z(t) que terd certa distribuigao de probabilidade (MORETTIN e TOLOI, 1987).

Dessa forma conclui-se que série temporal pode ser explicada como a parte de uma
trajetéria ou ainda de uma conversao parcial do processo estocastico. De acordo com Dias
(2008), um processo estocastico estd estatisticamente determinado quando se conhece
suas fungoes de distribuicao até a n-ésima ordem.O autor ressalta que na prética, nao é
possivel conhecer todas as fungoes de distribuicao até a n-ésima ordem tendo em vista uma
unica observacao do processo estocastico, a partir do qual se deseja inferir caracteristicas
do mecanismo gerador da série. Porém, normalmente é possivel construir um modelo
simplificado da série temporal que explica sua natureza aleatoria de uma maneira 1til

para fazer previsoes.
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2.2 Processos Estocasticos

Um processo estocastico é um modelo de série temporal que oferece uma descricao da
natureza aleatdria do processo que gerou a amostra de observagoes em estudo. Ou seja,
admite-se que a amostra obtida foi retirada de uma funcao de distribuicao de probabilidade

Z e que cada Z; é uma varidvel aleatéria (DIAS, 2008).

Para Prado (2011) um processo estocdstico é uma colegdo de varidveis aleatérias
seqiienciadas no tempo e definidas em um conjunto de pontos T podem ser continuos

ou discretos.

Considere T" um conjunto arbitrario. Um processo estocastico é uma familia 7 =
Zy,t € T tal que, para cada t € T, Z; é uma variavel aleatéria (v.a.) definida num espago
de probabilidades (2, A, P).

O conjunto T é normalmente tomado como o conjunto dos inteiros Z = 0,£1, 2, ...
ou o conjunto dos reais I R. Como, para t € T, Z; ¢ uma v.a. definida sobre €2, entao Z,
é uma fungao de dois argumentos, Z(t,w), t € T\w € Q (BEZERRA, 2006).

Figura 2.3: Um processo estocéstico interpretado como uma familia de variaveis aleatérias

Fonte: MORETTIN e TOLOI(1987)

Um processo estocastico é caracterizado por uma familia de variaveis aleatdrias que
descrevem a evolucao de algum fenomeno de interesse. Processos estocasticos que carac-
terizam os estudos de séries temporais descrevem a evolugao temporal de um fenémeno
de interesse (PELLEGRINE, 2000).

2.3 Classificacao de Série Temporal

De acordo com Milone (2006) uma Série Temporal pode ser classificada como deter-

ministica ou estocastica.
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2.3.1 Deterministica

Uma série é dita deterministica se seus valores podem ser representados por uma
fungao univariada (em que a série temporal é explicada apenas por seus valores passados)

do tipo:

y=/f(t) (2.2)
em que,

y ¢ o valor da variavel em estudo;
t a data a que ela se refere;
f a regra que vincula a varidvel a um ponto especifico da linha do tempo.

Os modelos univariados de séries temporais consideram como essencial o comporta-
mento das varidaveis no tempo. Dessa forma, esses modelos nao se preocupam com as
variaveis explicativas, e sim com o estudo da evolugao no tempo e da elaboracao de
uma funcao, na qual a variavel dependente aparece em funcao dela mesma, regredida
no tempo e/ou com os termos de erros, também defasados (BARROS, 2003 citada por
RODRIGUES, SILVA e LINDEN, 2006).

2.3.2 Estocastica

Diz-se que uma série temporal é estocastica, quando a série envolve além de uma

funcao matematica do tempo também um termo aleatério, representada por:
y=f(te) (2.3)

2.4 Componentes ou Movimentos

Uma série temporal é descrita em fungao de suas componentes, sendo Z(t) o valor
observado da série no tempo ¢, T; a componente tendéncia, .S; a componente sazonal e a;
o erro aleatorio (Morettin e Toloi, 1987). O modelo citado por Morettin e Toloi (1987) é
classificado como modelo aditivo, que pressupoe componentes nao correlacionadas atuando
de modo absoluto e independente; sendo aplicado as séries cujas taxas de variagao sao
constantes (MILONE, 2006). Isto é, usam-se quando a componente sazonal (S;) nao

depende das outras componentes, como por exemplo, a tendéncia (73).

As séries temporais sao analisadas por meio de seus principais movimentos, conhecidas
como tendéncia, sazonalidade, ciclo e aleatéria sendo assim subdivididas em componentes

sistemédticas, e, componentes nao-sisteméaticas (MILONE, 2006).
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2.4.1 Sistematicas

Sao componentes que apontam movimentos regulares.

2.4.1.1 Tendéncia

Milone (2006) expde a componente tendéncia como uma componente sisteméatica que
¢ a indicadora da direcao global dos dados, portanto, relaciona-se ao incremento ou ao
decréscimo dos valores da mesma com o decorrer do tempo. Dias (2010) compartilha do
mesmo conceito ao afirmar que tendéncia é o componente mais importante de uma série
temporal; consiste no movimento de dire¢ao geral que cobre um longo periodo de tempo
e reflete as mudancgas ocorridas nos dados de modo bastante consistente e gradual. Pode

ser visualizado pela linha em torno da qual os dados flutuam.

Segundo Campos (2008), tendéncia em uma série temporal é a mudanca gradual ob-
servada por meio da variacao dos valores da série ao longo do tempo e que se mantém ao
se remover os componentes de ciclos, sazonalidade e fatores aleatorios. E ainda, quando
aplicada em consumo de energia elétrica, esse conceito, normalmente esta relacionado ao
comportamento ao longo do tempo devido a alteracao correspondente na quantidade de

consumidores ou a mudancas do perfil de clientes percebidas em longo prazo.

2.4.1.1.1 Testes para a componente tendéncia Para fazer a estimacao da com-
ponente tendéncia T; na série é necessario aplicar testes especificos. Caso exista outra
componente (como sazonalidade S;) na série, além da tendéncia, terfamos de elimina-la
antes de testar a presenca da tendéncia(MORETTIN e TOLOI, 1987).

