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RESUMO

SANTOS DE OLIVEIRA, Rafael. Combinando Previsoes do Consumo de Energia Elétrica
do Setor Industrial Brasileiro por Modelos de Séries Temporais e de Redes Neurais. 2024.
84f. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matemdtica e Computacional). Instituto de Cién-
cias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2024.

O setor industrial € o maior consumidor de energia elétrica no Brasil, tornando o plane-
jamento energético fundamental para seu desenvolvimento. Neste contexto, a previsdo e andlise
do consumo de energia elétrica podem contribuir para tomada de decisdes relacionadas aos
investimentos no setor industrial. Este trabalho tem como objetivo avaliar a capacidade predi-
tiva dos modelos univariados Holt-Winters, SARIMA e de regressdao dindmica com as varidveis
regressoras do PIB (Produto Interno Bruto) e do IPI (Imposto Sobre Produtos Industrializa-
dos), multivariado VAR (Vetores Autorregressivos) e de redes neurais autorregressivas (NNAR)
e perceptron multicamadas (MLP) com varidvel regressora do PIB para prever o consumo de
energia elétrica no setor industrial brasileiro. Além disso, foram realizadas combinacdes entre
os modelos de previsdo utilizados. Os resultados mostraram que o modelo MLP apresentou a
melhor capacidade de ajuste para todos os cendrios. Com relagdo a capacidade preditiva de cada
modelo para cada cendrio, o modelo de regressdo dindmica foi o mais eficiente para a previsao
do primeiro cendrio, o0 modelo com a configuracdo 2 (média aritmética dos modelos NNAR
e Holt-Winters) foi o que obteve a melhor acuracidade no segundo cendrio, o modelo Holt-
Winters apresentou a melhor capacidade preditiva no terceiro cendrio e para o dltimo cendrio o
modelo NNAR foi o que obteve a melhor capacidade preditiva. Para verificar qual modelo apre-
sentou melhor capacidade preditiva dentre o grupo de modelos propostos, foi utilizada a média
aritmética simples entre os quatro cendrios € 0 modelo que obteve, em média, a melhor acura-
cidade foi o modelo Holt-Winters. Além disto, foi investigado as inter-relagdes e causalidades
entre as varidveis do IPI e do consumo de energia industrial.

Palavras-chave: Previsdo, Séries Temporais Multivariadas, Energia Elétrica.



ABSTRACT

SANTOS DE OLIVEIRA, Rafael. Combining Forecasts of Electricity Consumption in the
Brazilian Industrial Sector by Time Series and Neural Network Models. 2024. 84p. Dis-
sertation (Master in Mathematical and Computational Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2024.

The industrial sector is the largest consumer of electricity in Brazil, making energy
planning essential for its development. In this context, forecasting and analyzing electricity
consumption can contribute to decision-making related to investments in the industrial sector.
This work aims to evaluate the predictive capacity of the univariate Holt-Winters, SARIMA
and dynamic regression models with the regressor variables of GDP (Domestic Product Gross)
and IPI (Tax on Industrialized Products), multivariate VAR (Autoregressive Vectors) and au-
toregressive neural networks (NNAR) and perceptron multilayer (MLP) with a GDP regressor
variable to predict electricity consumption in the Brazilian industrial sector. Furthermore, com-
binations were made between the forecast models used. The results showed that the MLP model
presented the best adjustment capacity for all scenarios. Regarding the predictive capacity of
each model for each scenario, the dynamic regression model was the most efficient for pre-
dicting the first scenario, the model with configuration 2 (arithmetic mean of the NNAR and
Holt-Winters models) was the one that obtained the better accuracy in the second scenario, the
Holt-Winters model presented the best predictive capacity in the third scenario and for the last
scenario the NNAR model had the best predictive capacity. To verify which model presented
the best predictive capacity among the group of proposed models, the simple arithmetic average
between the four scenarios was used and the model that obtained, on average, the best accuracy
was the Holt-Winters model. Furthermore, the interrelationships and causalities between the
IPI variables and industrial energy consumption were investigated.

Keywords: Forecast, Multivariate Time Series, Electrical Energy.
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Introducao

O setor industrial brasileiro € o maior consumidor de energia elétrica da matriz ener-
gética dentre os setores industrial, comercial, residencial, rural e outros. O setor industrial foi
responsdvel por aproximadamente 36% do consumo de energia elétrica no Brasil em 2022 (EPE,
2022). Esse setor € composto por industrias de transformacio e extrativa. O setor industrial €
importante para o crescimento e desenvolvimento econdmico de um pais (HARAGUCHI et al.,
2017).

As projecdes e andlise do consumo de energia elétrica sdo importantes para o planeja-
mento de empresas de energia e paises desenvolvidos ou em desenvolvimento (HAHN et al.,
2009). A partir das projecoes do consumo de energia elétrica de um pais, regido, industria ou
até mesmo de um setor da economia € possivel implementar medidas que podem suavizar o
aumento ou reduzir o nivel do consumo de energia elétrica. Dentre as possiveis acdes adotadas,
temos as que sdo denominadas medidas de eficiéncia energética (MEEs) (SILVA et al., 2018).

Neste trabalho, propdem-se diferentes modelos univariados e multivariado de séries tem-
porais a fim de prever o consumo de energia elétrica do setor industrial brasileiro. Neste con-
texto, foram comparados os modelos univariados de series temporais Autorregressivo Integrado
de Medias Moveis Sazonal (SARIMA), de suavizacao exponencial de Holt-Winters (HW), de
regressao dinamica, de redes neurais artificiais autorregressivas (NNAR) e de multiplas cama-
das (MLP), e o modelo multivariado autorregressivo vetorial (VAR). Além disso, foi realizada
uma combinagdo entre os diferentes modelos propostos para obtencdo das projecdes. Foram
utilizadas as varidveis do consumo de energia elétrica, o Produto Interno Bruto Brasileiro (PIB)
e Imposto Sobre Produtos Industrializados (IPI) do setor industrial brasileiro. Esses modelos
foram comparados utilizando através das métricas do erro percentual absoluto médio (MAPE
—do inglés Mean Absolute Percentual Error) e raiz do erro quadratico médio (RMSE — do in-
glés, Root Mean Squared Error) e a comparacao € feita observando-se qual modelo apresentou
o menor valor através da métrica do RMSE e através da métrica do MAPE.

Os modelos de suavizag@o exponencial sdo amplamente utilizados em analise de séries
temporais para obter previsdes com base em padrdes historicos de dados. Na literatura, ha
diferentes varia¢des dos modelos de suavizacdo exponencial (HYNDMAN et al., 2011). Neste
trabalho, foi adotado o modelo de suavizacdo exponencial sazonal de Holt-Winters, pois € o
mais indicado em séries que apresentam comportamento sazonal.

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis Sazonal (SARIMA) € uma ex-
tensdo da classe do modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA) que leva
em consideracdo a sazonalidade em séries temporais que foi proposto por Box et al. (2015).

O modelo de regressao dinamica (PANKRATZ, 1991) considera mudancas ao longo do



tempo nas relagdes entre varidveis independentes e dependentes. Em contraste com modelos
de regressao tradicionais, que assumem que as relacdes sdo constantes ao longo do tempo, os
modelos de regressao dinamica permitem que os coeficientes de regressao mudem em resposta
as condi¢gdes ou eventos temporais.

O modelo de Vetores Autorregressivos (VAR) € constituido por um sistemas de equa-
coes simultaneas que buscam descrever conjuntamente o comportamento dindmico de séries
temporais ao longo do tempo (TSAY, 2013). Essas equagdes incorporam as componentes au-
torregressivas e os valores defasados das séries temporais consideradas. O modelo VAR € uma
extensdo do modelo autorregressivo univariado proposto por Sims (1980).

As redes neurais artificiais foram propostas pela primeira vez por MCCULLOCH e
PITTS (1943). Desde entdo, o uso de redes neurais nas mais diversas dreas do conhecimento
vem sendo cada vez mais recorrente. O bom desempenho da metodologia tem sido observado
nos mais diversos campos, inclusive nas previsdes utilizando séries temporais (SILVA et al.,
2022).

Quando faz-se a comparagdo entre esses tipos de modelos univariados e multivariado, o
que determinara qual serd o melhor modelo € o critério de parcimOnia que é um principio fun-
damental em ciéncia e estatistica que sugere que, ao desenvolver modelos ou teorias, se deve
optar pela simplicidade sempre que possivel (AKAIKE, 1973; AKAIKE, 1974; SCHWARZ,
1978; HANNAN; QUINN, 1979) e as métricas de ajuste e previsao que também conhecidas
como métricas de avaliagdo ou métricas de desempenho, que sdo medidas quantitativas usadas
para avaliar o quao bem um modelo estatistico, um algoritmo de aprendizado de méquina ou
qualquer método de previsao se ajusta aos dados de treinamento ou teste. Essas métricas forne-
cem uma maneira objetiva de avaliar a qualidade das previsdes ou a capacidade de um modelo
de se ajustar aos dados. A escolha das métricas de ajuste depende do tipo de problema que
estd sendo resolvido. Além disso, serd introduzido o método de cendrios para poder dar mais
confiabilidade e credibilidade para as previsdes apresentadas neste trabalho.

1.1 Motivacao

Estudar o consumo de energia elétrica industrial € motivado por varias razdes importan-
tes, que tém impacto nas empresas, na economia, no meio ambiente e na sociedade em geral (LI,
2015). Seguem abaixo algumas das principais motivagdes para estudar o consumo de energia
elétrica industrial:

1. Eficiéncia Energética: Compreender o consumo de energia elétrica em instalagdes in-
dustriais permite identificar oportunidades de melhoria na eficiéncia energética. Reduzir
o consumo de energia pode levar a economias substanciais de custos operacionais e tornar
as empresas mais competitivas.

2. Sustentabilidade Ambiental: O setor industrial € um dos principais consumidores de
energia e emissores de gases de efeito estufa. Estudar o consumo de energia industrial
ajuda a avaliar o impacto ambiental das operagdes industriais e a desenvolver estratégias
para reduzir as emissdes de carbono.

3. Atendimento a Normas e Regulamentac¢oes: Muitos paises tém regulamentagdes rigo-
rosas relacionadas ao consumo de energia e as emissdes de poluentes industriais. Estudar
o consumo de energia elétrica ajuda as empresas a cumprir essas normas e evitar penali-
dades.



4. Reducao de Custos: Monitorar e otimizar o consumo de energia elétrica industrial pode
resultar em reducdes significativas nos custos de energia. Isso é especialmente relevante
em momentos de aumento dos precos da energia.

5. Conformidade com Metas de Sustentabilidade: Muitas empresas estabelecem metas
de sustentabilidade e responsabilidade social corporativa que incluem redugdes especi-
ficas no consumo de energia e nas emissdes. O estudo do consumo de energia ajuda a
alcancgar essas metas.

6. Gestao de Riscos Energéticos: Flutuacdes nos pregos da energia e interrupgdes no for-
necimento podem representar riscos significativos para as operacoes industriais. Estudar
o consumo de energia ajuda a gerenciar esses riscos € a desenvolver estratégias de miti-
gacao.

7. Inovacao Tecnoldgica: A pesquisa sobre consumo de energia elétrica industrial impul-
siona a inovagdo em tecnologias e sistemas de gerenciamento de energia. Isso pode levar
ao desenvolvimento de solucdes mais eficientes e sustentiveis.

8. Emprego de Energias Renovaveis: Compreender o consumo de energia ajuda as empre-
sas a determinar a viabilidade de adotar fontes de energia renovavel, como solar, edlica
ou biomassa, como parte de sua matriz energética.

9. Compreensao do Comportamento do Consumidor: Estudar o consumo de energia
elétrica industrial também envolve entender o comportamento dos consumidores e 0s
fatores que afetam suas decisdes de consumo. Isso € relevante para empresas que desejam
prever e influenciar o comportamento dos consumidores.

10. Resiliéncia e Continuidade dos Negdcios: Ter insights sobre o consumo de energia
ajuda as empresas a desenvolver planos de continuidade de negdcios em caso de interrup-
coes no fornecimento de energia, garantindo a resiliéncia operacional.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € realizar a previsao do consumo de energia elétrica industrial
do Brasil com o auxilio e com as inter-relacdoes das séries temporais do PIB industrial e o
imposto sobre produtos industrializados brasileiro. Como objetivos especificos, pretende-se:

1. Investigar o comportamento das séries temporais;

2. Ajsutar os modelos de séries temporais univariados, multivariadas e de redes neurais aos
dados considerados;

3. Estudar as inter-relagdes entre as varidveis;

4. Obter a previsdo do consumo de energia elétrica industrial por modelos univariados de
séries temporais e comparar com os modelos multivariados e de redes neurais;

5. Utilizar métricas para avaliar o desempenho dos modelos de previsdo e ajuste.



1.3 Organizacao da Dissertacao

No capitulo 2, sdo apresentadas algumas bibliografias relacionadas ao trabalho. Neste
capitulo, foi realizada uma revisao da literatura sobre as abordagens e modelos utilizados para a
previsdo do consumo de energia elétrica industrial. No capitulo 3 sdo apresentadas as revisdes
de alguns assuntos ja difundidos na literatura e utilizados na construcdo da metodologia deste
trabalho. O capitulo 4 aborda a metodologia utilizada no presente trabalho, mostrando como
os assuntos revisados no capitulo 3 s@o utilizados para a constru¢cdo desta metodologia. No
capitulo 5, sdo apresentados os resultados da aplicacdo da metodologia proposta. No capitulo 6
sdo apresentadadas as conclusdes, e apontando os possiveis trabalhos futuros. E, finalmente, no
capitulo 7 as referéncias bibliograficas que foram utilizadas para a constru¢do deste trabalho.



Revisao Bibliografica

Neste capitulo, serd realizada uma revisdo de alguns estudos envolvendo os modelos
usados para previsdes de consumo de energia elétrica no Brasil e em outros paises.

No Brasil tem-se desenvolvido vdrios estudos relacionados com a anédlise e previsao
do consumo de energia elétrica. Bastos et al. (2015) utilizaram abordagem bottom-up para
projecdes do consumo de energia elétrica no setor comercial. Silva et al. (2019) adotaram
uma abordagem bottom-up para a previsdo do consumo de energia elétrica no setor industrial.
Macaira et al. (2020) adotou abordagem bottom-up para previsdo de energia elétrica no setor
residencial. Meira et al. (2023) desenvolveram uma metodologia de reconciliacdo de séries
temporais hierdrquicas e aplicaram aos dados de consumo de energia elétrica no Brasil. Cabreira
et al. (2024) utilizou diferentes abordagens hierarquicas (bottom-up, top-down e combinagdo
6tima) comparadas com o modelo hibrido para explicar o consumo de energia elétrica industrial.

A abordagem bottom-up vem sendo usada na andlise de sistemas de energia desde 1980
(FEYNMAN; VERNON, 1963; GEROSKI, 2000). Herbst et al. (2012) avaliaram a demanda
e o fornecimento de energia futura utilizando modelos de energia bottom-up e top-down. Esse
estudo ressaltou que um modelo energético bottom-up possui maior detalhamento tecnologico
dos dados quando comparado a um modelo top-down. Também foi ressaltado que a abordagem
hibrida desses modelos vem sendo empregada para realizar o planejamento de sistemas ener-
géticos. Os trabalhos de Silva et al. (2018), Bastos et al. (2015), Silva et al. (2015), também,
ressaltaram o detalhamento da estrutura dos dados utilizados na abordagem bottom-up devida a
sua agregacao na base hierdrquica.

Os trabalhos de Cabral et al. (2017), Velasquez et al. (2022), Luzia et al. (2023), Albu-
querque et al. (2022) e Khan e Osinska (2023) utilizaram como um dos modelos de previsao
e comparacdo, o modelo ARIMA para explicar o comportamento e caracteriristica dos dados.
Os autores(as) Macaira et al. (2015), Torrini et al. (2016) e Velasquez et al. (2022) optaram
por utilizar modelos de suavizacdo exponencial, porém, cada autor(a) com uma metodologia
diferente para tratar os seus respectivos dados. Ainda observando os estudos de contribui¢cdo
para eficiéncia energética no Brasil, porém com os modelos ndo-paramétricos, temos os autores
Zuin et al. (2023) que aplicou o modelo de aprendizagem de maquina que utiliza o sistema de
arvores, Luzia et al. (2023) utilizou o modelo de redes neurais e Albuquerque et al. (2022) que
aplicou o método de Random Walk e Lasso Lars.

A tabela 2.1 apresenta diferentes trabalhos utilizados para obter a projecdo do consumo
de energia elétrica no Brasil. As siglas referente a coluna das varidveis estdo descritas no final
da tabela.



Tabela 2.1 — Resumo dos estudos selecionados sobre previsao de consumo de energia elétrica

no Brasil utilizando alguns modelos de séries temporais.

Referéncia Pais Variaveis

Metodologia

Descobertas empiricas

1 Silva et al. Brasil CEEI

(2015)

2 Bastos et al. Brasil CEEC

(2015)

3 Macairaetal. Brasil CEER

(2015)

CEER
CEEI
e CEEC

4  Torrini et al. Brasil

(2016)

5 Cabral et al.
(2017)

Brasil CREE

FORECAST

FORECAST-
Tertiary

Suavizagao
Exponencial
de Pegel

Suavizagao
Exponencial
de Holt
Logica
Fuzzy

ARIMASp
e ARIMA

Este artigo apresentou uma andlise,

segundo cendrios de difusdo

tecnoldgica, da projecdo de longo

prazo da demanda de energia elétrica

do subsetor brasileiro de

papel e celulose. Para esta andlise

foi utilizada uma abordagem do tipo
bottom-up que permitiu avaliar o

efeito de agdes aos processos em

seus resultados e no subsetor.

O artigo apresenta os primeiros resultados

da modelagem bottom-up de longo prazo do
consumo de eletricidade da classe comercial
brasileira. O modelo bottom-up utilizado
neste trabalho é o modelo FORECASTTercidrio
adaptado para o Brasil. Diferencia as cinco
regides do pais, 8 subsetores do setor tercidrio
e 14 servigos energéticos relacionados com
edificios e utilizadores finais. E mostrado que
os resultados do modelo sdo muito mais
conservadores do que os da previsdo oficial
Este artigo tem como objetivo modelar e
prever o consumo de energia residencial
brasileiro,até 2050, com técnicas de
suavizacdo exponencial de Pegel. Além

das previsdes com o melhor modelo da
amostra, € realizado um procedimento de
otimizagdo dos hiperpardmetros do modelo
para ajustar as projecdes fornecidas

pela Empresa de Pesquisa Energética (ERC).
Neste estudo para o modelo agregado,

duas outras abordagens além do modelo
fuzzy foram usados para comparagdes:

um método Holt de dois pardmetros e as
projecoes oficiais do setor fornecidas pela
EPE. Nesta comparacao, os resultados para
os modelos fuzzy se ajustaram muito melhor.
Este artigo propde um método alternativo para
aplicacdo do teste I de Moran em andlises
exploratdrias de autocorrelacdo espacial.
Uma aplicacdo deste novo método encontrou
evidéncias de que o consumo regional de
eletricidade no Brasil é espacialmente
dependente, apresentando um padréo espacial

de dissimilaridade entre as regides.




Referéncia Pais

Variaveis

Metodologia

Descobertas empiricas

6 Silvaetal Brasil CEEI

(2018)

7  Silvaetal Brasil CEEI

(2019)

8 Cabral et al.
(2020)

Brasil CEER

9  Macaira et al. Brasil CEER

(2021)

10 Sepulveda et al. Brasil

(2021)

FORECAST

Modelos
Lineares
Hierdrquicos
Inferéncia
Bayesiana

MDED
DDP
SAC-AR(p)

Abordagem
bottom-up

CEEDC OGBR

OGBR-PSO

Neste artigo, foi proposta uma abordagem
bottom-up para modelar a previsio de longo
prazo do consumo de eletricidade de um
determinado setor industrial brasileiro
(papel e celulose) até 2050. Essa modelagem
considerou o efeito de um pacote de medidas
de eficiéncia energética que foram definidas.
Neste artigo € proposta uma metodologia
que combina a abordagem bottom-up

com modelos lineares hierarquicos

para previsdo do consumo de eletricidade
a longo prazo de um determinado

setor industrial considerando cendrios

de eficiéncia energética. Além disso,

a inferéncia Bayesiana € utilizada

para estimacdo dos pardmetros do modelo.
Neste artigo, foi comparado trés

modelos para estimar elasticidades

e prever a demanda por eletricidade
residencial no Brasil. O Modelo
Dinamico Espacial Durbin

apresentou o melhor ajuste, com
resultados que confirmam a

necessidade de considerar a

dependéncia espacial nas regides
brsileiras.

Foi utilizada a abordagem

bottom-up para estimar o

consumo de eletricidade no longo

prazo que considera trés cendrios
impulsionados pela tecnologia.

Os resultados mostram um

aumento do consumo residencial

de energia elétrica devido

ao aumento da taxa de posse de
eletrodomésticos, especialmente

ar condicionado, bem como ao

aumento do nimero de domicilios.

O desempenho da previsdo do

consumo de energia foi melhorado

com a utilizacdo do OGBR e este
desempenho foi melhor que a sua

versao nao modificada, em todas

as métricas de validacgao.




Referéncia Pais  Varidveis Metodologia Descobertas empiricas
11 Albuquerque et al. Brasil CEE Aprendizado Os resultados mostram os métodos
(2022) de Méiquina de aprendizado de maquina,
Random Walk especialmente Random Forest e
ARIMA Lasso Lars, fornecem previsdes mais
ARMA precisas para todos os horizontes.
12 Silvaet al. Brasil CEEI Holt-Winters Este estudo teve como objetivo
(2022) SARIMA aplicar modelos de previsdo de
Modelo Linear séries temporais(abordagem
Dinamico, TBATS estatistica e abordagem de
Redes Neurais redes neurais artificiais) ao
NNAR e MLP consumo de energia elétrica
industrial no sistema brasileiro.
Os resultados indicam que o
modelo MLP foi o que obteve melhor
desempenho de previsdo
13 Velasquez et al. Brasil CSEE Regressao com Os resultados indicam que a Regressdo
(2022) sazonalidade com Sazonalidade possui as melhores
ARMA, ARIMA abordagens, e a combinagio dos métodos
Suavizagao de séries temporais ajuda a reduzir
Exponencial o erro das aproximagdes.
14 Zuin et al. Brasil CEE Contrafactual Neste trabalho,o0s autores propuseram
(2023) DAR uma abordagem centrada em dados
para modelagem de consumo
contrafactual. Apresentaram também
um método baseado no algoritmo DAR
que permite que modelos baseados
em 4rvores extrapolem além da
distribuicdo de treinamento.
15 Luzia et al. Brasil CEE ARIMA Os resultados mostram que Redes
(2023) AFT e AWT Neurais Artificiais fornecem uma
Redes Neurais melhor abordagem para horizontes de
curto prazo considerando qualquer
frequéncia de tempo, ARIMA com
Transformada de Fourier tem a
melhor aproximagao para a série
temporal mensal e ambos os horizontes
de tempo e ARIMA com Transformada
Wavelet tem a melhor aproximagao
para médio-tempo.
16 Meira et al. Brasil CEE Hierarquica Este artigo introduziu uma abordagem
(2023) Reconciliagao de reconciliagdo baseada em resisténcia

para melhorar a precisio das previsdes
de muiltiplas séries temporais organizadas
de acordo com uma estrutura hierarquica
definida.




Referéncia Pais  Varidveis Metodologia Descobertas empiricas

17 Erick et al. Brasil CEEI Abordagem Os ganhos médios gerados
(2023) Hierarquica pela metodologia proposta, em
de Reconciliacdo termos de energia acumulada que
pode ser “poupada” em todas as divisdes
do sistema energético, dadas
previsdes mais precisas, sao
superiores a 900.000 MWh para
horizontes de previsao de trés
e quatro meses a frente.

18 Khan et al. Brasil CEE ARIMA Os modelos sdo usados para calcular
(2023) [ndia GM, ONGBM combinagdes de previsdes, garantindo
NGBM-PSO erros de previsdo menores do que

modelos tnicos. A otimiza¢do do
NGBM(1,1) usando dois algoritmos
garante a maior eficiéncia de previsdo
para séries temporais curtas. Os
resultados permitem recomendar a
utilizagdo dos modelos ONGBM(1,1)
e NGBM(1,1)-PSO na previsao de
curto prazo do consumo de energia

e combinar essas previsdes com

as previsdes do GM(1,1) e

ARIMA (1,1,1) modelos em

aplicagdes préticas.

19 Cabreira et al. Brasil CEEI ARIMA Os resultados indicam que a bordagem
(2024) Suavizagaao hibrida proposta pode contribuir
Exponencial para a proje¢do e analise
Hierarquia do consumo de energia elétrica

do setor industrial no Brasil

Abreviacao das variaveis: Consumo regional de energia elétrica (CREE); Consumo de energia
elétrica comercial (CEEC);Consumo de energia elétrica industrial (CEEI); Consumo de energia elétrica
residéncial (CEER); Consumo de energia elétrica (CEE);Consumo de subsistemas de energia elétrica
(CSEE); Consumo de energia elétrica dos consumidores (CEEDC); Abreviacdo das metodologias:
Modelo de Médias Moveis Integrada Autorregressiva Espacial (ARIMASp); Modelo de Médias M6-
veis Integrada Autorregressiva(ARIMA); Modelo de previsao tercidrio (FORECAST-Tertiary); Modelo
de Médias Moveis Integrada Autorregressiva com transformada de Fourier (AFT); Modelo de Médias
Mboveis Integrada Autorregressiva com transformada de Wavelet (AWT); Método ndo linear modelo
cinza de Bernoulli (NGBM); Método otimizado ndo linear modelo cinza de Bernoulli (NGBM); Modelo
cinza (GM); Método de Otimizacdo por Enxame de Particulas ndo linear de modelo cinza de Bernoulli
(NGBM-PS0); Modelo Dinamico Espacial Durbin (SDM); Painel de dados dindmicos (DDP); Erro es-
pacial autoregressivo de atraso espacial com componente autoregressivo (SAC-AR (p));Regressor de
Boosting de Gradiente Otimizado por enxame de particulas (OGBR-PSO); Transformada trigonométrica
Box-Cox, erros ARMA, tendéncia e componentes sazonais (TBATS).

Os trabalhos desenvolvidos por Chang et al. (2022), Jin e Huang (2023) e Fleiter et al. (2018),
Rehfeldt et al. (2020b), Rehfeldt et al. (2020a), Neuwirth et al. (2022) sdo direcionados para paises da
Europa e Estados Unidos. Observa-se na tabela 2 que esses autores pesquisam bastante sobre fontes de

9



energia renovaveis e eficiéncia energética, porém com uma abordagem diferente porque estdo preocu-
pados com os efeitos dos gases de efeito estufa que estdo sendo lancados na atmosfera. Dessa maneira,
ambos o0s autores propde modelos que minimizam tais redugdes danosas a atmosfera de forma que nao
perca a efici€ncia energética existente.

Tabela 2.2 — Resumo dos estudos selecionados sobre previsdo de consumo de energia elétrica
em outros paises utilizando alguns modelos de séries temporais.

Referéncia Pais Varidveis Metodologia Descobertas empiricas
1 Fleiter et al. Unido SEBC FORECAST Este artigo sugere futuras direcdes
(2018) Européia de investigagdo para melhorar a

contribuicdo que os modelos do setor
industrial podem dar para apoiar a
transi¢@o energética industrial.
2 Rehfeldteral. Unido SEBC Andélise Neste artigo conclui-se que
(2018) Européia Exploratoria  34% (184Mt) destas emissdes poderiam
ser evitadas de uma perspectiva técnica
até 2030 com medidas de mudanga de
combustivel para biomassa e electricidade.
3 Rehfeldteral. Unido GEE FORECAST Os resultados mostram que a
(2020) Européia combinagio da mudanga de combustivel e
da eficiéncia energética poderia
alcancar reducdes de emissdes de 50%
até 2030, em comparacao com 1990,
apenas combinada com uma pressao
econdmica consideravel e apoio financeiro
financeiro para processos de aquecimento
baseados em eletricidade.
4 Neuwirth et al. Alemanha Hidrogénio Bottom-up Este estudo pressupde que os
(2022) Top-down combustiveis fosseis sejam quase
completamente substituidos pelo
hidrogénio para aquecimento de
processos e matérias-primas.
A procura de hidrogénio resultante
estd distribuida de forma muito
desigual: alguns locais representam
a maior parte do potencial global
e, da mesma forma, a maior parte
da procura estd concentrada em
algumas regides com clusters

sidertirgicos e quimicos.
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Referéncia  Pais Varidveis Metodologia Descobertas empiricas
5 Changetal. Bélgica CEE FARSX Os resultados da investigagio
(2022) EUA revelam que o modelo FARSX com

parametros variantes no tempo

fornece previsdes para o dia
seguinte mais confidveis do
que vdrios modelos existentes.
6 Huangeral. Africa EER NARDL O resultado do estimador NARDL
(2023) do Sul revela que o aumento da utilizago de
energia eléctrica renovdvel aumenta

a LF no longo e curto prazo.

Abreviacido das variaveis: Consumo de energia elétrica (CEE); Energia elétrica renovavel
(EER); Sistema energético de baixo carbono (SEBC); Gases de efeito estufa (GEE); Abreviacao das me-
todologias: Modelo funcional autorregressivo com covaridveis funcionais estocasticas (FARSX); Atraso
distribuido autoregressivo nao-linear (NARDL); De baixo para cima (Bottom-up); De cima para baixo
(Top-down). Abreviaciao das descobertas empiricas: Fator de capacidade de carga (LF);

Neste Capitulo foi apresentada uma perspectiva ampla de diferentes trabalhos usando uma gama
diferenciada modelos e metodologias para a previsdo do consumo de energia.

Na revisdo de literatura nao foi encontrado nenhum trabalho com andlise comparativa entre os
modelos séries temporais adotados neste trabalho.
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Revisao Teorica

3.1 Analise de Séries Temporais

Uma série temporal € uma sequéncia de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo.
A unidade de tempo de cada observagdo/medi¢@o de uma série temporal pode ser em minutos, didria, se-
manal, mensal, anual etc, podendo variar dependendo do fendmeno observado. As série temporais estdo
abundantemente presentes em diversas dreas, como na economia, epidemiologia, medicina (eletrocardi-
ograma), engenharia, ciéncias naturais (especialmente geofisica e meteorologia) e ciéncia sociais. Uma
caracteristica importante de uma série temporal € que, normalmente, as observacdes sdo dependentes. O
fato das observagdes serem registradas em instantes distintos, sucessivos e serem dependentes entre si faz
com que a andlise de séries temporais se distingue das demais andlises estatisticas. Conforme Morettin e
TOLOI (2006), os modelos utilizados para descrever séreis temporais sao processos estocasticos, o que
significa que sdo processos controlados por leis probabilisticas.

Ao trabalhar com séries temporais tem-se o interesse por analisar e modelar a dependéncia entre
as observagdes. Os principais objetivos sio:

1. investigar o mecanismo de geracio da série temporal;

2. obter previsdes de valores futuros;

3. descrever o comportamento da série temporal;

4. controle estatistico de processos, ou seja, uma medida de qualidade de um processo.

Considere uma série temporal constituida pela seguintes observagdes {Z;, ¢t = 1,2,---, N}. Uma
série temporal pode ser decomposta em trés componentes ndo-observaveis (CLEVELAND et al., 1990),
como na equagao abaixo:

Z[:T[+S[+a[. (31)

onde T; € a componente de tendéncia, S; € a componente de sazonalidade e a; € uma componente alea-
téria ou ruido, de média zero e varidncia constante 0. A componente de tendéncia pode ser interpretada
como um aumento ou diminui¢do gradual das observac¢des ao longo de um periodo. Por outro lado, a
componente sazonal mostra as flutuagdes ocorridas em sub-periodos da série, a exemplo de uma série
com um periodo anual, seus possiveis sub-periodos podem ser medidos mensalmente, trimestralmente
ou diariamente.

A regra bésica para andlise de séries temporais é que precisamos encontrar modelos mais simples
e parcimoniosos quanto possiveis (MORETTIN; TOLOI, 2006). O primeiro passo para realizar a analise
de uma série temporal é avaliar graficamente a série (MONTGOMERY et al., 2015), buscando entender
as variacdes durante o periodo de observagdes, se as mudancas ocorrem trimestralmente, mensalmente
etc, e procedendo transformagdes se necessdrio (KIRCHGASSNER et al., 2012).



As séries temporais podem ser avaliadas de forma qualitativa ou quantitativa, sendo a forma
quantitativa mais usual. Para utilizar a andlise de séries temporais com aplica¢do de alguns modelos de
previsdao paramétricos, existem algumas suposicdes. Dentre elas, a de que o processo estocdstico que
gera os dados seja estacionario (MORETTIN, 2017). Devido a importancia desse pressuposto o mesmo
serd detalhado no tépico a seguir.

3.1.1 Estacionaridade

Uma das suposi¢des mais investigadas em séries temporais € a estacionariedade. Uma série pode
ser estaciondria por um periodo longo ou por periodos curtos mudando de nivel e/ou inclinagao.

A estacionariedade indica que a série se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma
média constante, todavia, na pratica essa situagao dificilmente € encontrada e a maioria das séries apre-
senta alguma “tendéncia” ou sazonalidade. A solugd@o para séries ndo estaciondrias € a transformagado
dos dados. Cabendo ressaltar que caso a sazonalidade esteja em determinado trimestre a transformacgao
ocorre no mesmo trimestre do ano anterior e ndo no trimestre anterior (KIRCHGASSNER et al., 2012).

A transformacdo mais utilizada é a de “diferencas”, em que diferencas sucessivas sdo tomadas
na série original até que a série se torne estaciondria. No geral duas diferencas ja sdo suficientes (MO-
RETTIN; TOLOI, 2006). Quando a série ndo tem estacionariedade na média podemos modelar por meio
de polindmios no tempo, modelos autoregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA), e outros,
j4 no caso de ndo estacionariedade na variancia pode-se proceder com transformacdes dos dados, por
exemplo a logaritmica, ou ainda optar por outras formas de modelar a varidncia (MORETTIN, 2017).

A série pode ser estaciondria em periodos longos e curtos de tempo , além disso, existem algu-
mas possibilidades quanto a estacionariedade: processos estaciondrios ou ndo estacionarios, processos
normais (Gausssianos) ou nio-normais e processos Markovianos ou nio Markovianos (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Outra forma de distinguir os tipos de estacionariedade € quando assumimos que a fungdo
de distribuicdo comum do processo estocdstico ndo se altera com uma mudanga de tempo, nesse caso
o processo ¢ dito estritamente estaciondrio, no entanto, na pratica é complicado esse conceito, entdao
assume-se apenas que a estacionariedade é fraca ou que é uma estacionariedade nos segundos momentos
(KIRCHGASSNER et al., 2012).

Definicao 1. (Processo estritamente estaciondrio) Uma série temporal é dita estritamente estaciondria

se a distribuicdo de probabilidade conjunta de  Zy,---,Zy,) € a mesma de
Zi+1) Zin+n)- Ou seja, o deslocamento da origem dos tempos por uma quantidade T ndo tem
efeito na distribuicdo conjunta que, portanto, depende apenas dos intervalos entre ty,--- , ty.

Em particular, para n =1 a estacionariedade estrita implica que a distribui¢do de Z; é a mesma
para todo ¢ de modo que a média p() e a varidncia o () sdo constantes, isto é,

p)=p, %) =0

Esta primeira definicdo é, em geral, dificil de ser verificada na pratica. Dai, surge a importincia da
definicdo abaixo.

Definicao 2. (Processo estocdstico fracamente estaciondrio) Um processo estocdstico Z ={Z;,t€ T} é
fracamente estaciondrio ou estaciondrio de segunda ordem se, e somente se,

1. E{Z;} = u(t) =y, constante, para todo t€ T;
2. E{th} < oo, para todo te T,
3. y(t, ) = coviZy, Zs,} € uma fungdo de |ty — 1| (defasagem).

Note que uma série que possui tendéncia € nio estaciondria, pois sua média muda ao longo do
tempo.
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3.1.2 Transformacoes

Muitas das técnicas da andlise de séries temporais supde que estas sejam estaciondrias. Portanto,
serd necessdrio transformar os dados originais quando a série temporal ndo for estaciondria. A trans-
formacg@o mais comum consiste em aplicar diferencas sucessivas da série temporal original, até se obter
uma série estaciondria.

Seja A o operador da diferenca, define-se a primeira diferenga de Z(¢) = Z; por

AZ()=Z@) - Z(t-1), (3.2)
a segunda diferencga é dada por
A2Z(t) = AAZ()] =AIZ(H) - Z(t-1D)] = Z(H) -2Z(t-1) + Z(t - 2). 3.3)
De modo geral, a n-ésima diferenca de Z(¢) € dada por

A" Z(t) = A[A" L Z(0)]. (3.4)

Um operador que possui uma relacdo com o operador da diferenca, é o operador de retardo B definido
por

BZ(t)=Z(t-1), (3.5)
e, de forma genérica
BPZ(t)= Z(t - p). (3.6)
Portanto, tem-se a seguinte relacdo
AZ(t)=(1-B)Z(1). (3.7)

As transformagdes nos dados originais s@o utilizadas para estabilizar a varidncia e/ou tornar o efeito
sazonal aditivo. Algumas séries temporais apresentam tendéncia e pode ocorrer um aumento da variadncia
ao longo do tempo. Neste caso, uma transformacdo logaritmica pode ser adequada.