Os testes podem ser realizados de duas maneiras, antes da estimacao de 7T; ou depois

que se obtém uma estimativa de T;.

Existem trés testes nao-paramétricos para serem realizados antes da estimagao, que
geralmente baseiam-se em hipoteses que podem nao estar verificadas para o caso de uma
série temporal: Teste do sinal (Cox-Stuart), Teste de sequéncias (Wald-Wolfowitz) e Teste

baseado no coeficiente de correlacao de Spearman.

Morettin e Toloi (1987) alertam para sempre ter precaugao ao utilizar tais testes, por

serem pouco eficientes na deteccao de alternativas de interesse.
Teste do sinal (Cox-Stuart)

As observagoes sao agrupadas em pares (Z1, Z14c), (Z2, Zatc)s ooy (ZN—c, Zn) onde

_ N . _ N+1
c=45,se N éparec= =

Zi < Ziyo € osinal — se Z; > Z;,., eliminando os empates.Considere n nimero de pares

, se N é impar. A cada par associamos o sinal + se

em que Z; # Ziiec.

Serao testadas as hipdteses
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Hy:P(Z; < Ziy.) # P(Z; > Zipo)Vi (2.5)
tem-se entao que este é um teste bilateral.

A estatistica do teste é Th, que corresponde ao numero de pares com sinal positivo
(+). Para n < 20, a regra de decisao é baseada na distribui¢ao binomial com parametros
nep= % Para um dado nivel de significancia «, rejeitamos Hy se T5< b ou To>n—b
sendo b igual a a/2—quantil da binomial (n,p).

Teste de sequéncias (Wald-Wolfowitz)

Supondo m a mediana da série; atribuimos a cada valor Z; os simbolos A, se Z;>m e

B se Z;<m. Teremos entdao N = (ny pontos A) + (ny pontos B).
A estatistica do teste é T} o nimero total de sequéncias (isto é, grupos de simbolos
iguais).

Rejeitamos Hj se hé poucas sequéncias, ou seja, se T} é pequeno. Para um dado nivel
de significancia « rejeitamos Hy se T} < w,, onde w, é o a—quantil da distribui¢ao de
T1, que é tabelado (Tabela 23 de Conover, 1971).

Para n; ou ny maior que 20 podemos usar a aproximagao normal, isto é, Ty N(u,0?)

sendo que

. 2711712
H=TN

+1 (2.6)

2 _ 2nins(2ning) — N
N2(N —1)

Teste baseado no coeficiente de correlacao de Spearman

Este é um teste mais poderoso para identificar varidveis de interesse do que o teste de
Cox—Estuart. Considere R; o posto de Z; dentre as N observacoes; se houver empates

utilize postos médios.

A estatistica de teste é

N

Ty =) (R —t)° (2.8)

t=1

sendo,t = 1, ..., N sao os postos "naturais”dos instantes de tempo.

Rejeitamos Hy se T3<c; ou T3>co, 0s valores de ¢; e ¢y sao tabelados (Tabela 9 de
Conover, 1971).
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O teste pode ser feito também em funcao do coeficiente de correlagao de Spearman

dado por:

(2.9)

(tabela 10 de Conover,1971)

2.4.1.2 Sazonalidade

Esse movimento é classificado como sistematico, causados por fendomenos nao economicos.
A sazonalidade aparece quando as observagoes sao intra-anuais, isto €, registradas mensal-
mente, trimestralmente ou diariamente (MORETTIN e TOLOI, 1987), em geral quando

o intervalo de tempo for inferior a um ano.

Nas séries temporais de energia elétrica ¢ comum observar a existéncia de comporta-
mentos recorrentes que caracterizam a sazonalidade devido a influéncia de fatores exdgenos
(fatores externos) em diferentes horizontes de observacao (CAMPOS, 2008). Dias (2010)
diz que variagbes sazonais sao variagdes ciclicas de curto prazo (menos de um ano).
Referem-se a movimentos de padroes regulares ou repetidos em torno da linha de tendéncia,
em que os dados de uma série temporal parecem obedecer a periodos como meses, sema-

nas, dias, etc.

H& dois tipos de sazonalidade, a aditiva quando a série apresenta flutuagoes sazo-
nais mais ou menos constantes nao importando o nivel global da série e a multiplicativa
quando tamanho das flutuagoes sazonais varia havendo dependéncia do nivel global da
série (EHLERS, 2009).

2.4.1.2.1 Testes para componente sazonal Para verificar a existéncia da compo-
nente sazonal os testes podem ser realizados antes e depois da estimacao, para isso é

necessario testar as seguintes hipoteses.
Hy: nao existe sazonalidade deterministica

H,: existe sazonalidade deterministica

A eliminacao da tendéncia deve ser feita caso esteja presente na série. Posteriormente
aplicar o teste aos residuos(valores) Y;=Z2; — T},isso para o modelo aditivo. Os testes

utilizados podem ser paramétricos e nao-paramétricos.
Testes Paramétricos

Utiliza-se o teste F' usual da analise de variancia, antes da estimacao de S;. O modelo

subjacente é
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supondo e;; N(0,0?), independentes.

Serao testadas as hipéteses
Hy:S; =85 =... =5, (ndo existe sazonalidade)
H, : S; # S;, para algum i e j (existe sazonalidade)

A estatistica de teste é:

Ty = (2.11)

N-s > 1”3(7 Y)?
s— 1 S (Y - Y,

que tem, sob Hy, uma distribuicao F'(s — 1, N — 1).
Testes Nao-Paramétricos

i) Teste de Kruskal-Wallis

Tomando uma amostra de tamanho n; de uma populacao com periodo s , em que as

observagoes sao expressas

Yijj=1..si=1..n;N=> n (2.12)

De maneira que as observacoes Y;; sao substituidas por seus postos R;;, sendo obtidos
a partir de todas as N observagoes apés ordena-las. Considere R ; a soma dos postos

associados a j-ésima amostra.

R;j=) Ry, j=1, .5 (2.13)
i=1
A estatistica de teste é
S ° 2
T =———— — —3(N +1 2.14

Hy sera rejeitada se Ty > Ty, em que T}, é o valor critco tal que Py, (77 > Ti.) = «,

a é o nivel de significancia do teste.
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Para n; suficientemente grande, ou s > 4, a distriuicao de 77, sob Hj, pode ser
aproximada por uma variavel x? com grau de liberdade s — 1 graus de liberdade (11, no

caso de dados mensais).

i1) Teste de Friedman

Enquanto a ordenacao no teste de Kruskal-Wallis é feita a partir de todas as N ob-
servagoes para obtencao de R;;, a ordenacao no teste de Friedman ¢ feita dentro de cada
ano. Este teste considera os anos independentes, em outras palavras, as observacoes de

um ano sao independentes das observacoes de outro ano qualquer.

A estatistica do teste é

s

T, = oG > (R = 3p(s +1) (2.15)

sendo,
p:numero de anos;

s:periodo de sazonalidade (s=12),

*

* A Al 4L px _ NP 4
R;:soma dos pontos no j-ésimo més, isto ¢, RY; = ) ;_| R}, R;; € o posto de Y; dentro

do i-ésimo ano, j =1, ..., s;

T, pode ser aproximado por um y? com s — 1 graus de liberdade.

2.4.1.3 Ciclo

A componente ciclica é entendida como a parte da série temporal que apresenta um
movimento em torno da tendéncia ao longo do tempo; pode ser identificada no intervalo
entre as observagoes maiores ou igual a um ano (FONSECA, MARTINS e TOLEDO,
1985). Conforme Favero et. al. (2003), o ciclo é um movimento de aparéncia quase
periddica com fases de pico e fases de vale alternadamente. A decomposicao de uma série

em componentes ciclicas é chamada de anélise de Fourier, ou analise espectral.

Variagoes ciclicas sao conhecidas como variagoes que representam movimentos regula-
res em torno da reta ou da curva de tendéncia e referem-se as oscilagoes ao longo prazo.
Os ciclos podem ser ou nao periddicos, isto é, podem ou nao seguir padroes analogos,

depois de intervalos de tempos iguais (DIAS, 2010).

2.4.2 Nao-sistematicas

Sao componentes que apresentam movimentos irregulares, dispares, tendo por re-

feréncia os parametros dos periodos anteriores.
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2.4.2.1 Componente Irregular (ou aleatdria)

A componente irregular ou aleatéria relaciona-se com os movimentos imprevistos ge-
rados aleatoriamente dentro de uma série (CAMPOS, 1991 citado por FAVERO et.al.).
Essa componente é uma mistura brusca de perturbagoes irregulares e esporadicas nos mo-
vimentos das séries que tipificam os fendmenos, isto é, a resultante dos efeitos de multiplas
causas (naturais, sociais, economicas, etc.), as quais nao ha como saber quando ocorrerao

nem suas intensidades pois, sao desconhecidas e imprevisiveis(MILONE, 2006).

Reis (2005) se refere a aleatéria como movimento de uma série temporal que se desloca
esporadicamente, provocados por eventos casuais. O autor ainda chama a atencao para os
movimentos dessa natureza, pois requerem atencao especial, tendo em vista que podem

causar novos movimentos ciclicos.

A relevancia da componente aleatoria estd diretamente ligada ao poder de alterar a
direcao da tendénia, assim como a amplitude dos ciclos existentes. Disso decorre a precisao
nas estimativas relativas a fenomenos em que a componente aleatoria é irrelevante em

relacao as componentes sistematicas.

2.5 Estacionariedade

Uma das suposigoes mais freqiientes que se faz a respeito de uma série temporal é a
de que ela seja estaciondria, ou seja, ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor
de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel (MORETTIN e
TOLOI , 1987). Isto significa que a média da série temporal e as variancias entre as suas

observagoes nao variam com o tempo.

Uma série temporal pode ser estacionaria em um periodo muito longo, mas também
em um periodo muito curto mudando de nivel ou inclinacao. Neste ultimo caso, a série é
nao estacionaria homogénea (REIS, 2005), mais adiante sera descrito que a presenca de

nao estacionariedade é uma das razoes para transformar os dados originais.

Pode-se ainda dizer que é uma série que nao apresenta tendéncia, somente sazonali-
dade, por conseqiiéncia uma série nao estaciondria é aquela que apresenta as duas compo-
nentes ou nenhuma componente, isto é, tendéncia e sazonalidade (SAFADI, 2004 citada
por BOTOLINT et. al., 2011), essa é a mais comum de ser encontrada, devido a presenga

da componente tendéncia, como por exemplo as séries economicas.

Iquiapaza et. al. (2005) define uma varidvel estaciondria como aquela cujo valor nao
é afetado permanentemente pelos termos de erro contidos nas observagoes passadas. Um

exemplo simples é o processo de ruido branco:
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Yt = € (216)

em que t representa o tempo, y é a variavel dependente e ¢ uma variavel aleatéria nao
correlacionada serialmente com média zero e variancia constante var(e;) =6%. Também

pode ser estacionaria ao redor de uma tendéncia.

=T +e (2.17)

em que 1" é o coeficiente que caracteriza a tendéncia no tempo. Em ambos os casos, é

independente dos valores anteriores de €;(€441, €2, -..).

Uma variavel nao estacionaria é aquela cujo valor corrente é permanentemente afetado
pelos termos de erro contidos nas observacgoes passadas. O exemplo classico é o caminho

aleatério (random walk)

Y = Y1 + €t (218)

Existem diferentes testes para identificacao de nao estacionariedade, sendo os mais
conhecidos os de Dickey-Fuller e Phillips-Perron. Porém estes foram desenvolvidos para
analisar as séries individualmente, isto é, apresenta uma limitacao ao assumir implicita

ou explicitamente que as unidades sendo analisadas se comportam de forma independente
(IQUIAPAZA et. al., 2005).