Para algumas séries temporais (por exemplo, séries econdmicas e financeiras) podera ser neces-
sério aplicar a série original, alguma transformag@o nio-linear antes, como a logaritmica ou, em geral,
uma transformacao de Box e COX (1964) dada por

Z,A—c
S _ T se  A#O0; (3.8)
log(Zy), se A=0.

em que os pardmetros A e ¢ devem ser estimados. O fendmeno de crescimento/decrescimento da varian-
cia ao longo do tempo € denominado de volatilidade na literatura de séries temporais e, pode ser tratado
através de transformacdes nos dados originais, por exemplo, com uma transformacdo de Box-Cox, a fim
de estabilizar a variincia.

3.2 Critérios de Informacao

Uma maneira de identificar a parcimonia de um modelo, consiste em ajustar sequencialmente a
ordem dos modelos e testar a significAncia dos coeficientes (MORETTIN, 2017).

Outra maneira de identificar a ordem de um modelo é usar algum critério de informacio e com-
parar entre esses critérios qual € o menor e selecionar o modelo cujo o valor for o menor possivel. O
critério de Akaike penaliza através da ordem do modelo, o critério de Akaike corrigido mostra que o
viés pode ser eliminado adicionando outro termo de penalidade ndo estocdstico ao AIC, o critério de
Schwarz também leva em considera¢do o tamanho da amostra e o critério de Hannan-Quinn media os
dois critérios citados anteriormente, levando em conta tanto o tamanho da amostra, quanto a ordem do
modelo.
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Akaike:

AIC(k) = =2In(L) +2 x k. (3.9)
Akaike Corrigido:
B 2(k+1)(k+2)
Schwarz:
BIC(k) = -2In(L) + k x In(n). 3.11)
Hannan-Quinn:
HQ(k)=-2In(L)+2x k x In(In(n)). (3.12)

- In(L) € o logaritmo natural da funcao de verossimilhan¢a mdxima do modelo.
- k é o nimero de pardmetros estimados no modelo.
- n é o tamanho da amostra.

3.3 Métricas de Ajuste

Para selecionar o modelo de previsdo mais adequado foram utilizadas as métricas de raiz do
erro quadritico médio (RMSE) e o erro médio absoluto percentual (MAPE). Segue as defini¢cdes abaixo
considerando N a quantidade de valores previstos, J; € o valor previsto e y; € o valor observado ambos
para o instante i:

1. O erro quadrético médio ¢ definido por:
1 Y o
MSE=—=)Y (yi— )" (3.13)
NS

2. A raiz do erro quadratico médio é definido por:

1 N
RMSE= | =) (yi— > (3.14)
Nizl

3. O erro médio absoluto percentual (MAPE) é defindo por:

Vi—Ji

Vi

1 N
MAPE=100x -} . (3.15)

i=1

Para sabermos qual modelo é o mais adequado através das métricas de ajuste, devemos selecionar
aquele modelo cujo os valores sejam mais proximos de zero possivel

3.4 Modelos de Holt-Winters

O método sazonal de Holt-Winters (GRANGER; NEWBOLD, 1977) é um modelo de suaviza-
¢ao exponencial baseado em uma equacao de previsdo e trés equacdes de suavizacdo — uma para o nivel,
uma para a tendéncia, e uma para a sazonalidade. Existem duas variacdes do método de Holt-Winters,
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o método de Holt-Winters aditivo e o0 método de Holt-Winters multiplicativo. O método aditivo € uti-
lizado quando as variagdes sazonais sdo aproximadamente constantes ao longo da série. E, o método
multiplicativo € utilizado quando as variagdes sazonais estio mudando proporcionalmente ao nivel da
série.

A série temporal descrita pelo modelo de Holt-Winters aditivo pode ser expressa por

Z[:at+bt+S[+€t. (316)

em que €; é o ruido e, a;, by e S; sdo, respectivamente, os parametros de nivel, tendéncia e sazonalidade.
A previsdo dos valores futuros da série no método aditivo é dado por

Zi(W) =L+ hTi+Ssns h=1,2,---,s. (3.17)

em que h é o horizonte de previsdo e s é uma estacdo completa de sazonalidade o chamado periodo
sazonal.

As componentes de nivel L;, tendéncia T; e sazonalidade S; sdo dadas por

Li=a(Zi-Sie)+(1—a) Ly + Tyo1), O<a<l. (3.18)
T;=pLi—Li-)+(A-P) T, 0<p<l1. (3.19)
St:Y(Zt_Lt)+(1_Y)St—S) 0<’}/< 1. (320)

em que a ¢é a constante de suavizacido da componente de nivel, § € a constante de suaviza¢do da compo-
nente de tendéncia e y € a constante de suavizagdo da componente de sazonalidade.

Por outro lado, a série temporal descrita pelo modelo de Holt-Winters multiplicativo pode ser
expressa por

Zi= (a1 +b1)Si +e€r. (3.21)

em que €¢; é o ruido e, a;, b; e S¢ sdo, respectivamente, os parAmetros de nivel, tendéncia e sazonalidade.
A previsdo dos valores futuros da série no método multiplicativo é dado por

Zy(h) = (L¢+hT)Si—s4n, h=1,2,--+,s. (3.22)

onde h € o horizonte de previsdo e s € uma estacdo completa de sazonalidade.

As componentes de nivel L, tendéncia T e sazonalidade S; sdo dadas por

Ltza(SZt J+(l—@)(Leg+Trop), O<a<l. (3.23)

t—s

Tr=PBLi—Li-))+(Q-P)Trm1, 0<B<l1. (3.24)
z

Si=y T+ 1-PSs, 0<y<L. (3.25)
t

em que «a ¢é a constante de suavizacdo da componente de nivel, § € a constante de suavizagdo da compo-
nente de tendéncia e y € a constante de suavizagdo da componente de sazonalidade.

Os métodos de Holt-Winters aditivos e multiplicativos permitem utilizar o amortecimento na
tendéncia. Desta forma, sdo conhecidos como método de Holt-Winters com damped (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2013). Um método que frequentemente apresenta previsdes precisas e robustas
para dados sazonais é o método Holt-Winters com uma tendéncia amortecida e sazonalidade multiplica-
tiva.
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A previsdo dos valores futuros da série no método de Holt-Winters com damped é dado por

Zih)=Li+@P+P*+-+ M TNS _gen, h=1,2,---,5. (3.26)

onde h € o horizonte de previsdo, s € uma estacdo completa de sazonalidade e ¢ € a taxa de crescimento
local.

As componentes de nivel L;, tendéncia T; e sazonalidade S; sdo dadas por

Z

Li=a(g LY+ (1-a)Li—1 +¢To1), O<a<l. (3.27)
t—s

Tt = ,B*(Lt _Lt—l) + (1 —IB*)(,[)Tt—l) 0< ,6 <l1. (328)

S;=y——L  +(1-y)S;s, O<y<l. 3.29

t YLt—l"'(,th—l Y)Si-s Y (3.29)

em que a ¢é a constante de suavizacdo da componente de nivel, § € a constante de suaviza¢do da compo-
nente de nivel e y € a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade.

A determinacgd@o dos pardmetros pode ser obtida minimizando a soma dos erros quadriticos de
previsdo para o valor do vetor (&, 8,7), isto €, obter o valor do vetor (&, 8,y) que torne a soma dos erros
quadréticos de previsdo minima.

Em relagfo a taxonomia dos modelos de suavizacdo exponencial, cada modelo consiste em uma
equacgdo de medicdo que descreve os dados observados e algumas equacdes de estado que descrevem
como os componentes ou estados ndo observados (nivel, tendéncia, sazonal) mudam ao longo do tempo.
Portanto, eles sdo chamados de modelos de espacgo de estados.

Para cada método existem dois modelos: um com erros aditivos e outro com erros multiplicati-
vos. As previsdes pontuais produzidas pelos modelos sdo idénticas se utilizarem os mesmos valores de
parametros de suavizacdo. Eles irdo, no entanto, gerar diferentes intervalos de previsio.

Para distinguir entre um modelo com erros aditivos e outro com erros multiplicativos (e também
para distinguir os modelos dos métodos), acrescenta-se uma terceira letra a classificacdo. Rotula-se cada
modelo de espago de estado como ETS para (Erro, Tendéncia, Sazonalidade). Este rétulo também pode
ser considerado como Suavizacdo Exponencial. As possibilidades para cada componente (ou estado) sdo:
Erro={A, M}, Tendéncia={N, A, A;} e sazonal={N, A, M}. Sendo N (nenhuma), A (aditiva) e A, (aditiva
com amortecimento).

Maiores detalhes da metodologia de estimar os parametros sdo apontados por Granger e Newbold
(1977) e para maiores detalhes sobre a Taxonomia dos Modelos de Modelos de Suaviza¢cdo Exponencial
—ETS ver (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

3.5 Modelos Autorregressivos Integrado a de Médias Moveis

A metodologia de Box et al. (2008) ¢ amplamente utilizada na andlise de modelos paramétricos
de séries temporais. Essa metodologia consiste em ajustar modelos autoregressivos integrados de médias
moveis, ARIMA(p, d, q), a um conjunto de dados, onde p € a ordem do modelo autorregressivo AR(p),
q a ordem do modelo de médias mdveis MA(q) e d o nlimero de diferengas necessdrias para tornar a
série temporal estaciondria. Para identificar os parAmetros q (referente a média-movel), p (referente a
parte autorregressiva) e d (referente ao nimero de diferencas) analisa-se o comportamento da Fun¢do
de Autocorrelagcdo (FAC) e da Fungdo de Autocorrelagcdo Parcial (FACP). As secdes seguintes trazem as
defini¢cdes de FAC e FACP, respectivamente.
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3.5.1 Funcao de Autocorrelacao

Seja um processo estaciondrio Z(t) com média p e variincia o, entdo a funcio de autocorrelacio
(BOX et al., 2015) pode ser expressa por
Yi_ Vi
i=—=—=. 3.30
p] 7/0 0_2 ( )

onde y; € a fungdo de autocovariancia.
Considerando as observagdes Z1, Z,---, Zy, a fungdo de autocorrelagio (FAC) p; € estimado
por

ijrj, (3.31)

Cj X
rj:C_O,]:(),L...,N_L (3.32)

onde ¢; € a estimativa da fungdo de autocovariancia y; definido por

N-j

N N 1 N _
Cj=E[Zt—Z][Zt+j—Z]=COU[Zt;Zt+j]=N (Z:—=2)(Z+j—2)1,j=0,1,--- ,N—-1. (3.33)
=1
sendo Z a média amostral, dada por
-1 i
7==Y 2z (3.34)
Nio
3.5.2 Funcao de Autocorrelacao Parcial
A correlagdo entre Z; e Z;_j, removendo o efeito das varidveis Z;_y, Z;_p,- -, Zs_+1 para séries

estaciondrias, é chamada de autocorrelac@o parcial até a posi¢cao k e serd denotada por ¢ (BOX et al.,
2015) se Z; é uma série normalmente distribuidas, ou seja,
()bkk = Cor(Ztr Zt—klzt—lr Zt_ZI Ty Zt—k+l)' (335)

em que ¢ € o coeficiente de correlacdo da distribuicdo de Z;, Z;_j condicional a Z;_y, Z;_2, -+, Zs_j41.
Seja um processo estaciondrio com FAC pg, um método para obter a FACP € para um dado k
mostrar que ¢y satisfaz as equacdes de Yule-Walker (SARNAGLIA; REISEN, 2010) dada por

Pj=Pripj-1+Prapj—2+ +PrkPj-p, j =12, k. (3.36)

Sendo assim, para uma série temporal observada, a funcdo de autocorrelacdo parcial serd esti-
mada por

Pk—Z;:ll Pk-1,jPk-j
1-X5 2 i,

em que ¢k = Pr-1,j — PrkPr-1,k-j> para j=1,2,---  k—1.

bk =

3.37)
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3.5.3 Modelo Autorregressivo

O modelo autorregressivo (BOX et al., 2015) de ordem p (ou simplesmente AR(p)) é definido
por

Zi=ct+Pr1Zi 1+ PaZi o+ +PpZi—p+ay. (3.38)

onde ¢, 1, P2, ..., ¢, sdo os pardmetros, a; € o ruido branco e o operador autorregressivo de ordem p €

(P(B):1_¢1B_¢232_"'_¢po- (3.39)

onde B € o fator de atraso definido por

BZt :Zl‘—l’ BmZt:Zt_m. (340)

3.5.3.1 Comportamento teérico da Funcao de Autocorrelacao e da Funcio de Autocor-

relacio Parcial do Modelo Autorregressivo

Quando o modelo autorregressivo é de ordem 1 (AR(1)) e 0 < ¢p < 1, a funcdo de autocorrelagcdo
(FAC) apresenta decaimento exponencial (ou senoidal) e a funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP) é
zero para k > 1. Ja para o modelo autorregressivo de ordem 1 (AR(1)) e —1 < ¢p <0, a funcdo de autocor-
relacdo (FAC) apresenta decaimento para zero e a func@o de autocorrelacdo parcial (FACP) € zero para
k > 1. Para o modelo autorregressivo de ordem p (AR(p)) a funcio de autocorrelacdo (FAC) apresenta
decaimento para zero (exponenciais amortecidas e/ou senoide amortecida) e a fungdo de autocorrelagdo
parcial (FACP) é zero para k > p.

As Figuras 3.1 e 3.2 ilustram o comportamento da FAC e FACP, respectivamente, para um mo-
delo AR(1) com 0 < ¢ < 1. Na Figura 3.1 a FAC apresenta decaimento senoidal. Todavia, na Figura 3.2
a FACP tende a zero para k > 1, sendo seu lag mais significativo em k = 1.
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Figura 3.2 — Fungio de autocorrelagdo parcial.
Fonte: autor
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3.5.4 Modelo de Médias Moveis

O modelo de médias méveis (BOX et al., 2015) de ordem g (MA(q)) é definido por

Zi=c+ag+01a;1+02a; 2+ +04a;4. (3.41)

onde a; € o ruido branco e o operador de médias méveis de ordem g € dado por

0(B)=1-0,B—0,B*—---—0,B1. (3.42)

Fazendo Z; = Z, — c, tem-se

Z,=(1-0,B-0B*~---—0,BNa,=0(B)ay. (3.43)

3.54.1 Comportamento teérico da Func¢io de Autocorrelacio e da Funcao de Autocor-

relacao Parcial do Modelo de Médias Mdveis

Quando o modelo de médias méveis € de ordem 1 (MA(1)), a funcdo de autocorrelacdo (FAC) é
zero para k > 1 e a fungdo de autocorrelacdo parcial (FACP) apresenta decaimento oscilatério. J4 para o
modelo de médias méveis de ordem g (MA(Qq)) a fun¢do de autocorrelacdo (FAC) anulam-se bruscamente
e a funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP) ndo se anulam bruscamente (exponenciais amortecidas ou
senoide).

3.5.5 Modelo Autorregressivo e de Médias Mdveis

O modelo autorregressivo e de médias moveis é a combina¢do dos modelos AR e MA. Represen-
tado por ARMA(p,q) (BOX et al., 2015) um processo autorregressivo e de médias mdveis de ordem (p,q)
pode ser escrito como

O(B)Z;=0(B)a;. (3.44)

onde ¢(B) é o operador autorregressivo (3.39) e 8(B) é o operador de médias moéveis (3.42), logo pode-
mos reescrever a equagao acima da seguinte forma

Zt = (plzt_l + - +()prt—p + a; —elat_l — —Bqat_q. (345)

3.5.6 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis nio Sazonal

Quando a série temporal ndo € estaciondria € necessario utilizar alguma transformacio para
torné-la estaciondria. Dada uma série temporal Z; ndo estaciondria, a transformacgdo de diferencas su-
cessivas pode ser aplicada com intuito de obter a série temporal estaciondria transformada W;

W,=AZ,. (3.46)

onde A% é o operador de diferencas sucessivas.
Assim pode-se escrever W; por um modelo ARMA(p,q), isto €,

G(BYW;=0(B)a;. (3.47)

onde ¢(B) é o operador autorregressivo (3.39), 8(B) € o operador de médias méveis (3.42) e a; € um
ruido branco.
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O processo autorregressivo integrado de médias méveis (BOX et al., 2015) denotado ARIMA(p;
d; q) é dado por

Wi=c+Pp1Wiy+-+ppWip+01a:-1 +---+04a; g+ a;. (3.48)

Podendo ser reescrita por
(1-¢1B—---—¢p,BP)(1- B Zi=c+(1+6,B+-- +04BNay. (3.49)

em que p e g sdo as ordens de ¢(B) e O(B), respectivamente.
Ou ainda

GB)AYZ, = c+0(B)ay. (3.50)

3.5.7 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis Sazonal

Para dados que possuem sazonalidade os modelos ARIMA também sdo capazes de modela-
los. Para isso o modelo ARIMA sazonal (SARIMA) (BOX et al., 2015) € utilizado para absorver a
componente de sazonalidade. A estrutura do modelo ARIMA sazonal de ordem (p,d,q) x (B D, Q) é
dada por

PBYDBHAYAL Z, = 0(B)O(B) ay. (3.51)

em que a; € o ruido branco; ¢(B) é o operador autorregressivo de ordem p; 6(B) € o operador de médias
moveis de ordem ¢g; ®(B¥) é o operador autorregressivo sazonal de ordem P; @(B®) é o operador de
médias méveis sazonal de ordem Q; A? é o operador da diferenga simples e; AP ¢ o operador da diferenga
sazonal; s é o nimero de observagdes por ano (periodo).

O operador autorregressivo sazonal é dado por

®(B%) =1—-®B* — D, B> —--- —dpBF, (3.52)

O operador de médias méveis sazonal de ordem Q é

O(B%) =1-0,B - 0,82 — .-~ 0B, (3.33)

3.5.8 Estimacao de Parametros

A estimacao dos parimetros dos modelos pode ser realizada por um algoritmo de estimagdo que
busca minimizar a diferenca entre o valor real dos dados e o valor estimado pelo modelo. Assim, esta
etapa pode ser considerada como a solu¢do de um problema de otimizagdo, ou seja, os pardmetros sao
determinados pela minimizag¢do de uma fungdo objetivo.

Diversos métodos de estimagdo de pardmetros sdo encontrados na literatura, como o método de
Minimos Quadrados e suas extensdes, Filtro de Kalman e o estimador de Médxima Verossimilhanca.

O método de minimos quadrados é um dos métodos mais comum e empregados em processos de
estimacdo de parametros (MATOS, 2018). Este método pode ser empregado na estimacdo dos parametros
(¢p1,¢2,-++,¢p) de um modelo AR(p). Por outro lado, a estimagdo dos pardmetros (61,02,--,0,) em
modelos MA(p) ndo pode ser realizada pelo método de minimos quadrados, uma vez que os erros (a;)
dos modelos MA(p) ndo se caracterizam como ruido branco, ou seja, os erros sdo fungdes nao lineares.
Assim, métodos computacionais iterativos precisam ser utilizados (EHLERS, 2009).
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Nos modelos ARMA, ARIMA e SARIMA os problemas de estimacido dos pardmetros sdo se-
melhantes aqueles apontados para os modelos MA no sentido de que um procedimento iterativo precisa
ser utilizado.