2.5.1 Diferenca

Pode-se ainda considerar um processo estacionario caso o processo estocastico subja-
cente que gerou a série seja invariante em relacao ao tempo. No entanto, geralmente a
maior parte das séries encontradas sao nao estaciondrias, e, para transforma-las em esta-
cionarias € necessario utilizar uma das propriedades de série temporal, a capacidade de
se tornar estaciondria a partir de sucessivas diferenciagoes na série original, um exemplo
bem comum desse tipo de série sao as séries economicas. De acordo com Morettin e Toloi

(1987), a primeira diferenga de Z(t) é definida por:

AZ(t) = Z(t) — Z(t — 1) (2.19)

A segunda diferenca é:

A*Z(t) = A[AZ(t)] = A[Z(t) — Z(t — 1)] (2.20)
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No geral, a d-ésima diferenca de Z(t) é:

AYZ(t) = A[AT1Z(1)] (2.21)

2.5.2 Estacionaridade Nao Homogénea

Uma série pode apresentar varias formas de nao estacionariedade e, a partir de um
numero finito de diferencas a série se torna estacionaria, a qual é chamada de série nao
estacionaria homogeénea. Encontra-se nas literaturas dois casos comuns de nao estaciona-

ridade homogénea:

1. Quanto ao Nivel: oscila ao redor de um nivel médio durante algum periodo de
tempo e depois saltam para outro nivel temporariamente, sendo que para torna-las

estacionarias é suficiente tomar uma diferenca;

2. quanto a inclinacao: oscila em uma direcao e depois mudam para outra direcao

temporaria.Para torna-las estacionarias é necessario tomar a segunda diferenca.

2.5.3 Transformacao Nao linear de Z;

A diferenciacao nem sempre é suficiente para tornar uma série estacionaria. Assim
Morettin diz que sera necessario atentar para certa transformacao nao-linear de Z; e Z*=
logZ,;, sendo na maioria das vezes suficiente para alcancar a homogeneidade. De maneira,

que possa modelar (séries economicas).

AlogZ; = logZy — logZ;_1 (2.22)

2.5.4 Estacionaridade Homogénea

Outra classe que sera capaz de descrever de maneira satisfatéria as séries estacionarias
e nao-estaciondarias, mas que nao apresentam comportamento explosivo sao os modelos
ARIMA (autoregressivos-integrados-médias-méveis). Este tipo de estacionariedade é cha-
mado homogéneo; a série pode ser estacionaria, flutuando ao redor de um nivel, por certo
tempo, depois mudar de nivel e flutuar ao redor de um novo nivel e assim por diante, ou
entdo mudar de inclinacdo, ou ambas as coisas (BEZERRA, 2006). A figura 2.4 ilustra
esta forma de nao estacionariedade.

Fonte: MORETTIN e TOLOI (1987)

30



Figura 2.4: Série nao estacionaria quanto ao nivel e inclinagao.

2.6 Previsao de Séries Temporais

Um dos objetivos da analise de séries temporais é avaliar o modelo nos termos de
previsao de valores futuros da série observada, ou seja, predizer o futuro possibilita fazer
planos futuros a longo, médio e curto prazo e, tomar decisoes apropriadas. Morettin e
Toloi (1987) salientam que ndo necessariamente um modelo conduz a um procedimento

de previsao, sendo necessario especificar uma funcao-perda.

Ainda segundo Morettin (1987) quando se deseja fazer previsoes em alguma area ha
dois enfoques a considerar, no primeiro o analista se baseia na teoria para construir um
modelo em quanto no segundo o modelo é obtido diretamente dos dados disponiveis, sem

recorrer a uma possivel teoria subjacente. Este segundo é chamado de séries temporais.

A andlise de uma série temporal se da a partir da construcao no qual pode se obser-
var caracteristicas importantes como tendéncia e sazonalidade, variabilidade, observacoes

atipicas, etc. Entretanto sempre acompanhada de uma andlise grafica (PRADO, 2011).

Para que seja possivel prever os valores futuros de uma série com base em valores
passados, Ribeiro et. al.(2009) destacam ser necessario que se disponha de uma memoria
histérica de dados ocorridos anteriormente. Todavia, o conjunto de dados, por si s, nao
permite a previsao dos valores futuros. Para isso, é necessaria a utilizagao de algoritmos,
técnicas ou métodos de previsao de series temporais, que podem envolver cdlculos simples

ou procedimentos complexos.

2.6.1 Critérios para Avaliar a Adequacao de Modelos a Séries

Temporais

Pellegrini (2000) diz que véarios modelos podem ser empregados na previsao de valores
futuros da série temporal, depende do comportamento da série a qual se deseja analisar. A

escolha do modelo mais apropriado € feita a partir do somatério dos erros gerados por cada
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modelo (e;=z;—2; ). Uma vez que o calculo dos erros pode resultar em valores positivos e
negativos, zerando assim o seu somatério, diferentes formas de calculo para o somatoério
dos erros podem ser empregadas. Estas diferentes formas de calculo constituem-se em
critérios para escolha de modelos mais apropriados a séries temporais. Os critérios mais

utilizados sao:
e Média do quadrado dos erros (MQE): 1377 e?
e Média absoluta dos erros (MAE): £377 | |e,]|

e Média absoluta percentual dos erros (MAPE): 3%

2 x 100|

Portanto, usando um dos critérios de calculo, o modelo adequado sera aquele que tiver

o menor erro associado.

2.6.2 Modelos de Previsao

Existem dois enfoques utilizados na andlise de séries temporais. Em ambos, o ob-
jetivo é construir modelos para estas séries. No primeiro enfoque, a analise é feita no
dominio temporal e os modelos propostos sao modelos paramétricos (com um nimero
finito de parametros). No segundo, a anélise é conduzida no dominio de freqiiéncias e os
modelos propostos sao modelos nao-paramétricos (BEZERRA, 2006). Dentre os mode-
los paramétricos temos, por exemplo, os modelos ARMA, Erro ou Regressao e ARIMA.
No dominio de freqiiéncias temos a andlise espectral, que tem intimeras aplicagoes em
ciéncias fisicas e engenharia, principalmente na engenharia elétrica, e que consiste em
decompor a série dada em componentes de freqiiéncias e onde a existéncia do espectro é
a caracteristica fundamental (BEZERRA, 2006).

Existem diversos métodos para auxiliar na tarefa de previsao de séries temporais,
como por exemplo: modelos de Suavizacao Exponencial, modelos auto-regressivos (AR),
de medias moveis (MA) e Modelos ARIMA. Tecnologias de inteligéncia computacional,
tais como redes neurais, 16gica nebulosa e algoritmos genéticos, proporcionam a criagao
de metodologias avangadas de previsao (RIBEIRO et. al, 2009).

2.6.2.1 Modelo ARMA

E um modelo utilizado para ajustar fun¢oes com base em valores passados e na média
da série. O nome ARMA vem do inglés autoregressive moving models que significa modelo

autoregressivo de médias moveis.

Um modelo ARMA ¢ definido por parametros p e ¢, o primeiro representa o niimero
de termos autoregressivos e o segundo a ordem de médias méveis.

O ARMA nos da os seguintes operadores para manipulacao dos modelos.
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Operador translagao para o passado (B)

BZt - Zt—17 BmZt - Zt—m (223)

Operador translacao para o futuro (F)

FZt - Zt+17 FmZt — Zt+m (224)
e Operador diferenga (A)
AZt - Zt - Zt—l - (1 - B)Zt (225)
e Operador soma (5)
SZi=Y Zij=Zi+Zia+..=(1+B+B+..)% (2.26)
=0
do que segue
SZt == (1 - B)let - Alet (227)
isto é
S=A"! (2.28)

2.6.2.2 Modelo de Regressao

Nos modelos usuais de regressao, uma variavel dependente é estimada através de uma

ou mais variaveis independentes, acrescidos de um termo de residuo. Supoe-se, via de

2

regra, residuos normalmente distribuidos, com média zero, variancia o

e componentes

nao correlacionados.

De acordo com Morettin e Toloi (1987) o método de regressao é um modelo paramétrico
em que existe uma fungao do tempo f(t) completamente determinada e a; é uma sequéncia
aleatéria, independente de f(t). Qualquer influéncia do tempo age apenas na parte de-
terministica f(¢) e modelos, onde Z; depende funcionalmente de Z; 1, Z; 5, ..., ndo estao

incluidos em

Zt:f<t)+at,t: 1,...,N, (229)
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em que f(t) é chamada sinal e a; o ruido.

A série a; satisfaz

E(a;) =0,E(a}) = of, E(aza,) = 0t # s (2.30)

¢ chamada de ruido branco.

Sendo que neste modelo as observacoes sao nao correlacionadas, isto é, nao ha medicao

dos graus de associacao entre duas séries temporais distintas.

O método de estatistica classica da analise de regressao pode ser normalmente usado

para estimar os parametros de modelos comuns de tendéncia nao constante ( Cryer e

Chan, 2008).

2.6.2.3 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA é um modelo auto-regressivo, aplicavel a série nao estacionaria. Tal

metodologia consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias moveis -

ARIMA (CAMPOS, 2008).
Tendo em vista, duas classes de processos descritos pelo modelo ARIMA

i) Processo Linear estacionario

k=0
Zy— = ar+ 9101+ Patya+ .. = > Qpar_p,po = 1 (2.31)

Em que

a; ¢ o ruido branco e p=E(Z;)

01, P2, 3, ... € uma seqiiéncia de parametros tal que

D ph < o0 (2.32)
k=0

i1) Processo Linear nao estaciondrio homogéneo

Esses modelos sao descritos adequadamente pelos modelos auto-regressivos de médias
moéveis de ordem p,d e ¢: ARIMA (p,d, q), que podem ser generalizados pela inclusao de

um operador sazonal.

Morettin e Toloi(1987) enunciam tal processo como uma generalizagdo dos processos

lineares estaciondrios. Como foi descrito anteriormente supoe-se que a série Z; seja nao
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estaciondria em nivel e/ou em inclina¢do, tornando-se estaciondria a partir de finitas

diferencas, d.

Caso

W, = AZ, (2.33)

seja estacionaria, W; é um modelo ARMA(p, q), isto é,

6(B)W, = 0(B)a, (2.34)

Considere W, uma diferenca de Z;, logo Z; é uma integral de W;, por consequéncia Z;

segue um modelo auto-regressivo-integrado-médias moveis, ou modelo ARIMA,

d(B)AYZ, = 0(B)a, (2.35)

de ordem (p,d, q), em que p e ¢q sdo as ordens de ¢(B) e #(B), respectivamente.

2.6.2.3.1 Estruturacao do Modelo ARIMA A estrutura do modelo ARIMA (Au-
toregressive Integrated Moving Average) é baseada nos estdgios do ciclo interativo do

método de Box e Jenkins.

Os modelos de Box-Jenkins partem da idéia de que os valores de uma série temporal
sao altamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores prévios da
série. Os modelos ARIMA representam a classe mais geral de modelos para a andlise de

séries temporais (PELLEGRINI, 2000).

Bortolini et. al. (2011) descrevem os estagios de ciclos interativos como: i) especi-
ficagao de uma classe geral de modelos; i) identificagdo de modelos com base na andlise de
autocorrelagoes, autocorrelagdes parciais e outros critérios; iii) estimacao dos parametros
do modelo identificado; iv) verificagdo da estrutura residual (ruido branco). Se o modelo

nao for adequado refaz-se o ciclo, retornando a fase de identificacao.

A fase que requer mais atencao é a identificacdo do particular modelo ARIMA a
ser ajustado aos dados. Como essa fase é baseada principalmente nas autocorrelacoes e
autocorrelagoes parciais, seguem-se suas definigoes.

Autocorrelagao: é uma medida que informa o quanto o valor de uma realizacao de
uma variavel aleatéria é capaz de influenciar seus vizinhos, definida pela distancia, ou

atraso com que se deseja medi-la.

A autocorelagao para Pellegrini (2000) pode ser usada para descrever a correlacao

entre dois valores da mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo. Assim, um
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coeficiente de autocorelacao p; mede a correlagao entre dois valores adjacentes na série, e

a autocorrelacdo, neste caso, ¢ dita aucorrelagao de lag (ou defasagem).