3.6 Modelos de Regressao Dinamica

Os modelos de regressdo dindmica combinam as caracteristicas de varidveis explicativas com a
dinamica de séries temporais. Deve-se atentar que vocabulo “regressdo dindmica” ndo estabelece que os
parametros do modelo evoluem com o tempo. Todavia, a palavra “dindmica” caracteriza um modelo de
regressdo agregado pela estrutura de dependéncia de uma série temporal (PANKRATZ, 1991).

A aplicagdo dos modelos de regressao dindmica fica condicionada a existéncia da estrutura de
dependéncia entre a varidvel de interesse e varidveis causais €, concomitantemente a estrutura de corre-
lagdo da série dependente (série a ser explicada) sugerir que ndo se pode supor a independéncia dos erros
(PANKRATZ, 1991).

Os modelos de regressdo dindmica podem ser descritos por

$B)Y; = Px; +€q. (3.54)

onde Y; € a varidvel dependente (endégena) no instante t; § € o vetor de coeficientes das varidveis causais;
x; € o vetor de varidveis causais (exdgenas) no instante t; €; é o ruido aleatério associado ao modelo,
onde supdem-se que os €; sdo independentes e identicamente distribuidos com densidade N(0, g?); ¢(B)
é o polindmio autorregressivo de ordem p, dado por

$(B) =1~ 1B~ 2B~ pB". (3.55)

sendo B o operador de atraso.

Assim, a estrutura do modelo de regressdo dindmica possibilita assumir como elementos x;
varidveis causais e juntamente suas defasagens. O polindmio ¢(B) presente no modelo proporciona
uma grande flexibilidade desta classe de modelos, porém, dificulta a procura por um modelo adequado
(PANKRATZ, 1991).

O modelo de regressio dindmica (3.54), pode ser considerado como um caso particular do que é
conhecido na literatura como modelo de regressdo de Cochrane e Orcutt generalizado que € dado por

PB)y:r = Pxr+ ws; (3.56)
R(B)wt:f,'t. (357)

onde R(B) é um polindmio auto-regressivo.
A equacido (3.56) pode ser reescrita isolando-se o erro w;, da seguinte forma

wr=@B)yr— Px;. (3.58)

Substituindo a expressao (3.58) na equagdo (3.57), tem-se que

R(B)-[¢p(B)y: — Pxi] = €. (3.59)

Pode-se notar pela equacdo (3.59) que o modelo de regressio generalizado de Cochrane & Orcutt
introduz defasagens tanto na varidvel dependente (Y;) quanto nas causais. Também é estabelecido por
esta equacdo que a introdugdo do polindmio autorregressivo R(B) ndo afeta a relacdo de causalidade
entre y; € x;. A equacdo (3.59) pode ser escrita em termos de novas varidveis Y; e x; dadas por

* Y =RBys;

« X} =R(B)x;.
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onde R(B ) é denominado de “fator comum” e representa a estrutura de correlacio presente no erro wy.
Com as novas varidveis obtém-se a seguinte equacao

O(B)Y, = Bxi +er. (3.60)

Assim, o modelo de regressdo generalizado de Cochrane & Orcutt se reduz ao modelo de regres-
sdo dinAmica usual ao se considerar as novas varidveis Y, e X;.

Para construir um modelo de regressdo dindmica é habitual utilizar uma estratégia bottom-up,
isto é, inicia-se com um modelo simples e complementa-o com o intuito de o aperfeicoar e inclui-se novas
varidveis até obter um modelo propicio. A obten¢do de um modelo de regressdo dindmica é geralmente
uma tarefa dificil, uma vez que além de escolher as varidveis que vao ser incluidas no modelo também é
necessdrio escolher os lags (defasagens) destas varidveis.

Para determinar o modelo adequado, é preciso atentar-se a estrutura “légica” do modelo e nao
somente na significancia dos parimetros. Em suma, para determinar o modelo de regressao a ser utilizado
¢ indispensavel verificar se os coeficientes estimados s@o coerentes e ndo somente obter um ajuste de
parametros adequado (PANKRATZ, 1991).

As previsdes origindrias de um modelo de regressdo dindmica dependem dos valores passados da
série e também dos valores previstos para as varidveis causais. Dessa forma, para obter as previsdes da
série Yiem T+1, T+2, T+3, ---, & necessdrio que seja provido ao modelo os valores futuros do vetor de
varidveis causais x;. Desta forma, se as previsdes para as varidveis exdgenas fornecidas ao modelo ndo
forem satisfatdrias, consequentemente o modelo de regressdo dindmica ird gerar previsdes que também
serdo inadequadas.

3.7 Teste de Raiz Unitaria

Um dos primeiros aspectos de modelos VAR a serem tratados em livros-texto € sua estabilidade.
Da mesma forma que para modelos univariados, a definicdo das condi¢des de estabilidade de modelos
VAR tem direta relacdo com a possibilidade de estimacdo e realizacdo de inferéncia do modelo. Si-
milarmente com a condi¢do de que as raizes do polindmino definido nos operadores de defasagem de
um modelo univariado estejam fora do circulo unitdrio (ENDERS, 2008), para modelos multivariados
verificamos uma condi¢do a partir dos autovalores da matriz de coeficientes (ENDERS, 2008).
Defini-se como uma série temporal multivariada X; é estaciondria se,

1. A média y; nao depende de f € Z. Ou seja, ndo varia ao longo do tempo.

2. A matriz de covariancias I'(#;, ;) depende somente de |#; — f2].

Sendo I'(1, ) = E{(X;1 — 1) (Xy2 — i2)'} @ matriz de covariancias de X,
Dessa forma, teremos

Mt = E(Xl') = (/JLIJZ,"' »/Jn),;
I(1) = E{(Xper — (X — '} = [y (7)] ijl,

em que 7 € Z. Portanto, y;;(7) serd a fungdo de autocovariancia da série estaciondria X; ; € y;;(7) serd a
fung¢do de covariancia cruzada de X; s+, € Xj .
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3.8 Modelos Autorregressivos Vetoriais

Os modelos autorregressivos vetoriais (VAR) sdo amplamente utilizados para andlise de séries
temporais multivariadas e t€m sido aplicados para avaliar modelos macroecondmicos, investigar os efei-
tos de politica monetdria, e obter as projecdes de varidveis de interesse. Esses modelos foram apresenta-
dos por Sims (1980). Entre os modelos multivariados de séries temporais, os modelos VAR sio os mais
utilizados na prética, devido a sua semelhanca com os modelos de regressdo e a relativa facilidade de
ajustar esses modelos as séries temporais reais (BOX et al., 2015). Por exemplo, os parimetros podem
ser estimados usando métodos de minimos quadrados que geram expressdes de forma fechada para as
estimativas. Esses modelos sdo utilizados em econometria para descrever o comportamento dindmico de
séries temporais econdmicas (ou financeiras) e para produzir previsoes.

O modelo vetorial autorregressivo de ordem p, VAR(p), para n varidveis é dado por

Xe=po+hr1 Xe1+-+PpXi—p+ay, 3.61)

em que X; € um vetor de ordem (7 x 1), composto pelo t-ésimo valor das varidveis analisadas, ¢g
€ um vetor de ordem (7 x 1), composto por constantes, ¢, € uma matriz de ordem (n x n) composta por
elementos ¥;jk, i =1,2,---,n,j=1,2,---,n,k=1,2,---,p e a; € um vetor de ordem (n x 1), composto
pelos t-ésimos erros aleatoérios.

A construgdo de modelos VAR segue o mesmo ciclo de identificagdo, estimagdo e diagndstico
usado para modelos univariados da classe ARMA (MORETTIN P. A.; TOLOI, 2022).

3.8.1 Identificaciao

Uma maneira de identificar a ordem p de um modelo VAR(p) consiste em ajustar sequencial-
mente modelos autorregressivos vetoriais de ordens 1,2,---,k e testar a significincia dos coeficientes
(matrizes). Veja Morettin (2017) para detalhes.

Outra maneira de identificar a ordem de um VAR € usar algum critério de informagao, como:

2

.2
AIC(K) = In(S) + 2X"

(Akaike), (3.62)
2
BIC(K) = In($)) + w (Schwarz), (3.63)
2
HQk) =In(Zp) + M (Hannan-Quinn). (3.64)
(3.65)

Para sabermos qual modelo € o mais adequado através das métricas de ajuste, devemos selecionar
aquele modelo cujo os valores sejam mais proximos de zero possivel.

3.8.2 Estimacao

Identificando o valor de p e supondo a;~N(0,X), podemos estimar os coeficientes por maxima
verossimilhancga. Nesse caso, os estimadores de MQ sdo equivalentes a estimadores de MV condicionais.
EMYV condicionais sao obtidos por métodos de maximizagao numérica.
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3.8.3 Teste Ljung-Box para Autocorrelacao

Como no caso univariado, checamos a adequabilidade do modelo autorregressivo vetorial através
dos residuos. Uma importante hipétese € a de que os residuos sdo descorrelatados. O teste de Portman-
teau construido a partir dos residuos € uma versdao multivariada da estatistica de Ljung e Box (1978),
cuja estatistica do teste é dada por

m

1
QUm) =N* 3 —

=147

trd @' T o) @ 0)).

sob hipétese nula que a série a, é ruido branco e com distribuicio y?(n?(m — p)). Para que o
nimero de graus de liberdade seja positivo, m deve ser maior do que p.

3.8.4 Previsao

Considere a Equacdo 3.61 e suponha que o parimtro ¢ seja conhecido. A previsdo de origem N
e horizonte h é dada por
Xn(h) =pXn(h-1),
da qual segue
Xn(h) =N Xy, h=1,2,- (3.66)
Como
Xevn = GXN+n-1+ an+n

temos que o erro da previsio h passos a frente é dado por

h-1
en(h) = Xpn—Xn(h) =) ¢l ansn-j, (3.67)
j=0

de modo que o erro quadratico médio do previsor 3.66 fica

h-1 .
Z(h)=EQMP(h) = )_ ¢p'=(¢’)". (3.68)
j=0

Considerando o modelo VAR(p), com parametros supostos conhecidos, a; uma sequéncia i.i.d e F; =
{X;:s<t}, obtemos

E(XirnlF) = o+ PrEXpsn-11F) + -+ PpE(crn-plF1),

pois E(a;+p|Fy) =0, para todo h > 0.

Para h =1, obtemos
XM =po+P1 Xe +--+PpXe—p+1,

e, para h =2, temos

X2 =do+ 1 Xe+ P Xi+ -+ PpXi—pi2,

de modo que as previsdes podem ser obtidas recursivamente.

Nesse caso, o erro de previsdo de horizonte h € dado por

h-1
en(h)= ) vwjanin-j, (3.69)
0

Jj=

onde as matrizes ¥ ; sdo obtidas recursivamente por
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p-1
V=) Vi-kP (3.70)
k=1

comyo=1I,e¢;=0,j>p. Segue-se que a matriz de EQM de previsio fica

h-1
(=) vy, (3.71)
j=0

Para o caso em que os parametros do modelo VAR(p) sdo estimados, veja Morettin (2017). Na
prética, usa-se, em 3.71, estimadores das matrizes ¥ € Z.

3.8.5 Causalidade de Granger

Segundo Morettin (2017), para sistemas, Granger define causalidade em termos de previsibili-
dade: a varidvel X causa Y, com respeito a um dado universo de informagado (que inclui X e Y), se o
presente de Y pode ser previsto mais eficientemente usando esse passado, toda e qualquer outra informa-
¢do disponivel (incluindo valores passado de Y) sendo usada em ambos os casos.

Sejam X; e Y; séries temporais estaciondrias, dizemos que:

1. X; — Yy X; causa Y; no sentido de Granger, se Y; pode ser melhor prevista usando toda a in-
formacao disponivel, incluindo o passado de Y; e X; nesse caso, dizemos que X; € exdgena ou
antecedente a Y;

2. X; = Y;: causa instantaneamente Y; no sentido de Granger, se o valor presente de Y; é melhor
previsto se o valor de X; for incluido.

3. Ha feedback, e escrevemos X; — Yy, se X, causa Y; e Y, causa X;.

4. HA4 causalidade unidirecional de X; para Y; se X; — Y; e ndo hd feedback.

p
Segundo Pindyck e Rubinfeld (1977), para testar se X causa Y, a hipétese nula é ). ; =0"X
i=1

ndo causa Y, com estimativa de duas regressdes:
Estimamos uma regressao de Y em relacdo a valores defasados de Y bem como a valores defa-
sados de X na regressdo irrestrita, isto &,

p p
Y:Zath_i+ZﬂiXt_i+at. 3.72)
i=1 i=1
Em seguida uma regressio de Y apenas em relacdo a valores defasados de Y, a regressao restrita
dada por

p
Y= Zal‘Y[—l‘+(l[. (373)
i=1
e usamos a soma de quadrados dos residuos de cada regressdo para calcular a estatistica F, dada pela
expressao

Fe (SQRr—SQRR)/ q

. 3.74
(SQRiR)/ (N -K) G749
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em que SQRR e SQR; g sao a soma de quadrados dos residuos nas regressdes restrita e irrestrita,
respectivamente; N é o nimero de observagdes; K € o nimero de pardmetros. Essa estatistica tem
distribuicdo F(q, N — K) no nivel de significincia selecionado, rejeita-se a hipdtese nula e, nesse caso,
"X causa Y".

3.8.6 Funcao Impulso Resposta

Sao funcdes de resposta do sistema a choques nas variaveis através dos erros aleatérios (Ferreira
etal, 2017).

* Procura-se medir o efeito dos choques no periodo "t"sobre os periodos futuros.

* Os coeficientes da FIR sdo os coeficientes do modelo V M A(oo)(invertibilidade do modelo VAR(p)
através da recursividade para um modelo de médias méveis infinita).

@(L)yt:€t—>yt=®_l(L)€t—>yt:M(L)et. (375)

M sdo matrizes que fornecem os efeitos de choques nas variaveis do modelo.
Um sistema VAR(p) estdvel pode ser invertido em um modelo V M A(co).

Ve=0yr1+e€;
N =0y()+€1
2 :92y0+9€1 + €2

¥3=02y0+0%yoe1 + 06z + €3

-1
0 yo+) 0'er i
i=0

Yt

Os "M"efeitos estdo relacionados com o parametro 6.

A interpretacdo da FIR é dada por:

)
Yees (3.76)
€t

"M, mostra o efeito de uma unidade de aumento no choque da varidvel "n'"no tempo "t"sobre a
varidvel "i"no tempo "¢+ s", mantendo constantes todos os outros choques.

A FIR € o gréfico dos choques (pardmetros do modelo VM A) em funcio de s (lapso de tempo).

a_Vi,z‘+s
€n,t

(3.77)

3.8.7 Funcao Impulso Resposta Ortogonalizada

Dada a Equacdo 3.61 teremos:
E(a;) =0;
E(ata’t) =2. VAR-COV dos erros
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* Se as varidveis tém unidades diferentes, o ideal é que os choques da FIR sejam em desvio.

» Se as varidveis estdo em logaritmos, os choques podem ser interpretados como elasticidades.

Para um VAR estdvel, a FIR decresce até atingir zero.

Uma forma de corrigir o problema de haver correlacdo contemporanea entre os erros € ortogo-
nalizar a matriz VAR-COV pela decomposi¢do de Cholesky. No entanto, a transformacao de Cholesky
altera a estrutura do modelo. O modelo transformado é chamado de forma estrutural:

>=ADA'.

em que A € uma matriz triangular inferior invertivel com 1’s ao longo da diagonal e D é uma matriz
diagonal com elementos diagonais positivos. Em seguida, define os erros estruturais como

ne= A_lat.

Estes erros sdo estruturais sdo ortogonais por contru¢do, uma vez que

var(n) =A'2(A™Y = ATTADA'(A™Y = D.

Finalmente, re-expressando a Equagdo 3.61 como

Xe=po+ AA \arpr AAT Xyoy + -+ Pp AAT X )5
Xi=do+Oon; + 0111+ +OpT1—p.

em que O, = ¢, A.

3.8.8 Decomposicao da Varidncia do Erro de Previsao

Segundo Zivot e Wang (2006) a decomposicio de variancia de erro de previsao responde a per-
gunta: Qual porcentagem(proporc¢ao) da variincia do erro de previsdo ao prever X;. 5, € devido ao choque
estrutural 77,? Usando choques ortogonais 7, o vetor h passos a frente, com coeficientes VAR conheci-
dos, pode ser expresso como

h-1

Xevn— Xpvne = Z OsN t+h—s-
s=0

Para uma varidvel especifica x; 4, este erro de previsdo tem a forma

h-1 h-1
_ s s
Xit+h — Xi,t+h|t = Z 0 M, t+hs+- -+ Z 0; M, t+h—s-
s=0 s=0

Uma vez que os erros estruturais sao ortogonais, a variancia do erro de previsio h passos a frente

[¢N
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h-1 h-1

2 $ 412 2 $ 2

var (Xi,i+h = Xi,e+hle) = 0y 20(9”) +e oy Z{)(Hm) )
s= s=

em que O'%j =var(njy). A parte var(x; +n — X r+n|) devido ao choque 7}, € entdo

h-1
07271‘ ; (ij)z
DVEP; j(h) = —— = i,j=1,2,,n.
o2 Y 072 +--+0% ¥ (67)?
s=0 $=0

3.9 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais foram propostas pela primeira vez por MCCULLOCH e PITTS
(1943). Desde entdo, o uso de redes neurais nas mais diversas dareas do conhecimento vem sendo cada
vez mais recorrente. O bom desempenho da metodologia tem sido observado nos mais diversos campos,
inclusive nas previsoes utilizando séries temporais (LUZIA et al., 2023).

Segundo Haykin (2009) uma Rede Neural Artificial (RNA) modela a relacdo entre um conjunto
de dados de entrada e um dado de saida usando um modelo derivado de nossa compreensdo de como
um cérebro bioldgico responde a estimulos de entradas sensoriais. Assim como o cérebro usa uma rede
de células interconectadas chamadas neur6nios para criar um processador paralelo massivo, uma RNA ¢é
construida a partir de uma rede de neur6nios ou nds artificiais para resolver problemas de aprendizagem.

3.9.1 Arquitetura das Redes Neurais

A "arquitetura"de uma rede neural artificial refere-se a maneira com que as unidades (ou neurd-
nios) e suas conexdes estdo arranjadas (HAYKIN, 2009). Sucintamente, uma rede neural artificial pode
ser dividida em trés partes, chamadas de: camada de entrada, camada oculta e camada de saida.

A camada de entrada é responsdvel por receber a informacao, sendo esta um dado vindo do meio
externo. Por sua vez, as camadas ocultas sdo dotadas de neur6nios que extraem as caracteristicas associa-
das ao processo ou sistema a ser inferido, sendo praticamente toda a responsabilidade de processamento
interno da rede realizado nesta camada. E, por fim, a camada de saida que ¢ também constituida de
neurdnios e, é responsdvel pela produgdo e apresentacdo dos resultados finais da rede os quais vieram
dos processamentos dos neurdnios das camadas anteriores.

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais podem ser divididas em: redes feedforward
de camadas simples, redes feedforward de camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas.

3.9.2 Modelo para uma Rede Feedforward

Dentre as arquiteturas existentes a mais comum € a denominada feedforward, Figura 3.3. Esta
Figura traz uma rede feedforward com trés entradas, uma camada oculta (quatro neur6nios) € uma ca-
mada de saida (dois neur6nios). Neste arranjo o sinal é propagado para frente, ou seja, o fluxo de dados
serd da entrada para a saida, sem a realimentacio dos neurdnios.

De acordo com Everitt et al. (2011), o modelo especificado na Figura 3.3 pode ser escrito por

zi=flajo+a'jx), j=1,2,-4 (3.78)
J=8kBro+ P12, z=1,2. (3.79)

onde f € conhecida como fungdo de ativacdo , fio denota o intercepto do neurdnio de saida, ajo re-
presenta o intercepto do j-ésimo neurdnio oculto, X' = (x1, X2, x3) sdo as observacgdes (covaridveis ou
neurdnios) da camada de entrada, z' = (z1, 2, 23, Z4) sd0 0s neurdnios da camada oculta, j/;c = (J1,72) sdo
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Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Figura 3.3 — Diagrama de uma rede neural.
Fonte: autor

os neurdnios da camada de saida, a’]. = (a1, @2, @ 3) sdo os pesos atribuidos a conexao entre a entrada
e a camada oculta, ,B;C = (Bk1, P2, Pi3, Pra) s30 0s pesos entre a camada oculta e a camada de saida e g
€ uma funcio de integracdo incluida para permitir uma transformacao final da saida.

Os parametros de uma rede neural sdo os pesos. Os pesos usados em um modelo de rede neural
s@o estimados a partir dos dados do conjunto de treinamento por minimos quadrados, por exemplo, para
a rede descrita acima , minimizando

R(a,f) = (yk— 7). (3.80)
k

um critério que ndo € linear nos parametros. Muitas das vezes ndo € facil minimizar R, uma vez que
ele pode ter minimos locais e normalmente as redes neurais sdo super-parametrizadas, muitas das vezes
com mais pardmetros do que observagdes. Na literatura de rede neural, este estdgio de estimativa é
frequentemente descrito como “treinamento” da rede.

A funcio de ativagdo pode ser escolhida dentre as seguintes fungdes:

Identidade: f(z) = z;

* Logistica: f(z) = %e_z;

ef—e’?
e“+e %’

* Tangente hiperbdélica: f(z) =

* ReLu:(rectified linear): f(z) = max{0,z};

Leaky Relu: f(z) = {2;012 se z<0

se z=0.

3.9.3 Modelo Redes Neurais Autoregressiva (NNAR - Neural Network Autorregressive)

Com os dados da série temporal, os valores defasados da série temporal podem ser usados como
entradas para uma rede neural, assim como usamos os valores defasados em um modelo de autorregressao
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linear. Chamamos isso de rede neural autorregressiva ou modelo NNAR.

Neste estudo serd considerado apenas a rede unidirecional (feedforward) com duas camadas
ocultas e representadas pela notacio NNAR(p, k) para indicar que hd p entradas defasadas e k nds na
camada oculta. Por exemplo, um modelo NN AR(5,3) é uma rede neural com as dltimas dez observagdes
(¥¢-1,Yt-2,-++, yr—s5) usado como entrada para prever a saida y; e com tré€s neurénios na camada oculta.
Agora, com dados sazonais, € importante também adicionar os ultimos valores observados da mesma
estacdo como entradas. Por exemplo, um modelo NNAR(4,1,3)12 tem entradas (y;—1, Yr—2, Vi-3, Vi-4)
e Y:-12 € trés neurdnios na camada oculta. De forma geral a notacio NNAR(p, P, k);, p nimero de
defasagens ndo sazonais usadas como entradas (p = 4, sdo as 4 ultimas observacdes), P representa o
nimero de defasagens sazonais usadas como entradas (por exemplo, para P =1 e m =12, é considerado
o valor de 12 amostras/meses atras), e k é o nimero de nds (neurdnios) na camada oculta,  HYNDMAN;,
ATHANASOPOULOS, 2013).

3.9.4 Modelo Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron)

A forma mais comumente usada de NNs para previsao € o feedforward Perceptron multicamadas.
A previsdo um passo a frente j;4; € calculada usando entradas que sdo observacdes defasadas da série
temporal ou outras informacdes explicativas varidveis. Sua forma funcional é:

H I
Jee1=Po+ Zﬁhg(YOi"‘ZYhipi)- (3.81)
h=1 i=1

Dado que I denota o nimero de entradas p; do NN. Na equagdo 3.81, w = (8,7) sdo 0s pesos
darede com = [f1,-:-,Bul €y =I[y11, -, YHI] para a saida e as camadas ocultas, respectivamente. Os
parametros Bo € Yo; sao os vieses de cada neurdnio, que para cada neurdnio agem de forma semelhante a
interceptacdo em uma regressdo. H é o nimero de nds ocultos na rede e g é uma fun¢do de transferéncia
ndo linear, que geralmente ¢ a logistica sigmdide ou a funcdo tangente hiperbdlica. NNs podem modelar
interacdes entre entradas, se houver. As saidas dos nds ocultos sdo conectado a um né de saida que
produz a previsdo. O né de saida é frequentemente linear como na equagdo 3.81

No contexto de previsao de séries temporais, as redes neurais podem ser percebidas como equi-
valente a modelos autoregressivos ndo lineares (CONNOR et al., 1994). Atrasos de a série temporal,
potencialmente junto com observacdes defasadas de explicacdes varidveis, sdo usadas como entradas
para a rede. Durante o treinamento, pares de entrada vetores e alvos sdo apresentados a rede. A saida da
rede é comparado ao alvo e o erro resultante € usado para atualizar a rede pesos. O treinamento de NN
€ um problema complexo de otimizac¢do ndo linear e a rede muitas vezes pode ficar presa em minimos
locais da superficie de erro. Em ordem para evitar resultados de baixa qualidade, o treinamento deve ser
inicializado vdrias vezes com diferentes pesos e tendéncias iniciais aleatérias para explorar a superficie
de erro mais plenamente.

3.10 Combinacao de Previsoes

Segundo Bates e Granger (1969) uma maneira de melhorar a precisdo das previsdes € usar varios
métodos diferentes na mesma série temporal e realizar uma combinagdo das previsoes resultantes.

A combinacio leva em consideracdo as estimativas de k modelos individuais yj ; para um de-
terminado valor a que se deseja prever, y;, no instante de tempo t. No geral, a combinagdo pode ser
expressa da seguinte maneira (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019):

yt:‘PU’l,t;J@,t»"'yJ’i,t,"‘,J/k,t) (382)

em que y; ; € a previsao do i-ésimo modelo para o valor da série no instante de tempo ¢ e ¢ € uma fungdo
de combinacao.
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Neste método de combinagdo, serd feita a média aritmética simples dos preditores para cada
observagdo. Desse modo, todos os preditores recebem o mesmo peso (AKSU; GUNTER, 1992).
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Materiais e Métodos

4.1 Materiais

Neste trabalho, foram utilizados os dados do consumo trimestral de energia elétrica industrial do
Brasil(em GhW), Imposto sobre produtos industrializados trimestral (Receita bruta em reais) e do Pro-
duto Interno Bruto - PIB industrial(em reais) em trimestres no periodo de janeiro de 1996 até dezembro
de 2023. Esses dados estdo disponiveis no sitio eletronico do Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada
(IPEA, 2024) e da Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2024). As varidveis regressoras utilizadas
neste trabalho para o modelo de regressdo dindmica foi o PIB e o IPI para explicar o comportamento
do consumo elétrico industrial brasileiro e nos modelos de redes neurais autorregressiva e de multiplas
camadas ocultas foi o PIB industrial. O PIB e o Imposto sobre produtos industrializados foram inves-
tigados para serem varidveis regressoras nos modelos de regressao dindmica e redes neurais porque a
correlagdo do PIB e Imposto sobre produtos industrializados com relagdo ao consumo de energia elétrica
industrial apresentou-se significativa.

Primeiramente, os modelos univariados classicos de séries temporais (Box-Jenkins, suavizagao
exponencial e de regressdo dindmica), de redes neurais (NNAR e MLP) e o VAR foram ajustados aos
dados e, em seguida, a obtengdo das previsoes.

O periodo analisado foi impactado pela pandemia de COVID-19 e a crise sul-americana (BAN-
DEIRA, 2002), o que acarretou em variagdes abruptas do consumo de energia elétrica industrial no Brasil
e no PIB industrial brasileiro.

4.2 Metodologia

A primeira etapa deste trabalho consiste em fazer uma andlise descritiva de cada série temporal
separadamente para compreender seu comportamento e suas caracteristicas de nivel, tendéncia, ciclo,
sazonalidade e ruido. Estas informagdes sdo importantes para identificar o tipo de modelo a ser ajustado.

Para testar o poder de ajuste e as generalizacdes das previsdes, os dados foram divididos em dois
conjuntos: o conjunto de treino, com intuito de ajustar e validar os modelos e o conjunto de teste para
avaliar a capacidade preditiva. Os conjuntos com as séries temporais do consumo de energia elétrica
industrial, imposto sobre produtos industrializados e o PIB foram divididos em duas partes: as primeiras
96, 100, 104 e 108 observacdes trimestrais de cada série foram utilizadas como conjunto de treinamento,
correspondendo aos anos de 1996 até 2019, 1996 até 2020, 1996 até 2021 e 1996 até 2022, respectiva-
mente, para estimar os parametros e as Ultimas 4 observacdes como o conjunto de teste, ou seja, para
obter como previsdo 2020, 2021, 2022 e 2023 (tais conjuntos encontram-se na Tabela 4.1). Estes cendrios
servem para testar a capacidade preditiva e de ajuste considerando intervalos de tempo diferentes, pois
assim a particularidade de cada intervalo tende a ndo favorecer determinado modelo que se comporta
melhor em algumas janelas especificas no tempo.



Tabela 4.1 — Conjuntos de treinamento e teste.

Conjuntos  Treinamento  Teste
Cendrio 1 1996 até 2019 2020
Cendrio 2 1996 até 2020 2021
Cendrio 3 1996 até 2021 2022
Cendrio4 1996 até 2022 2023

Dessa forma, foram ajustados primeiramente os modelos de Box-Jenkins (BOX et al.,
2008), o modelo de Holt-Winters (GRANGER; NEWBOLD, 1977) e os modelos de regressao
dindmica (PANKRATZ, 1991) para realizar o ajuste e a previsao da série temporal do consumo
de energia elétrica industrial brasileira.

Em seguida, foi ajustado o modelo VAR (SIMS, 1980) e finalmente, serd ajustado mo-
delos ndo-paramétricos de redes neurais NNAR (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013) e
MLP (HAYKIN, 2009).

Depois de ajustado todos os modelos clédssicos de séries temporais univariados, mul-
tivariado e de redes neurais, o método de combinacdo da previsdo foi feita através da média
aritmética das previsdes dos modelos considerados neste estudo. Foram testadas 23 combi-
nacdes diferentes com a média aritmética das 6 previsdes, 5 previsdes e 4 previsdes, ou seja,
Cs,6 + Cp5 + Cg4 € uma média aritmética com duas previsdes dos modelos de Holt-Winters e
NNAR. Escolheu-se as trés melhores combinagdes através das métricas do MAPE e do RMSE.
Todas as etapas feitas nesta pesquisa encontram-se na Figura 4.1.

Ajuste e previsdo
dos modelos de
redes neurais

P

Organizacao dos
dados ] s
Ajuste e previsdo
dos modelos
l / univariados
Andlise Ajuste, causalidade Combinagdo das
L iavai revisdes para
dados previsdo do modelo cada cenario aos
multivariado modelos ajustados

Comparagédo da
precisdo preditiva
dos modelos para

cada cendrio.

Figura 4.1 — Fluxograma com os passos da metodologia.




Para selecionar o modelo mais adequado foram utilizadas as métricas de acuracidade do
erro médio absoluto percentual (MAPE) e a da raiz do erro quadratico médio (RMSE).

Os procedimentos descritos foram realizados no software (R Core Team, 2024). Nas
andlises inferenciais, serdo considerados os niveis de significancia de 0,01 e 0,05 e as estimagdes
por intervalo serdo realizadas com nivel de confianca de 0,95.

Os pacotes utilizados foram readxl (WICKHAM; BRYAN, 2022), car (FOX; WEIS-
BERG, 2019), xtable (DAHL et al., 2019), gridExtra (AUGUIE, 2017), tsutils (KOURENT-
ZES, 2022b), reshape2 (WICKHAM, 2007), tidyverse (WICKHAM et al., 2019), scales (WICKHAM;
SEIDEL, 2022), lubridate (GROLEMUND; WICKHAM, 2011), forecast ( HYNDMAN; KHAN-
DAKAR, 2008), hts (HYNDMAN et al., 2021), tseries (TRAPLETTI; HORNIK, 2022), trend
(POHLERT, 2020), nnfor (KOURENTZES, 2022a), zoo (ZEILEIS; GROTHENDIECK, 2005),
fpp2 (HYNDMAN, 2020), MLmetrics (YAN, 2016), moments (KOMSTA; NOVOMESTKY,
2022), urca (PFAFF, 2008a), vars (PFAFF, 2008b), MTS (TSAY et al., 2022), patchwork (PE-
DERSEN, 2024) e seasonal (SAX; EDDELBUETTEL, 2018).
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Resultados e Discussoes

Primeiramente, serdo apresentados os resultados da andlise exploratdria das séries do
consumo de energia elétrica industrial brasileira, do imposto sobre produtos industrializados e
do PIB industrial.

Os ajustes dos modelos, discutidos no Capitulo 3, aos dados, assim como as previsoes e
os critérios de comparacao dos modelos serdo discutidos posteriormente.

5.1 Analise Exploratoria de dados

5.1.1 Consumo de energia elétrica do setor industrial no Brasil

A Figura 5.1 apresenta a série temporal do consumo energético industrial brasileiro, em
que hd um crescimento significativo no consumo entre os anos de 1996 até o tltimo trimestre
de 2023, tendo crescimentos mais expressivos nos anos de 2003, 2004 e 2020. Observam-se
também trés vales nos anos de 2002 devido a crise econdmica sul-americana, de 2008 por causa
da crise econdmica americana e por fim no ano de 2020 a COVID-19. Nota-se uma sazonalidade
presente nesta série temporal, pois possui padrdes ou flutuagdes que se repetem em intervalos
especificos de tempo ao longo de toda a série temporal.

A fim de entender melhor o comportamento da série temporal, aplicou-se a decomposi-
¢do STL (Seasonal and Trend Decomposition using Loess). Essa decomposi¢ao divide os dados
da série temporal nas componentes de tendéncia, sazonalidade e residuo. A Figura 5.2 mostra
esta decomposi¢do da série temporal do consumo energético insutrial no Brasil. Foi observado
um crescimento significativo no periodo de 1996 até 2008 no consumo de energia elétrica da
inddstria no Brasil. Além disso, foi identificado na componente de ruido altos valores para os
anos de 2002, 2008 e 2020, cujas observacdes atipicas foram influenciadas pela crise econdomica
sul-americana, americana e a pandemia da COVID-19, respectivamente. O periodo do ano de
2020 em que houve a influéncia da COVID-19 s6 ndo foi captada através da componente de
sazonalidade, mas nela observa-se uma sazonalidade anual.



Série temporal do consumo de energia elétrica industrial no Brasil
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Figura 5.1 — Série temporal do consumo de energia elétrica industrial trimestral.
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Figura 5.2 — Decomposic¢do da série temporal do consumo de eletricidade industrial do Brasil.
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Com o objetivo de identificar melhor a sazonalidade presente na série temporal, pode-se
observar nas Figuras 5.3 e 5.4 que no primeiro trimestre o consumo foi mais baixo, aumentando
gradativamente até o terceiro e reduzindo novamente um pouco no quarto trimestre. No ano
de 2001 os dois ultimos trimestres o consumo foi menor e no ano de 2020 também houve uma
queda abrupta no segundo trimestre. Observa-se na Figura 5.4 que ndo possui outliers.

Comportamento Sazonal — Periodo de 4 meses
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Figura 5.3 — Consumo de eletricidade industrial do Brasil separado por anos e trimestres.
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Figura 5.4 — Boxplot mdltiplo da série temporal do consumo de eletricidade industrial do Brasil
em trimestres.
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Na Tabela 5.1, observa-se as medidas estatisticas para os dados de consumo de energia
elétrica da industria brasileira a nivel Brasil para o periodo de 2014 a 2023. Nota-se que a
média do consumo de eletricidade no ano de 2023 € a maior quando comparado com todos 0s
outros anos. O ano que apresentou o maior coeficiente de variacdo foi o ano de 2020 e o que
apresentou-se menor foi no ano de 2014.

Tabela 5.1 — Tabela de medidas estatisticas anuais do consumo de energia da industria de 2014

a2023.
Ano  Média Variancia ~ Desvio padrao  Minimo Maéaximo Co. Variagdo
2014 44776.25 10308.92 101.53 44663.00 44886.00 0.23
2015 42214.50  565963.67 752.31 41218.00 42930.00 1.78
2016 41063.25 981480.92 990.70 39702.00 42038.00 2.41
2017 41711.75 1053196.25 1026.25 40336.00 42562.00 2.46
2018 42365.75  525674.25 725.03 41465.00 43075.00 1.71
2019 4157450 164310.33 405.35 41008.00 41910.00 0.98
2020 41407.25 10455305.58 3233.47 36943.00 44370.00 7.81
2021 45404.75  426420.92 653.01 44522.00 45978.00 1.44
2022 46126.25 1313936.25 1146.27 44694.00 47486.00 2.49
2023 4671543  976745.22 988.30 45307.18 47483.17 2.12

A fim de visualizar as varia¢des anuais encontradas na Tabela 5.1, foi construida a Figura
5.5 com boxplot multiplos anuais do consumo de energia elétrica industrial brasileiro. Observa-
se nesta figura que houve muita mudanga de nivel na série temporal ao longo do tempo. Nos
anos de 2001, 2009 e 2020 se comportaram de forma similar e uma mudanca de nivel abrupta

no de 2003 para o ano de 2004(crescimento excessivo).