A funcao de autocorrelagao (fac) p; é estimada por:

)

rj=—,7=01,...,N—1 (2.36)
Co
em que ¢; ¢ a estimativa da facv Y.
1=

t=1

7 LN Adi C—
sendo Z = + > ,_; Z a média amostral e r_; = r;.

Auto Correlacao Parcial: a autocorrelagao parcial é bem similar a autocorrelagao,
a respeito de permitir a andlise de uma série temporal a partir do relacionamento entre
os seus valores, por outro lado a autocorrelagao parcial mede o grau de associagao entre

2 e 2k, isso acontece quando os efeitos de outros lags sao removidos.

Denardin (2009) destaca que a analise da Func¢ao Auto-Correlagao Parcial (FACP) visa
medir o grau de relacionamento que existe entre Z; e Z;_;, mantidos constantes o efeito
dos demais Z’s intermediarios do modelo Auto Regressivo. Isto é, procura-se mostrar o
grau de relacionamento que existe entre as componentes do par Z; e Z;,_;, mantendo-se
fixos os efeitos de Z; 5, Z; 3, ..., Z;_}, ou mostrar o grau de relacionamento entre Z; e

Z;_o, mantendo-se fixo o efeito de Z;_1, Z;_3, ..., Z;_}, € assim sucessivamente.

Prado (2011) destaca que Box, Jenkins e Reinnsel (1994) propuseram a utilizagao da
fungao de autocorrelacao parcial (facp) como instrumento de facilitagdo do procedimento

de identificao de um modelo, sendo 1util também na estimacao do modelo escolhido.

O objetivo da fase de identificacao é determinar os valores de p, d e ¢ do modelo ARIMA
(p,d, q), além de estimativas preliminares dos parametros a serem usados no estagio de es-
timacao. Tal procedimento consiste em duas partes, a primeira é fazer diferencas quantas
vezes necessarias das séries para se obter uma série estacionaria, simplificando o processo
em um ARMA (p, ¢); o segundo identifica o processo ARMA (p, ¢) resultante por meio das

autocorrelacoes e autocorrelagoes parciais estimadas.

2.6.2.4 Modelos Sazonais

Bezerra (2006) classifica os modelos sazonais como deterministico e estocdstico este
ultimo é conhecido como modelo de Box e Jenkins, para séries sazonais, denominado de
SARIMA, este é uma generalizagao do modelo ARIMA para lidar com a sazonalidade,
também chamado de ARIMA sazonal multiplicativo. Apesar da eliminagdo da sazonali-

dade deterministica, ainda é possivel que reste correlacao significativa em:
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i) "lags” de baixa ordem, indicando que os residuos ainda sao correlacionados, podendo-

se ajusta-los através de modelo ARIMA, por exemplo;

i1) ”lags”sazonais, isto é, miltiplos de periodo s. isto significa que héd necessidade de
se considerar uma sazonalidade estocastica, ou seja, ajustar a série original um modelo

ARIMA sazonal (SARIMA).

Em grande parte das séries temporais existe a presenca da componente periddica
sazonal, esta se repete a cada s (s > 1) observagdes. O exemplo disso sdo as séries

compostas por observagoes mensais e sazonalidade anual, s é igual a 12 (PRADO, 2011).

Define-se Vs = (1 — B*) como sendo o operador de diferenca sazonal. Assim,

VSZt - (1 - BS)Zt - Zt - Zt—s (238)

é a primeira diferenciacao sazonal. Em geral, D diferenciagoes sazonais podem ser
requeridas para produzir uma série estacionéaria. Neste caso, o operador de diferenciacao
sazonal de ordem D é VP=(1-B,)” . Assim, a forma geral do modelo sazonal
autoregressivo integrado a média mével de ordem (P, D, Q) (BOX et al., 1994 citado por
PELLEGRINI,2000).

®(B*)VPz = O(B,)y (2.39)

Em que ®(B; ) e ©(B; ) sao polinémios em B® de graus P e @, respectivamente,
satisfazem as condicoes de estacionariedade e invertibilidade. A representacao da ordem
(P, D, Q) é feita em letras maidsculas, para diferencid-la da representacao feita nos mo-

delos nao sazonais. Logo o modelo Arima sazonal é simbolizado por SARIMA (p,d, q)
(P, D, Q).
O modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q),conforme Bortolini et. al. (2011) considera a

tendéncia e a sazonalidade da série, e pode ser representado da seguinte forma:

¢p(B)®,(B*)'(1 = D) Z, = ,(B)Oq(B*)a, (2.40)
Sendo que:
B é o operador Translagao para o passado, definido por B! Z,=Z;_j;

P,(B)=1-B—®;B—®yB*—...—P,BP é 0 polindmio auto-regressivo de ordem p;

0,(B)=1—6,B—0yB*—...—0,B? é o polinomio de médias méveis de ordem g;

¢p(B*)=1—¢ B*—pyB*—...—¢pBT* é 0 polinémio sazonal autoregessivo de ordem P;

O¢(B*)=1-0,B,—0,B%*—...—0o B é o polindmio sazonal de médias méveis de or-
dem Q;
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d é o numero de diferencas necessarias para retirar a tendéncia da série;
D é o nimero de diferencgas de ”lag’s”s para retirar a sazonalidade da série.

Para identificar um modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q))s,inicialmente deve-se determi-
nar os valores de d e D através da andlise grafica das func¢oes de autocorrelagao e de
autocorrelacao parcial. Se for observado um comportamento nao-estacionario, com per-

sisténcia de elevados valores para os coeficientes de autocorrelacao e de autocorrelagao
parciais, pode-se inferir a necessidade de diferenciagao da série(LAMOUNIER,2007).

Da mesma forma, se valores elevados e persistentes nos lags com defasagens préximas
aos multiplos do perfodo sazonal (préximas a 12, 24 e 36, por exemplo) pode-se inferir

também a necessidade de diferenciacao sazonal da série.

2.6.2.4.1 Sazonalidade Deterministica A sazonalidade é deterministica quando o
padrao de repeticao anual é exato, podendo ser predita perfeitamente a partir de meses

anteriores.