Box Plot de cada Ano — Consumo
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Figura 5.5 — Boxplot multiplo da série temporal do consumo de eletricidade industrial do Brasil
anual.
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5.1.2 PIB industrial no Brasil

A Figura 5.6 apresenta a série temporal do PIB industrial brasileiro, na qual também
ha um crescimento significativo no intervalo de tempo dos anos de 1996 até 2023, sendo um
crescimento mais expressivo a partir do ano de 2020. Além disto, hd um vale no ano de 2008
e uma tendéncia acentuada que comeca no ultimo trimestre de 2020 e se estende até o terceiro
trimestre de 2021. O periodo do ano de 2020 em que houve a influéncia da COVID-19 s6 ndo
foi captada através da componente de sazonalidade.

Série temporal do PIB industrial no Brasil

I
®
&
&

PIB em R$

1995 2000 2005 2010 2015 2020 202¢

Tempo(Trimestre)
Figura 5.6 — Série temporal do PIB industrial Brasileiro trimestral.
Decompondo a série temporal do PIB nas componentes de tendéncia, sazonalidade e
residuo, confirma-se a existéncia de tendéncia e a sazonalidade para o periodo de 4 meses,

Figura 5.7. Novamente no ano de 2020 na componente do ruido tem comportamento atipico e
isto se deve pelo crescimento acentuado logo ap6s o término da pandemia da COVID-19.
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Figura 5.7 — Decomposi¢do da série temporal do consumo de eletricidade industrial do Brasil.

Verificando a sazonalidade existente nesta série temporal do PIB industrial brasileiro,
nota-se pelas Figuras 5.8 e 5.9 que assim como no consumo energético industrial brasileiro, nos
3 primeiros trimestres tiveram um aumento no PIB. Os dois primeiros trimestres de 2022 e 2023
apresentaram-se como outliers superiores. Além disto, o quatro trimestre de 2023 também.

Comportamento Sazonal — Periodo de 4 meses
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Figura 5.8 — PIB industrial do Brasil separado por anos e trimestres.
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Figura 5.9 — Boxplot miiltiplo da série temporal do PIB industrial do Brasil em trimestres.

2021 foi o que ocorreu o maior coeficiente de variagao.

A Tabela 5.2 possui as medidas estatisticas para os dados do PIB da industria brasileira
para o periodo de 2014 a 2023. Nota-se que a média do PIB no ano de 2023 € a maior do que
em todos os ano, o ano de 2015 foi o que obteve o menor coeficiente de variagdo e o ano de

Tabela 5.2 — Tabela de medidas estatisticas anuais do PIB industrial de 2014 a 2023.

Ano Média Variancia Desvio padrao ~ Minimo Maximo  Co. Variagio
2014 295773.50 216287961.66 14706.73 283279.38 315401.56 4.97
2015 290196.75 156088116.42 12493.52 278514.05 307138.13 4.31
2016 287680.00 340080108.11 18441.26 262129.37 302913.85 6.41
2017 299450.00 229831439.63 15160.19 281510.80 312509.71 5.06
2018 328302.50 498950617.12 22337.20 300092.82 348407.45 6.80
2019 346451.00 908559914.95 30142.33 306190.09 376959.79 8.70
2020 371084.25 1314182438.34 36251.65 336571.78 405248.23 9.77
2021 498449.75 2944715022.42 54265.23 426821.93 555769.35 10.89
2022 575031.87 3020417362.68 54958.32 494170.35 617097.60 9.56
2023 604229.01 1148050918.86 33882.90 559077.29 637046.60 5.61

Da mesma maneira que foi feito para o consumo, com o objetivo de visualizar as varia-
cdes anuais encontradas na Tabela 5.2, foi construido um grafico com boxplot multiplos anuais
do PIB industrial brasileiro, apresentado na Figura 5.15. Observa-se nesta figura uma tendéncia
de crescimento para todos os anos da série temporal do PIB e uma tendéncia mais expressiva
entre os anos de 2021, 2022 e para o ano de 2023.
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Figura 5.10 — Boxplot multiplo da série temporal do consumo do PIB industrial do Brasil anual.

5.1.3 Imposto Sobre Produtos Industrializados no Brasil

Observa-se na Figura 5.11 que a série temporal do imposto sobre produtos industrializa-
dos no Brasil € bastante volétil, pois teve muitas mudancas de nivel. Nota-se também que esta
série possui tendéncia, sazonalidade e dois vales significativos nos anos de 2008 e 2020 como
no consumo de energia industrial. Para confirmar as andlises feitas graficamente, foi utilizada a
decomposicao da série temporal para observar cada uma de suas componentes.

Na Figura 5.12, note que na decomposi¢do da série temporal do imposto sobre produtos
industrializados a componente de tendéncia comeca a ficar mais acentuada no meado de 2020,
na componente de ruido observa-se que no ano de 2008 hd um comportamento atipico e torna-
se mais evidente a partir do ano de 2020. Além disto, evidemente observa-se a componente de
sazonalidade. O comportamento atipico a partir do ano de 2020 pode ter sido gerada devido a
pandemia da COVID-19.
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Série temporal do Imposto Sobre Produtos Industrializados no Brasil
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Figura 5.11 — Série temporal do imposto sobre produtos industrializados no Brasil trimestral.
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Figura 5.12 — Decomposicdo da série temporal do imposto sobre produtos industrializados no
Brasil.

Observando o comportamento sazonal da série temporal na Figura 5.13 observa-se que
houveram dois crescimentos significativos do segundo para o quarto trimestre para os anos de
2020 e2021. Na 5.14, nota-se que o comportamento tem uma pequena tendéncia de crescimento
para os quatro trimestres.
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Figura 5.13 — Imposto sobre produtos industrializados do Brasil separado por anos e trimestres.
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Figura 5.14 — Boxplot multiplo da série temporal do imposto sobre produtos industrializados
no Brasil em trimestres.

Na Tabela 5.3, pode-se observar as medidas estatisticas para os dados anuais do imposto
sobre produtos industrializados dos dltimos dez anos. Nessa tabela foi observado que a média
do imposto sobre produtos industrializados foi maior no ano de 2021. No ano de 2015 foi o que
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obteve o menor coeficiente de variacdo e no ano de 2020 foi onde ocorreu a maior variacdo. A
Figura 5.15 corrobora com os resultados apresentados na Tabela 5.3 para os dltimos dez anos.

Tabela 5.3 — Tabela de medidas estatisticas anuais do IPI de 2014 a 2023.

Ano  Média Varidncia ~ Desvio padrdo Minimo Maximo Co. Variacio
2014 12677.86  843172.17 918.24 12162.11 14050.69 7.24
2015 12316.61  125952.77 354.90 11906.86 12771.42 2.88
2016 11237.83  591234.86 768.92 10549.40 12328.35 6.84
2017 12118.59 1423839.11 1193.25 10821.83 13681.01 9.85
2018 13651.47  804133.39 896.73 12810.57 14662.68 6.57
2019 14195.59  231296.99 480.93 13887.63 14912.89 3.39
2020 14572.30 14176148.85 3765.12 10451.29 19457.69 25.84
2021 18735.09 2817979.00 1678.68 17163.53 21093.51 8.96
2022 16232.33  1938128.07 1392.17 14584.26  17955.37 8.58
2023 15425.54 1105996.31 1051.66 14728.74 16975.48 6.82
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Figura 5.15 — Boxplot multiplo da série temporal do IPI industrial do Brasil anual.
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5.2 Verificacao da Estacionariedade

A estacionaridade em séries temporais refere-se a uma propriedade estatistica impor-
tante na andlise desses dados. Uma série temporal € considerada estaciondria quando suas pro-
priedades estatisticas, como média, variancia e correlagdo, sdo constantes ao longo do tempo.
Além disto, a estacionaridade é uma das suposi¢des existente para poder aplicar diversos mode-
los de séries temporais e por este motivo iremos transformar as séries temporais estudadas para
controlar a sua variabilidade e tornd-las estaciondrias.

Existem vérias maneiras de verificar a estacionaridade de uma série temporal, neste
trabalho foram utilizados os testes de Dickey e Fuller (1981) e Kwiatkowski et al. (1992). Na
tabela 5.4 abaixo vemos os valores-p dos testes ADF e KPSS para cada série temporal com seus
respectivos conjuntos de treino.

Tabela 5.4 — Comparagdo entre os Valores-p dos testes de estacionaridade (Dickey-Fuller e
Kwiatkowski) para cada série temporal.

Valor-p Valor-p
adf.test kpss.test
1996-2019 Consumo Ind. 0,703 <0,01

Periodo Série Temporal

(Treinol) PIB 0,348 <0,01
IPI <0,01 <0,01
1996-2020 Consumo Ind. 0,667 <0,01
(Treino2) PIB 0,445 <0,01
IPI 0,020 <0,01
1996-2021 Consumo Ind. 0,578 <0,01
(Treino3) PIB 0,894 <0,01
IPI 0,049 <0,01
1996-2022 Consumo Ind. 0,572 <0,01
(Treino4) PIB 0,989 <0,01
IPI <0,01 <0,01

Logo, como o valor-p do teste ADF nas séries temporais do consumo industrial e do
PIB deram nao significativos (utilizando 5% de nivel de significancia), ndo rejeitamos a hi-
potese nula de nao estacionaridade e na série temporal do IPI apresentou estacionaridade nos
quatro conjuntos de treino, mas como visto anteriormente no na Figura 5.11 nota-se que a série
temporal do IPI possui tendéncia, ou seja, ndo estacionaridade. No teste kpss.test apresentou
ndo estacionaridade em todos os conjuntos de treino e em todas as séries temporais (todos os
valores-p foram menores que 0,01). Para contornar este problema encontrado no adf.test, foi
realizada a transformacao logaritmica nos dados para controlar a variabilidade e a sua escala.
Aplicando novamente o teste ADF e o de KPSS, observe os valores-p para ambos os testes apOs
a transformacdo na tabela 5.5 abaixo:
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Tabela 5.5 — Comparacgdo entre os Valores-p dos testes de estacionaridade (Dickey-Fuller e
Kwiatkowski) para cada série temporal e seus respectivos conjuntos de treino transformados
pela funcdo logaritmica.

Valor-p Valor-p
adf.test kpss.test
1996-2019 Consumo Ind. 0,716 <0,01

Periodo Série Temporal

(Treinol) PIB 0,953 <0,01
IPI 0,076 <0,01
1996-2020 Consumo Ind. 0,679 <0,01
(Treino2) PIB 0,937 <0,01
IPI 0,071 <0,01
1996-2021 Consumo Ind. 0,593 <0,01
(Treino3) PIB 0,603 <0,01
IPI 0,052 <0,01
1996-2022 Consumo Ind. 0,587 <0,01
(Treino4) PIB 0,615 <0,01
IPI 0,041 <0,01

Observa-se na Tabela 5.5 que nenhuma das séries temporais apresentou valor-p signifi-
cativo para o nivel de significancia de 1%, mas para 5% de significancia rejeitaria-se a hipdtese
nula de ndo estacionaridade. Por este motivo, serd adotado 1% de significancia para resolver o
problema encontrado na série temporal do IPI quanto a estacionaridade. L.ogo, iremos realizar
a primeira diferenca simples afim de torna-las estaciondrias.

Portanto, aplicando a primeira diferenca nos dados apds a transformacgdo logaritmica
teremos os seguintes valores para os testes ADF e KPSS na Tabela 5.6 para o conjunto de
treino4.

Tabela 5.6 — Comparacgdo entre os Valores-p dos testes de estacionaridade (Dickey-Fuller e
Kwiatkowski) para cada série temporal e conjunto de treino4 transformados com a fungéo lo-
garitmica e uma diferenca simples.

Valor-p  Valor-p
adf.test kpss.test
1996-2022 Consumo Ind.  <0,01 0,1
(Treino4) PIB 0,014 0,1
IPI <0,01 0,1

Periodo Série Temporal

Observa-se na Tabela 5.6 que todas as séries temporais tornaram-se estaciondrias apenas
na primeira diferenca e com a transformacao logaritmica.
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5.3 Ajuste e previsao através do modelo de Holt-Winters

Nesta se¢do, O modelo Holt-Winters serd ajustado aos conjuntos de treinamento consi-
derados neste trabalho.

O modelo de Holt-Winters ajustado foi com o erro aditivo, tendéncia aditiva e sazonali-
dade aditiva, ou seja, ETS(A, A, A). Na Tabela 5.7 encontram-se as estimativas dos parametros
para o modelo de Holt-Winters.

Tabela 5.7 — Resultado do ajuste do Modelo de Holt-Winters a série temporal do consumo
trimestral de energia elétrica industrial no Brasil para o periodo de 1996 a 2022.

Pardmetro a p Y ¢
Estimativa 0,986 1x107% 0,001 0

l() b() S1 $2 $3 S4
28600,392 245,0098 381,621 596,748 86,891 -1065,259

AICc=2078,698 BIC=2101,001

Na Tabela 5.8 encontra-se os valores para as métricas de ajuste do erro médio absoluto
percentual (MAPE) e da a raiz quadratica média dos erros (RMSE) do modelo de Holt-Winters
para conjunto de treino e teste. Pode-se observar que o valor do MAPE apresentou-se desejavel,
pois 0 modelo apresentou uma média de 2,02% de erro para o ajuste € média de 2,21% para
a previsdo. Portanto, conclui-se que o modelo estd ajustando-se bem aos dados e possui bom
poder preditivo.

Tabela 5.8 — Desempenho do ajuste e de previsdo do modelo Holt-Winters para os dados de

consumo de eletricidade industrial do Brasil.
Modelo Métricas 2019 2020 2021 2022 2023 Média

HW(Ajuste)  MAPE 1,82 2,11 2,09 2,07 - 2,02

HW(Ajuste) RMSE 1114,48 1363,02 1343,81 1327,03 - 1287,08
HW (Previsio) MAPE - 5,35 1,66 0,89 0,95 2,21
HW (Previsio) RMSE - 2751,59 858,94 562,95 450,31 1155,95

Na Figura 5.16 (a) tem-se o grafico da série temporal com os dados observados € com o
modelo de Holt-Winters ajustado e nela nota-se que o modelo de Holt-Winters tem um compor-
tamento de atraso com relacdo a série observada uma vez que o modelo utiliza de uma média
ponderada de valores defasados na constru¢do do seu modelo. Além disto, este modelo con-
seguiu acompanhar a volatividade presente na série temporal e também os vales existentes nos
anos de 2002, 2009 e 2020.

Observa-se na Figura 5.16 (b) que as previsdes do modelo Holt-Winters teve comporta-
mento similar aos dados observados e com uma boa acuricia.
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Figura 5.16 — Gréfico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo Holt-Winters ajustado. Gréfico (b): Previsdo do modelo Holt-Winters com os dados
observados.

5.4 Ajuste e previsao através do modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis

Sazonal

Nesta se¢do, o modelo SARIMA serd ajustado aos conjuntos de treinamento considera-
dos neste trabalho. Em particular, serd mostrado as etapas de obtencdo dos modelos de Box-
Jenkins para o conjunto de treinamento.

Na Figura 5.17 tem-se os graficos da série temporal no painel superior e no painel infe-
rior as funcdes de autocorrelagcdo e autocorrelacdo parcial. Observa-se na fungao FAC no painel
inferior esquerdo que o o decaimento amortecido significa a ndo estacionaridade. Por este mo-
tivo, foi aplicado o teste de Dickey e Fuller (1981) que resultou em um valor-p igual a 0,572,
confirmando que a série temporal do consumo energético brasileiro € ndo estaciondria.
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Figura 5.17 — Painel superior: Série temporal do consumo energético industrial brasileiro. Pai-

neis inferiores: Graficos da FAC e FACP da série temporal do consumo energético industrial
brasileiro.

Identificado a nao estacionariedade, foi aplicada a transformacao logaritmica para con-
trolar a variancia e uma diferencga simples para tentar tornar a série temporal do consumo estaci-
ondria, assim transformando-a para a taxa do consumo energético industrial. Apds as transfor-
macoes, pelo teste de Dickey-Fuller, o valor-p passou a ser de aproximadamente 0,01, ou seja,
com as transformagdes logaritmica e uma diferencga simples a série temporal do consumo ener-
gético industrial brasileiro tornou-se estaciondria, que pode ser observado a Figura 5.18. Porém,
mesmo a série temporal estando estaciondria a interpretagdo das ordens do modelo ARIMA ndo
esta clara, pois ainda apresentam muitos /ags significativos nos multilpos de 4 no painel infe-
rior esquerdo na fun¢do de autocorrelagdo e isto indica que hd sazonalidade na série temporal.
Portanto, por este motivo, serd feita a transformacao da diferenca sazonal.
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Figura 5.18 — Painel superior: Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com a transformagio
logaritmica e uma diferenca simples. Paineis inferiores: Graficos da FAC e FACP da série temporal do consumo
energético industrial brasileiro.

Na Figura 5.19 pode-se observar que o comportamento da FAC (painel inferior es-
querdo) ficou muito mais controlado e depois de testarmos algumas ordens do modelo ARIMA,
foi escolhido aquele que apresentou o menor valor de critério de informacao.

2000 2005 2010 2015 2020

Figura 5.19 — Painel superior: Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com a transformagio
logaritmica, uma diferenca simples e uma diferenca sazonal. Paineis inferiores: Graficos da FAC e FACP da série
temporal do consumo energético industrial brasileiro.
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Foi verificado pelos critérios de informag¢do varios modelos com uma ordem superior e
uma ordem inferior para média mével e autorregressiva sazonais antes de decidir a ordem do
modelo. Também foi comparado com o modelo ARIMA(0, 1,0) x (2,0,0)4 que foi sugerido pelo
software R da funcdo auto.arima.

O modelo escolhido foi 0 modelo ARIMA(0,1,0) x (0,1,1)4, pois apresenta um lag signi-
ficativo multiplo de 4 na FAC que corresponde a uma ordem de média mével sazonal e dois lags
significativos também multiplos de 4 na FACP (painel inferior direito) o que indica duas ordens
autorregressivas sazonais € como foi realizada duas transformagdes, uma diferenca simples e
sazonal, temos d=1¢e D =1.

Na Tabela 5.9 encontram-se os valores para os critérios de informac¢@o para o modelo
escolhido e o que foi sugerido pelo software R. Pode-se observar que o modelo escolhido apre-
sentou mais parcimonialidade de ajuste em todos os critérios de informacgdo adotados.

Tabela 5.9 — Tabela com os critérios de informagao para a escolha do melhor modelo SARIMA
para o ajuste dos dados entre os anos de 1996 até 2022.
Critérios AIC AlCc BIC
ARIMA(0,1,0) x (0,1,1)4 1792,82 1792,94 1798,09
AUTO.ARIMA(0,1,0) x (2,0,0)4, 1869,69 1869,93 1877,71

Aplicando o teste de Ljung-Box para verificar se os residuos do modelo escolhido sdo
autocorrelacionados, apresentou valor-p igual a 0,810 indicando que ha fortes evidéncias de
que o modelo € adequado, pois ndo apresenta autocorrelacao residual no modelo. Para verificar
a autocorrelacao dos residuos, foi aplicada a fungdo checkresiduals do software R e pode-se
observar na Figura 5.20 que todos os lags deram ndo significativos e os residuos do modelo
seguem uma distribuicdo normal. Dessa forma, o modelo se adequa aos pressupostos pré-
estabelecidos.