No momento em que Z; apresenta um comportamento sazonal deterministico com

periodo 12, um modelo que pode ser 1til segundo Morettin (1987) é:

Zt = Ut + Nt (241)

2.6.2.4.2 Sazonalidade Estocastica A sazonalidade estocéastica pode ser encon-
trada em séries temporais cuja componente sazonal varia com o tempo (MORETTIN

e TOLOI, 1987). Considere p; em (2.29) como um processo estocastico satisfazendo:

(1—B®u, =Y, (2.42)
em que Y; é o processo estacionario.

Empregando o operador (1—B'?) na equagao (2.29) obtém-se

(1-B™Z, =(1—-B®u+ (1 - B)N; (2.43)
Substituindo a equagao (2.30) em (2.31), tem-se
(1 — B12)Zt — K —|— (1 — Bl2>Nt

(1-B™Z, =(1—-B"®u+ (1 - B)N; (2.44)
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Capitulo 3

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados da aplicacao dos modelos de regressao
linear multipla e SARIMA(p, d, q)(P, D,Q)s. O primeiro parte da andlise grafica para
identificar as componentes tendéncia e sazonalidade na série. No segundo foram ajustados

trés modelos para previsoes.

3.1 Aplicacao do Modelo de Regressao Miiltipla

As séries de consumo mensal de energia para os quatro setores foram representadas

graficamente na figura 3.1.

Consumo de energia

30000

10000
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— Residencial
- Comercial

Industrial

QOutros

Anos

Figura 3.1: Grafico de séries temporais para o consumo de energia nos diferentes setores.

De acordo com a figura 3.1, pode-se interpretar o comportamento do consumo mensal
de energia no Estado do Amapa para cada um dos setores pesquisados. No setor residen-
cial, é possivel verificar indicios de que dois componentes determinem o comportamento
da série, sendo eles a sazonalidade e a tendéncia. A tendéncia foi verificada graficamente

devido ao crescimento constante no valor do consumo de energia com o passar dos anos,
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Figura 3.2: Gréfico de linhas da série de consumo total e da série diferenciada.

e a sagonalidade devido ao comportamento repetido de tempos em tempos ao longo de
toda a série. No setor comercial houve um crescimento tendencial, exceto em 2004, que

se verificou um decréscimo acentuado.

No setor industrial nao se verificou graficamente indicios de tendéncia crescente ou
decrescente no periodo considerado. Este setor apresentou o menor consumo em todo o
periodo analisado, mantendo-se aproximadamente constante até o ano de 2005, quando
apresentou um aumento de consumo e em seguida uma queda em 2010. Nos outros setores
a série se manteve aproximadamente constante até 1999 quando apresentou uma baixa,

seguida de um aumento com sazonalidade presente principalmente a partir de 2000.

A série de consumo total mensal foi representada na figura 3.2 (a), na qual verifica-se
uma forte indicagao de tendéncia crescente nos dados, e ainda uma evidéncia também da
presenga de um componente sazonal. Na figura 3.2(b) tem-se a série de consumo total
com uma diferenca para eliminar o componente de tendéncia. Verifica-se no grafico que
a média da nova série se manteve em torno de um valor constante ao longo de todo o
periodo analisado, ou seja, a tendéncia foi completamente eliminada. No entanto, ainda

é possivel verificar a presenca do componente sazonal.

A anélise de regressao linear multipla foi utilizada para verificar a significancia es-

tatistica desses componentes ja verificados graficamente.

Na tabela 3.1 tem-se que a maioria dos coeficientes da regressao, referentes aos meses
( @), foram significativos, confirmando a significancia de sazonalidade deterministica nos
dados. O coeficiente (5, referente aos anos também se verificou significativo, concluindo-se
assim, que realmente existe tendéncia na série.

De acordo com Fonseca, Martins e Toledo (1985) a tendéncia é identificada por mo-

vimentos persistentes em alguma direcao, sendo na maioria dos casos possivel descrever
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Tabela 3.1: Parametros da analise de regressao multipla da varidvel consumo de energia
como funcao dos meses e dos anos.

Coeficiente Estimativa Erro Padrao t Prob > |¢|
intercepto 23058,69  2040,266 11,30181  0,000000

B 0,052995  0,015939 59,78979  0,000000
a 0,095817  0,045710 -2,09617  0,037481
s -0,169537  0,045710 -3,70896  0,000278
as -0,159599  0,045710 -3,49153  0,000606
ou -0,131978  0,045710 -2,88727  0,004368
s 0,139024  0,045710 -3,04142  0,002711
a6 -0,090500  0,045710 -1,97986  0,049260
ar 0,113280  0,045710 -2,47822  0,014136
s -0,077822  0,045710 -1,70251  0,090406
g 0,011162  0,045710 -0,24418  0,807370
a0 20,011826  0,045710 -0,25871  0,796156
i -0,001317  0,045710 -0,02880  0,977054
s 0,007821  0,043408 0,18018  0,857213

tais variacoes por meio do ajustamento de uma reta ou funcao matemédtica. Assim na
figura 3.3, a tendéncia da série foi representada graficamente, e quantificada na equacao

de regressao para os dados de consumo total anual de energia.
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Figura 3.3: Gréfico da série de consumo anual (em 1000 MVH) com reta de tendéncia
ajustada.

A equacao de tendéncia que melhor se ajusta aos dados de consumo de energia é
y = 22,271t — 44108 em que 22,271 é o coeficiente angular, ¢t é a variavel preditora e
44108 ¢é o intercepto. Verificou-se um aumento significativo no consumo anual de energia
elétrica ao longo do tempo, provavelmente em decorréncia do aumento do numero de

consumidores.

Observa-se ainda uma dependéncia da sazonalidade em relacao a tendéncia, pois a

reta ajustada apresenta uma inclinacao diferente de zero em relagao ao eixo das abscissas
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o que induz ao modelo multiplicativo. Dai decorre a utilizagao do modelo ARIMA sazonal

multiplicativo (SARIMA) que seréd apresentado na proxima secao.