Tabela 5.10 — Resultado do ajuste do Modelo ARIMA(0,1,0) x (0,1,1)4 ao consumo trimestral
de energia elétrica industrial do Brasil para o periodo de 1996 a 2022.
Parametros Estimativa Erro Padrao
b1 -0,8696 0,0749
Log Verossimilhanga:-894,41 ; AICc = 1792,94
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Figura 5.20 — Painel superior: Série temporal do consumo energético industrial brasileiro estaci-
ondria. Paineis inferiores: Grafico da autocorrela¢ido e da normalidade dos residuos do modelo
ARIMA(0,1,0) x (0,1,1)4.

Para verificar se o modelo SARIMA ajustou-se bem aos dados observados e obteve bom
poder preditivo, foram utilizadas as métricas do MAPE e do RMSE que encontram-se na Tabela
5.11 abaixo.

Tabela 5.11 — Desempenho do ajuste e de previsdo do modelo SARIMA para os dados de
consumo de eletricidade industrial do Brasil.

Modelo Métricas 2019 2020 2021 2022 2023 Média
SARIMA(Ajuste) MAPE 1,84 2,25 2,17 2,11 - 2,09
SARIMA(Ajuste) RMSE 1128,87 1397,62 137693 1357,73 - 1315,29

SARIMA(Previsio) MAPE - 5,47 3,47 1,50 1,83 3,07
SARIMA(Previsio) RMSE - 2731,04 1654,08 801,09 909,23 1523,86

Na Figura 5.21 (a) tem-se o ajuste do modelo ARIMA(0,1,0) x (0,1,1)4 com os dados
observados e nota-se que possui um comportamento de atraso com relacdo a série observada,
que consegue acompanhar a volatividade existente no conjunto de dados e também ajustou
com bastante precisdo os vales existentes nos anos de 2002, 2008 e 2020. Na Figura 5.21 (b)
observa-se as previsdes do modelo SARIMA e nela vemos que o primeiro € o terceiro trimestre
foram os mais préximos dos dados observados.
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Figura 5.21 — Gréfico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo SARIMA ajustado. Grafico (b): Previsdes do modelo SARIMA com os dados observa-
dos.

5.5 Ajuste e previsao através do modelo de Regressao Dinimica

Para encontrar o melhor modelo de regressdao de dindmica foi verificado pelos critérios
de informagao quais seriam as melhores varidveis regressoras no modelo (somente o PIB, ape-
nas o IPI ou simultaneamente PIB e IPI) para explicar o comportamento do consumo de energia
elétrica industrial. Investigando, observou-se que utilizando o PIB e o IPI transformados pela
func¢do logaritmica como varidveis regressoras ¢ mais eficiente para a capacidade preditiva e de
ajuste aos dados.

Foi verificado o modelo ARIMA através das interpretacdes dos graficos da FAC e FACP
comparando com o modelo sugerido pela funcao auto.arima do software R. O modelo escolhido
foi 0o modelo de regressao com ARIMA(0, 1,2) nos erros sugerido pela fun¢do auto.arima, pois
pelo teste de Ljung-Box o modelo ARIMA interpretado apresentou correlacdo residual. Na
Tabela 5.12 encontram-se as estimativas dos parametros para o modelo de regressao dinamica
ajustado.

Tabela 5.12 — Resultado do ajuste do Modelo de regressdo com ARIMA(0, 1,2) nos erros ao
consumo trimestral de energia elétrica industrial do Brasil.

Parametro Estimativa Erro Padrao
B1 11971,621 1508,149
B2 6539,591 991,746
b -0,2898 0,100
b2 -0,156 0,098
€ -216,922 60,533

Log Verossimilhanga:-884,37 ; AICc = 1781,57

Depois de ajustado o modelo de regressdo dindmica, foi verificada a adequabilidade
56



do mesmo. Aplicando-se o teste de Ljung-Box para correlagdo entre os residuos o valor-p
apresentou-se igual a 0,975 e na Figura 5.22 abaixo pode-se observar que todos os lags deram
nao significativos indicando que nao ha correlacdo entre os residuos do modelo.

Residuals from Regression with ARIMA(0,1,2) errors
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Figura 5.22 — Painel superior: Série temporal do consumo energético industrial brasileiro estaci-
ondria. Paineis inferiores: Gréafico da autocorrelagao e da normalidade dos residuos do modelo
de regress@ao com ARIMA(0, 1,2).

Para verificar se o modelo teve boa capacidade preditiva e ajustou-se bem aos dados
observados, foi utilizada a métrica do MAPE e do RMSE que encontra-se na Tabela 5.13 abaixo.
Observa-se nesta tabela que o houve uma boa capacidade de ajuste e preditiva, pois 0 MAPE
médio para o ajuste foi de 1,80% e para a previsao 2,49%. Além disto, note que até para o ano
de 2020, ano em que houve a influéncia da COVID-19, o modelo de regressdao dinamica obteve
uma boa acuricia.

Tabela 5.13 — Desempenho do ajuste e de previsdo do modelo de Regressao Dinamica para os
dados de consumo de eletricidade industrial do Brasil.

Modelo Métricas 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Reg. Din.(Ajuste) MAPE 1,76 1,86 1,83 1,77 - 1,80
Reg. Din.(Ajuste) RMSE 926,67 959,42 950,46 935,27 - 942,96
Reg. Din.(Previsao) MAPE - 2,65 1,58 2,85 2,86 2,49
Reg. Din.(Previsio) RMSE - 1209,44 910,31 1444,32 1385,52 1237,40

Na Figura 5.23 (a) tem-se a série temporal dos dados observados e o ajuste do modelo
de regressdo com o ARIMA(0, 1,2) nos erros e nota-se um comportamento de atraso no vale
existente no ano de 2002 com relagd@o a série observada. Observa-se que este modelo consegue
acompanhar satisfatoriamente a volatividade existente no consumo industrial de energia elé-
trica brasileira. Na Figura 5.23 (b) observa-se as previsdes para o ano de 2023 do modelo de
regressdo dindmica e nota-se que o primeiro e o ultimo trimestres foram os que apresentaram
os menores erros preditivos.
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Figura 5.23 — Grafico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo de regressdo dinamica ajustado. Gréfico (b): Previsdes do modelo de regressdao dina-
mica com os dados observados.

5.6 Ajuste e previsao através do modelo Vetorial Autorregressivo

Uma limitacao dos modelos que consideramos até agora € que eles impdem uma relacao
unidirecional, ou seja, a varidvel de previsao ¢é influenciada pelas varidveis preditoras, mas nao
vice-versa. Contudo, hd muitos casos em que o inverso também deveria ser permitido — onde
todas as varidveis se afetam umas as outras.

Foram investigadas varias ordens do modelo VAR(p) com as variaveis (PIB, IPI e com
as duas varidveis anteriores juntas) e o unico modelo VAR que atendeu aos pressupostos pré-
estabelecidos foi 0 modelo VAR(S) utilizando as varidveis do consumo energético industrial e
do imposto sobre produtos industrializados.

5.6.1 Adequabilidade do Modelo Vetor Autorregressivo

Primeiro pressuposto verificado foi se os residuos do modelo VAR(S) se comportam
como um ruido branco. O teste aplicado foi o de Portmanteau com os dois tipos (Assintotico
e Ajustado) e os valores-p encontrados foram, respectivamente, 0,568 e 0,415. Portanto, ndo
rejeitando a hipétese nula de que os residuos do modelo VAR(S) se comportam como um ruido
branco.

Segundo pressuposto investigado foi o de estabilidade do modelo. O modelo VAR ¢
estavel se as raizes do polindmio caracteristico estdo dentro do circulo unitdrio, ou no caso do
modelo multivariado, que os autovalores associados as matrizes de coeficiente estdo dentro do
circulo unitario. Isso garante que o modelo converge a um estado estacionario. Os valores das
raizes encontram-se na Tabela 5.14 abaixo.

Tabela 5.14 — Tabela com os autovalores para as matrizes associadas ao modelo VAR(S).
Autovalores 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
VAR(S) 0,97 094 094 09 082 0,79 0,79 0,76 0,74 0,68
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Por fim, analisando a heterocedasticidade condicional autorregressiva (ARCH) nos resi-
duos, foi encontrado o valor-p igual a 0,02. Logo, a 1% de significancia ndo ha heterocedastici-
dade condicional e o modelo VAR(S) utilizando como varidveis o consumo de energia elétrica
industrial e o IPI é adequado.

5.6.2 Analise da Funcao Impulso Resposta

Na Tabela 5.15 temos a matriz de covariancias, sendo os elementos da diagonal principal
a variancia de cada varidvel e no restante dos elementos a covariincia entre as varidveis. Como
os elementos diferentes da diagonal principal sdo diferentes de zero, indica que hé correlagdo
contemporanea.

Tabela 5.15 — Matriz de covariincia entre as variaveis do consumo e IPI.

Variaveis Consumo Industrial IPI Industrial
Consumo Industrial 2230945 914446
IPI Industrial 914446 1001823

Para confirmar tal afirmacao anterior, foi caculada a matriz de correlacdo residual exi-
bida na Tabela 5.16 abaixo:

Tabela 5.16 — Matriz de correlagdo residual do modelo VAR(S).

Variaveis Consumo Industrial IPI Industrial
Consumo Industrial 1,00 0,61
IPI Industrial 0,61 1,00

A fim de entender essa inter-relacdo contemporanea entre as varidveis estudadas, foi
feita a decomposi¢aao de Cholesky e o resultado obtido encontra-se na Tabela 5.17. As colunas
indicam a varidvel que estd recebendo um choque (desvio padrdo de uma unidade) e as linhas
indicam o efeito direto desse choque sobre cada varidvel.

Observa-se que um choque no consumo industrial tem um efeito contemporaneo sobre
o IPI, mas ndo o inverso. Além disto, um choque de uma unidade no consumo energético
industrial leva a um aumento no IPI de 612,23 unidades.

Tabela 5.17 — Matriz simétrica encontrada através da decomposic@o de Cholesky.

Variaveis Consumo Industrial IPI Industrial
Consumo Industrial 1493,63 0,00
IPI Industrial 612,23 791,83

Note que o IPI ndo sofre impacto direto sobre o consumo de energia elétrica industrial,
porém ainda ha o efeito autorregressivo uma vez que o IPI é explicado pelas 5 defasagens
encontradas no modelo VAR(5) ajustado. Investigando o efeito desse choque contemporaneo e
para varias defasagens, sdo apresentados os graficos da fung¢do impulso resposta ortogonalizada
para investigar esses choques inesperados no sistema.

Na Figura 5.24 apresenta nas linhas as respostas ao impulso de uma unidade de desvio
padrdao no consumo de energia elétrica industrial. No lag igual a 0, observa-se os valores en-
contrados na matriz simétrica anterior pela decomposi¢ao de Cholesky, ou seja, mostra-se que a
relacdo contémporanea em razao de um choque unitdrio no consumo, o IPI reage positivamente
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de trés em trés lags, sendo ndo significativos nos lags 3, 7, 11 e a partir do 14. Nota-se que
demora para estabilizar-se, pois demora na convergéncia para zero e isto sugere que o sistema
modelado pelo VAR(S) apresenta uma forte interdependéncia entre as varidveis do modelo. Os
choques na varidvel do consumo tém efeitos prolongados sobre a varidvel do IPI. Além disto, a
lenta convergéncia da FIR corrobora que o modelo VAR(S) possui uma estrutura autorregressiva
complexa, com raizes do polindmio caracteristico proximas ao circulo unitdrio.

Orthogonal Impulse Response from consumo_industria
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Figura 5.24 — Gréfico da funcdo impulso resposta com choques na varidvel do consumo de
energia elétrica industrial.

Na Figura 5.25 nota-se que nenhum /ag € significativo de um impulso no IPI no consumo
energético industrial. Porém, do IPI nele mesmo sé € ndo significativo a partir do lag 5.
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Figura 5.25 — Gréfico da fun¢do impulso resposta com choques na varidvel do imposto sobre
produtos industrializados.
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5.6.3 Causalidade de Granger

A causalidade de Granger se baseia em inferir se valores passados de uma varidvel au-
xiliam na previsdo de uma outra.

Dessa maneira, o teste ndo nos informa nada a respeito de causalidade em termos lite-
rais, mas, sim, oferece evidéncias estatisticas de que oscilagdes passadas de uma varidvel estao
correlacionadas com as de uma outra.

O valor-p encontrado foi de 0,97 nos dando evidéncias de que a varidvel do consumo
de energia elétrica industrial ndo Granger causa da varidvel do IPI. Na fun¢do do R, também
retorna o teste de causalidade instantanea entre as varidveis estudadas e o valor-p encontrado
foi de 1,631 x 1077, ou seja, rejeitamos a hipotese nula de ndo causalidade instantanea.

Em seguida, verificando se o IPI Granger causa o consumo de energia elétrica industrial,
foi encontrado valor-p igual a 0,938 e indica que o IPI ndo Granger causa o consumo.

5.6.4 Decomposicao da Proporcao da Variancia do Erro de Previsao

A decomposi¢do retorna o quanto a variacao (percentual) do erro de previsao € atribuida
a cada varidvel para uma sequéncia de valores no tempo. Ou seja, a variancia total dos erros de
previsdo € decomposta, no nosso caso, em duas componentes, uma relacionada ao consumo de
energia elétrica industrial e a outra ao IPI. Na pratica, essa andlise nos ajuda a verificar quais
variaveis sao realmente importantes quando o objetivo € realizar previsdes. Quanto maior for
a contribui¢do percentual de uma varidvel para a variacdo total de outra, mais importante ela é
para realizarmos boas previsoes da varidvel da qual realizamos a decomposi¢ao.

5.6.4.1 Decomposicao da Proporcao da Variancia do Erro de Previsao para o Consumo

de Energia Elétrica Industrial

Assim, na decomposi¢do da variancia do modelo VAR(S) ajustado, verifica-se na Figura
5.26 que por volta dos 3% dos desvios da previsao do modelo VAR(S) para explicar o consumo
de energia elétrica industrial em relagdo aos valores observados se devem as oscilagdes do erro
associado ao modelo VAR(5) para explicar o IPI. Os valores desta decomposi¢do encontram-se
na Tabela 5.18.

5.6.4.2 Decomposiciao da Proporc¢io da Varidncia do Erro de Previsao para o IPI

Assim, na decomposi¢ao da variancia do modelo VAR(S) ajustado para o IPI, verifica-se
na Figura 5.27 que por volta dos 45% dos desvios da previsao do modelo VAR(S) para explicar
o IPI em relacdo aos valores observados se devem as oscilagdes do erro associado ao modelo
VAR(5) para explicar o consumo de energia elétrica industrial. Os valores desta decomposi¢ao
encontram-se na Tabela 5.19.
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Figura 5.26 — Decomposicao de Variancia do modelo VAR(S).
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Figura 5.27 — Decomposicao de Variancia do modelo VAR(S).

5.6.5 Investigando o ajuste e previsao do modelo VAR(S)

Para verificar se 0 modelo ajustou-se bem aos dados observados e teve bom poder pre-
ditivo, foi utilizada a métrica do MAPE e do RMSE que encontra-se na Tabela 5.20 abaixo e
nota-se que o ajuste obteve uma média de 2,43% para os quatro cendrios e uma capacidade pre-
ditiva de em média 5,32%. Observa-se que nos dois tltimos cendrios houveram maior acuricia
preditiva quando comparados com os dois primeiros cendrios.

Na Figura 5.28 (a) tem-se a série temporal dos dados observados e o ajuste do modelo
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Tabela 5.18 — Valores da decomposi¢do da propor¢ao da variancia do erro de previsao para o
consumo de energia elétrica industrial para o ano de 2023.
Horizonte Consumo Industrial — IPI

1 1,00 0,00
2 0,98 0,02
3 0,97 0,03
4 0,98 0,02
5 0,98 0,02
6 0,96 0,04
7 0,96 0,04
8 0,96 0,04
9 0,96 0,04
10 0,96 0,04

Tabela 5.19 — Valores da decomposi¢do da propor¢do da variancia do erro de previsdo para o
IPI para o ano de 2023.

Horizonte Consumo Industrial IPI

1 0,37 0,63
2 0,45 0,55
3 0,50 0,50
4 0,49 0,51
5 0,48 0,52
6 0,50 0,50
7 0,53 0,47
8 0,53 0,47
9 0,53 0,47
10 0,55 0,45

Tabela 5.20 — Desempenho do ajuste e de previsao do modelo VAR(S) para os dados de consumo
de eletricidade industrial do Brasil.

Modelo Meétricas 2019 2020 2021 2022 2023  Média
VAR(5)(Ajuste)  MAPE 2,25 2,49 2,53 2,45 - 2,43
VAR(5)(Ajuste) RMSE 1212,03 1384,70 1436,58 1411,63 - 1361,23

VAR(5)(Previsio) MAPE - 6,48 12,78 1,03 0,99 5,32
VAR(S5)(Previsao) RMSE - 2886,13 6288,14 618,18 584,17 2594,16

VAR(S) e nota-se um comportamento de atraso nos vales existentes nos anos de 2002, 2008
e 2020 com relacdo a série observada. Observa-se que este modelo consegue acompanhar a
volatividade existente no consumo industrial de energia elétrica brasileira, com exce¢do para o
ano de 2021. Na Figura 5.28 (b) observa-se as previsoes para o ano de 2023 do modelo VAR(S)
e nota-se que o primeiro trimestre previsto foi quase igual ao observado.
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Figura 5.28 — Gréfico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo VAR(S) ajustado. Grafico (b): Previsdes do modelo VAR(S) com os dados observados.

5.7 Ajuste e previsao através do modelo de Redes Neurais Autorregressiva

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos pela investigacdo da melhor abor-
dagem proposta, ou seja, com apenas a varidvel do PIB industrial como regressora, com apenas
o IPI sendo a varidvel regressora ou com ambas as varidveis para prever o comportamento da
série temporal do consumo de energia elétrica industrial utilizando o modelo NNAR.

O modelo de rede neural ajustado foi utilizando como variavel regressora o PIB indus-
trial com a transformacdo logaritmica e o consumo de energia elétrica industrial com a transfor-
macao da diferenga simples, pois apresentou melhor capacidade preditiva através das métricas
do MAPE e RMSE. O modelo ajustado foi NNAR(1,1,2)4, ou seja, foi usada uma desafasagem
nao sazonal, uma defasagem sazonal e dois nés (neur6nios) na camada oculta.

Na Tabela 5.21, sdo mostrados os resultados das métricas MAPE e RMSE para as
abordagens estudadas via o método preditivo e de ajuste do modelo de redes neurais NNAR.
Observa-se que a média do MAPE para o ajuste foi uma média de 4,72% e para previsdo uma
média de 3,51%, com o maior MAPE para o periodo de 2020. Além disto, nota-se que para o
ano de 2020 o modelo teve 6tima capacidade preditiva.
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Tabela 5.21 — Desempenho de ajuste e previsdo da abordagem com regressdo para os dados de
consumo de eletricidade industrial do Brasil usando o modelo de Redes Neurais Autorregressi-

vas (NNAR).