3.2 Ajuste dos Modelos SARIMA

Apés a identificacao dos componentes tendéncia e sazonalidade na série de consumo
de energia, foram tomadas diferencas na série, para tornéa-la estacionaria, e assim, ajustar

um modelo para fins de previsao.

Considerando a presenca de sazonalidade na série, utilizou-se o operador diferenca
para torna-la estaciondaria. Além disso, verificou-se na funcao de autocorrelacao que ainda
existiam alguns ”lags” multiplos de 12 significativos, sugerindo a presenca da sazonalidade
estocdstica. Assim, o modelo a ser ajustado deve também incluir um componente sazonal.
O modelo de Box e Jenkins da classe SARIMA(p,d, q)(P, D, Q) , ou seja, um modelo
auto-regressivo integrado de médias moveis sazonal, pode ser adequado para o ajuste. As
ordens dos modelos identificados para essa série foram determinadas com base na analise

das fungoes de autocorrelacao e de autocorrelagao parcial.

A verificagao dos residuos dos modelos foi feita com base na funcao de autocorrelacao.
O teste de Box-Pierce permite aceitar ou rejeitar a hipétese de que os residuos do modelo
sao ruido branco, concluindo-se assim que o modelo ajusta-se bem aos dados. A estatistica
Q da funcao de autocorrelacao é comparada com o valor critico da distribuicao qui-
quadrado com graus de liberdade igual ao nimero de lags menos o niimero de parametros
do modelo ajustado. Se os residuos sao um ruido branco, a maioria dos lags se encontrara

dentro dos limites de confianca.

Os valores do teste estao apresentados na tabela a seguir, considerando a hipétese nula

de que o residuo é ruido branco.

Tabela 3.2: Parametros da analise de regressao multipla da varidvel consumo de energia
como funcao dos meses e dos anos.

Modelo Estatistica de teste Q tabelado
SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12 46,48 X3, = 52,19
SARIMA (0,1,2)(0,1,1)12 41,09 X3, = 52,19
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 41,89 X35 = 53,38

De acordo com os valores da estatistica de teste , a hipétese nula nao é rejeitada
para os trés modelos, logo, conclui-se que os residuos dos trés sao ruidos brancos. Assim,

tem-se um bom ajuste dos trés modelos.
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Dessa forma, foram identificados trés modelos para os dados, cujas fungoes de auto-

correlagao estao apresentadas a seguir.
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Figura 3.4: Funcao de autocorrelacao para os residuos dos modelos ajustados.
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Figura 3.5: Funcao de autocorrelacao para os residuos dos modelos ajustados.

Pode-se verificar pelos gréaficos que a maioria dos lags estao entre os limites de con-
fianga, logo os residuos dos modelos sao ruido branco. As estimativas dos parametros dos
modelos estao apresentadas na tabela 3.3.

Os modelos ajustados foram entao utilizados para fazer previsoes de consumo mensal
para o ano de 2010, cujos valores observados foram reservados para comparacoes com
essas previsoes. As previsoes estao apresentadas na tabela 3.4.

Considerando que o principal interesse no ajuste é a previsao de valores futuros, o
modelo mais adequado é aquele que apresente as melhores previsoes. O critério utilizado
para a escolha do melhor modelo foi o do menor erro quadratico médio de previsao, com

resultados apresentados na tabela 3.5.
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Figura 3.6: Fungao de autocorrelacao para os residuos dos modelos ajustados.

Tabela 3.3: Parametros da anélise de regressao multipla da varidvel consumo de energia
como funcao dos meses e dos anos.

Estimativas dos parametros

Modelo (I)l 91 92 (I)Q @1 @2
SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12  -0,25 0,67 -0,44
SARIMA (0,1,2)(0,1,1)12 0,81 -0,17 0,68
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 0,70 0,69

Tabela 3.4: Consumo total mensal, observado e previsto para o ano de 2010, com
os modelos M1: SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12; M2: SARIMA(0,1,2)(0,1,1)12; M3: SA-
RIMA(0,1,1)(0,1,1)12.

Ano 2010 Valores previstos

Mes Valor observado M1 M2 M3

Jan 62562 62025,60 63243,32 63190,55
Fev 60124 58214,50 59311,74 58844,02
Mar 59796 57588,51 59305,50 58896,25
Abr 61726 59095,44 60636,30 60217,95
Mai 63699 58586,34 60266,53 59836,36
Jun 66904 62696,52 63626,36 63152,86
Jul 63101 60630,56 62407,42 61961,16
Ago 65519 63459,87 64040,33 63564,42
Set 72000 67301,64 68256,26 67733,93
Out 70065 69251,82 68986,98 68419,28
Nov 69858 71226,98 69672,57 69077,79
Dez 70672 69832,82 69168,62 68586,48

De acordo com os valores do erro quadratico médio, o modelo mais adequado para

fins de previsao é o modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,1)12 . A expressao para esse modelo
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Tabela 3.5: Valores do erro quadratico médio de previsao (MSE) para cada modelo.

Modelo MSE
SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12  7935378,85
SARIMA (0,1,2)(0,1,1)12 3767752,32
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12  5424157,47

considerando as estimativas dos parametros, é dada pela expressao:

As previsoes feitas a partir desse modelo sao visualizadas na figura 3.7 a seguir.
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Figura 3.7: Comparacoes dos valores observados com os valores previstos para o ano de
2010 com o modelo SARIMA (0, 1,2)(0,1,1)15.

De acordo com o grafico, pode-se verificar que as previsoes para o consumo de energia
em 2010 acompanharam as variagoes dos valores reais. No geral, as previsoes foram

subestimadas em relacao aos valores reais.
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Conclusao

O método de regressao multipla, realizado para verificar a presenca de tendéncia e

sazonalidade foi significativo principalmente no setor residencial.

A série de consumo de energia elétrica do Estado do Amapé apresentou as componentes

tendéncia e sazonalidade, constatando-se a presenga de sazonalidade deterministica.

O consumo de energia elétrica no Estado do Amapéa apresenta um comportamento

tendencioso crescente.

Os modelos da classe SARIMA ajustados permitiram obter previsdes de consumo de

energia com valores proximos dos valores reais observados.
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