Modelo Métricas 2019 2020 2021 2022 2023  Média
NNAR(Ajuste)  MAPE 7,34 3,79 4,38 3,26 - 4,72
NNAR(Ajuste) RMSE 3899,70 1931,42 2313,75 1715,73 - 2451,00

NNAR(Previsaio) MAPE - 6,85 4,18 2,82 0,20 3,51
NNAR(Previsio) RMSE - 3403,59 2117,92 1434,51 143,32 1774,84

Na Figura 5.29 (a) observa-se que o modelo NNAR ndo conseguiu ajustar precisamente
a volatividade presente na série temporal, principalmente nos vales existentes de 2002 e 2020.
Na Figura 5.29 (b) nota-se que as previsdes do modelo NNAR para o ano de 2023 foram precisas
quando comparado aos dados observados.

L .

T T T T T T T T 1
1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2023-01 2023-04 2023-07 2023-10
Tempo Tempo

(b)

e Série temporal
Modelo NNAR

45000
Il

I —————

// *

35000 40000
Il Il
Il Il Il Il Il

Consumo de Energia Elétrica Industrial em (Gwh)
30000
L

Consumo de Energia Elétrica Industrial em (Gwh)
40000 42000 44000 46000 48000 50000

Figura 5.29 — Grafico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo NNAR ajustado. Grafico (b): Previsdes do modelo NNAR com os dados observados.

5.8 Ajuste e previsao através do modelo Multilayer Perceptron

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos pela investigacdo da melhor abor-
dagem proposta, ou seja, com apenas a varidvel do PIB industrial como regressora, com apenas
o IPI sendo a varidvel regressora ou com ambas as varidveis para prever o comportamento da
série temporal do consumo de energia elétrica industrial utilizando o modelo MLP. O modelo
escolhido foi utilizando como varidvel regressora o PIB industrial com a transformagao logarit-
mica e o consumo de energia elétrica industrial com a transformacao da diferenca simples, pois
apresentou melhor capacidade preditiva através das métricas do MAPE e RMSE.

A Figura 5.30 mostra a arquitetura da rede neural MLP ajustada com o PIB como varié-
vel regressora (a que apresentou a melhor capacidade preditiva). Os quatro nds de entrada
cinza sdo autorregressoes, enquanto os magenta sdo entradas deterministicas (sazonalidade
neste caso), a varidvel regressora do PIB industrial inserida no modelo MLP encontra-se em
azul claro e tem cinco neurdnios na Gnica camada oculta.
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Figura 5.30 — Arquitetura da rede neural MLP ajustada.

Na Tabela 5.22 apresentam-se os resultados das métricas MAPE e RMSE para as abor-
dagens estudadas aplicando-se o método de ajuste e preditivo de redes neurais MLP. Observa-se
que o modelo MLP com a varidvel regressora do PIB industrial obteve boa capacidade de ajuste,
pois para os trés cendrios foram MAPEs menores que 2% e uma média de 1,14%. Investigando
a capacidade preditiva, o ano de 2020 foi o que apresentou maior erro preditivo com um valor
de 5,41% e totalizando nos quatro cendrios uma média de 3,30%.

Tabela 5.22 — Desempenho de ajuste e previsao das abordagens para os dados de consumo de
eletricidade industrial do Brasil usando o modelo de Redes Neurais Multicamadas Perceptron

(MLP).

Modelo Meétricas 2019 2020 2021 2022 2023  Média
MLP(Ajuste) MAPE 1,05 1,68 0,94 0,97 - 1,14
MLP(Ajuste) RMSE 600,18 1038,15 542,92 601,63 - 668,11

MLP(Previsio) MAPE - 541 2,38 3,08 2,33 3,30
MLP(Previsio) RMSE - 2600,38 117424 1766,15 1354,81 1723,90

Na Figura 5.31 (a) observa-se que o modelo MLP conseguiu ajustar precisamente a
volatividade presente na série temporal, com exce¢do do vale existente no ano de 2020. Na
Figura 5.31 (b) nota-se que as previsdes do modelo MLP foram satisfatérias, porém, com a
previsdo do segundo trimestre mais distante do dado observado quando comparada com as
outras previsoes.
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Figura 5.31 — Grafico (a): Série temporal do consumo energético industrial brasileiro com o
modelo MLP ajustado. Grafico (b): Previsdes do modelo MLP com os dados observados.

5.9 Combinacao dos Modelos de Previsao

O método de combinagdo da previsdo foi realizada através da média aritmética das previ-
soes dos modelos estudados. Foram testadas 23 combinagdes diferentes com a média aritmética
das 6 previsdes, 5 previsdes e 4 previsdes, ou seja, Cg 6+ Cp 5+ Cg4 € uma média aritmética com
duas previsdes dos modelos de Holt-Winters e NNAR (pois foi a melhor combinagdo para o
ultimo cendrio). Todas para o ano de 2023 (mais recente). Escolheu-se as trés melhores combi-
nacgOes através das métricas do MAPE e do RMSE e os resultados para cada cenério de previsao
encontram-se na Tabela 5.23.

A configuracdo 1 é composta pela média das previsdes dos modelos NNAR, Holt-
Winters, SARIMA e VAR(5), a configuragdo 2 é composta pelas médias das previsdes dos
modelos NNAR e Holt-Winters e a configuragdo 3 é a média das previsdes dos modelos NNAR,
Holt-Winters, Regressdo dindmica e VAR(S).

A Tabela 5.23 mostra as previsdes das combinagdes feitas para cada modelo. No pri-
meiro cendrio, a configuracdo 3 apresentou melhor capacidade preditiva. Para os anos de 2021
e 2023 o modelo com a configura¢do2 obteve melhor acuricia preditiva e por fim, o modelo
com a configuracdo 1 mostrou-se melhor no terceiro cendrio. Com relacao a média dos quatro
periodos para cada tipo de configuragdo, a configura¢do?2 foi a que em média apresentou melhor
capacidade preditiva.
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Tabela 5.23 — Comparagdo entre a combinacao das previsdoes dos modelos estudados através
das métricas MAPE e RMSE.

Periodo Configuracao MAPE (%) RMSE

Previsao Previsao
1 5,42 2797,64
2020 2 5,56 299433
3 4,71 2394,92
1 3,43 1817,18
2021 2 1,35 804,35
3 2,27 1353,78
1 1,18 685,14
2022 2 1,30 747,28
3 1,46 822,53
1 0,61 354,67
2023 2 0,52 257,59
3 0,73 411,04
1 2,66 1413,66
Média 2 2,18 1200,89
3 2,29 1245,57

Configuracgoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(S). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressdo dindmica e VAR(S).

5.10 Comparacio entre os modelos

Nesta secdo serdo apresentados e comparados os resultados das métricas obtidos pelos
ajustes dos modelos para prever o comportamento da série temporal do consumo de energia
elétrica industrial para cada cendrio distinto.

5.10.1 Comparacao da capacidade preditiva dos modelos para o ano de 2020

Na Tabela 5.24 observa-se as métricas do MAPE e do RMSE para todos os modelos
ajustados e com as trés melhores combinacdes. Nesta Tabela 5.24 nota-se que o modelo de
regressdo dinamica foi o que obteve o melhor poder preditivo dentre os modelos estudados
tanto para a métrica do MAPE quanto para a métrica do RMSE. Neste primeiro cendrio € onde
ocorreu as piores previsoes de todos os modelos estudados devido influéncia da COVID-19.
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Tabela 5.24 — Comparacao entre as combinacgdes das previsdes e dos modelos ajustados através
das métricas do MAPE e RMSE para o ano de 2020.

MAPE (%) RMSE

Periodo Modelo . .
Previsao Previsao
Configuragdo 1 5,42 2797,64
Configuracdo 2 5,56 2994,33
Configuracdo 3 4,71 2394,92
(Previsao) Holt-Winters 5,35 2751,59
2020 SARIMA 5,47 2731,04
Regressao Dinamica 2,65 1209,44
VAR(5) 6,48 2886,13
NNAR 6,85 3403,59
MLP 5,41 2600,38

Configuracoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(5). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressdo dindmica e VAR(S).

5.10.2 Comparacao da capacidade preditiva dos modelos para o ano de 2021

Na Tabela 5.25 observa-se as métricas do MAPE e do RMSE para cada modelo e Confi-
guracdo. Nota-se que o modelo com a Configuracdo? foi o que obteve o melhor poder preditivo
dentre os modelos estudados tanto para a métrica do MAPE quanto para a métrica do RMSE. O
modelo VAR(S) foi o que obteve a pior capacidade preditiva com MAPE de 12,78% e RMSE
de 6288, 14.

Tabela 5.25 — Comparacao entre as combinagdes das previsdes e dos modelos ajustados através
das métricas do MAPE e RMSE para o ano de 2021.

Periodo Modelo MAPE (%) RMSE

Previsao Previsao
Configuracao 1 3,43 1817,18
Configuracdo 2 1,35 804,35
Configuragdo 3 2,27 1353,78
(Previsao) Holt-Winters 1,66 858,94
2021 SARIMA 3,47 1654,08
Regressao Dindmica 1,58 910,31
VAR(5) 12,78 6288,14
NNAR 4,18 2117,92
MLP 2,38 1174,24

Configuracgoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(S). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressdo dindmica e VAR(S).
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5.10.3 Comparacao da capacidade preditiva dos modelos para o ano de 2022

Na Tabela 5.26 nota-se que o modelo Holt-Winters foi o que obteve o melhor poder
preditivo dentre os modelos estudados tanto para a métrica do MAPE quanto para a métrica do
RMSE. O modelo MLP foi o modelo que obteve a pior capacidade preditiva com MAPE de
3,08% e RMSE de 1766, 15.

Tabela 5.26 — Comparacao entre as combinagdes das previsdes e dos modelos ajustados através
das métricas do MAPE e RMSE para o ano de 2022.

MAPE (%) RMSE

Periodo Modelo . . .
Previsao Previsao

Configuracdo 1 1,18 685,14

Configuracdo 2 1,30 747,28

Configuracdo 3 1,46 822,53

(Previsao) Holt-Winters 0,89 562,95

2022 SARIMA 1,50 801,09
Regressdo Dindmica 2,85 1444 .32

VAR(5) 1,03 618,18
NNAR 2,82 1434,51
MLP 3,08 1766,15

Configuracoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(S). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressao dinamica e VAR(S).

5.10.4 Comparacao da capacidade preditiva dos modelos para o ano de 2023

Na Tabela 5.27 nota-se que o modelo NNAR foi o que obteve o melhor poder preditivo
dentre os modelos estudados tanto para a métrica do MAPE com 0,20% de erro quanto para a
métrica do RMSE com 134,32. Todos os modelos previram bem os dados para este cenario de

2023, mas o modelo que obteve a pior capacidade preditiva foi a de regressdo dinamica com
MAPE de 2,86% ¢ RMSE de 1385, 52.

Tabela 5.27 — Comparacao entre as combinagdes das previsdes e dos modelos ajustados através
das métricas do MAPE e RMSE para o ano de 2023.

MAPE (%) RMSE

Periodo Modelo . .
Previsao Previsao
Configuracdo 1 0,61 354,67
Configuracao 2 0,52 257,59
Configuracdo 3 0,73 411,04
(Previsio) Holt-Winters 0,95 450,31
2023 SARIMA 1,83 909,23
Regressao Dindmica 2,86 1385,52
VAR(5) 0,99 584,17
NNAR 0,20 134,32
MLP 2,33 1354,81
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Configuracoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(S). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressao dinamica e VAR(S).

5.10.5 Comparacio entre as médias da capacidade preditiva dos modelos

Na Tabela 5.28 apresenta-se as médias dos quatro cendrios das métricas do MAPE e
RMSE. Nota-se que a menor média foi a do modelo Holt-Winters com RMSE de 1155,95 ¢ a
do MAPE do modelo de configuracdo?2 com 2,21%. Além disto, a maior média foi a do modelo
VAR(5) com RMSE médio de 2594,16 e MAPE médio de 5,32%.

Tabela 5.28 — Comparacao entre as médias das combinag¢des de previsdes e dos modelos ajus-
tados através das métricas do MAPE e RMSE.

; MAPE (%) RMSE

Periodo Modelo Previsio(Média) Previsio(Média)

Configuracdo 1 2,66 1413,66

Configuracdo 2 2,18 1200,89

Configuracao 3 2,29 1245,57

(Previsao) Holt-Winters 2,21 1155,95

Média SARIMA 3,07 1523,86

Regressdo Dindmica 2,49 1237,40

VAR(5) 5,32 2594,16

NNAR 3,51 1774,84

MLP 3,30 1723,90

Configuracgoes - 1: Média aritmética simples dos modelos NNAR, Holt-Winters, SARIMA e
VAR(S). 2: Média aritmética simples dos modelos NNAR e Holt-Winters e 3: Média aritmética simples
dos modelos NNAR, Holt-Winters, Regressdo dindmica e VAR(S).

5.11 Previsao

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados das seis melhores previsdes obtidas pelos
ajustes dos modelos para prever o comportamento da série temporal do consumo de energia
elétrica industrial para cada cendrio distinto.

5.11.1 Previsao para o ano de 2020

A Figura 5.32 apresenta os resultados das previsdes obtida por cada modelo compara-
dos com os dados observados. O modelo de regressao dinamica foi o que apresentou melhor
capacidade preditiva para o ano de 2020. Pois foi o modelo que conseguiu acompanhar o vale
presente neste ano.

O menor erro preditivo do primeiro trimestre foi do modelo de Configuracdol. No se-
gundo trimestre, apenas a previsdo do modelo de regressdo dindmica conseguiu acompanhar
esta queda abrupta. No terceiro e quarto trimestres as previsdes do modelo de regressdo dina-
mica foram mais precisas novamente.
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Figura 5.32 — Grafico da série temporal do consumo energético industrial brasileiro com as
previsdes para o ano de 2021 dos modelos Holt-Winters, Configuracdo (1, 2 e 3), Regressao
Dinamica e MLP.

Tabela 5.29 — Previsdes do consumo de energia elétrica industrial trimestral brasileiro no pe-
riodo de 2020 de cada modelo comparado.

Consumo de energia elétrica industrial (GWh)

Modelo 01-2020  02-2020  03-2020  04-2020 Total
Holt-Winters 40388,29  41985,16 42523,36 42420,30 167317,10
Configuracgaol 41098,24  41850,61 42023,05 41886,41 166858,30
Configuragdo? 41854,00 42525,54 42539,14 42337,96 169256,60
Configuragdo3 41051,79  41119,65 42099,45 42231,52 166502,40
Regressdo Dinamica  40154,02  38913,81 42679,86 43616,64 165364,30
MLP 40689,28  41234,47 41905,81 41722,71 165552,30
Observado 41283,00 36943,00 43033,00 44370,00 165629,00

5.11.2 Previsao para o ano de 2021

A Figura 5.33 apresenta os resultados das previsdes obtida por cada modelo compara-
dos com os dados observados. O modelo com a combinagaao 2 foi o que apresentou melhor
capacidade preditiva para o ano de 2021.

Do primeiro ao segundo trimestre as previsdes do modelo com a Configuragao? foi mais
precisa, no terceiro trimestre o modelo Holt-Winters obteve melhor capacidade preditiva e no
quarto o modelo de Configuragao 3.
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Figura 5.33 — Gréfico da série temporal do consumo energético industrial brasileiro com as
previsdes para o ano de 2021 dos modelos Holt-Winters, Configuracdo (1, 2 e 3), Regressao
Dinamica e MLP.

Tabela 5.30 — Previsdes do consumo de energia elétrica industrial trimestral brasileiro no pe-
riodo de 2021 de cada modelo comparado.

Consumo de energia elétrica industrial (GWh)

Modelo 01-2021  02-2021  03-2021  04-2021 Total
Holt-Winters 43071,25 44631,31 45427,66 45488,30 178618,50
Configuracdol 43188,95 42221,80 44539,47 45449,56 175399,80
Configuragdo? 44678,94  45224,66 46752,43 47267,92 183924,00
Configuragao3 43508,80  42877,07 45193,00 46022,79 177601,70
Regressao Dinamica  44332,50  45497,14 47260,80 47042,64 184133,10
MLP 42627,14  44445,15 44997,36 45258,27 177327,90
Observado 44522,00 45311,00 45808,00 45978,00 181619,00

5.11.3 Previsao para o ano de 2022

A Figura 5.34 apresenta os resultados das previsdes obtida por cada modelo comparados
com os dados observados. O modelo Holt-Winters foi o que apresentou melhor capacidade
preditiva para o ano de 2022.

Do primeiro ao terceiro trimestre as previsdes do modelo Holt-Winters foram mais pre-
cisas, no quarto trimestre o0 modelo de configuragdol obteve melhor capacidade preditiva.
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Figura 5.34 — Gréfico da série temporal do consumo energético industrial brasileiro com as
previsdes para o ano de 2022 dos modelos Holt-Winters, Configuracdo (1, 2 e 3), VAR(S) e
SARIMA.

Tabela 5.31 — Previsdes do consumo de energia elétrica industrial trimestral brasileiro no pe-
riodo de 2022 de cada modelo comparado.

Consumo de energia elétrica industrial (GWh)

Modelo 01-2022  02-2022 03-2022  04-2022 Total
Holt-Winters 44718,00 46142,11 47038,52 47043,43 184942,10
Configuracdol  45139,57 45753,51 46312,64 46061,80 183267,50
Configuracdao2 45165,18 45867,20 46148,38 45840,17 183020,90
Configuracdo3  44961,93 45618,04 46054,94 45678,47 182313,40
VAR(5) 45383,56 46106,14 46478,90 46045,36 184014,00
SARIMA 4484437  45173,48 46474,92 46521,52 183014,30
Observado 44694,00 46302,00 47486,00 46023,00 184505,00

5.11.4 Previsao para o ano de 2023

A Figura 5.35 apresenta os resultados das previsdes obtida por cada modelo comparados
com os dados observados. O modelo NNAR apresentou um comportamento mais parecido com
os dados.

Do primeiro ao segundo trimestre as previsdes do modelo NNAR foram mais precisas,
no terceiro trimestre o0 modelo com a Configuracdol obteve melhor capacidade preditiva e no
ultimo trimestre o modelo de Configuracdo3 estd com menor erro de predicao.
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Figura 5.35 — Gréfico da série temporal do consumo energético industrial brasileiro com as
previsdes para o ano de 2023 dos modelos Holt-Winters, Configuracdo (1, 2 e 3), VAR(S) e
NNAR.

Tabela 5.32 — Previsdoes do consumo de energia elétrica industrial trimestral brasileiro no pe-
riodo de 2023 de cada modelo comparado.

Consumo de energia elétrica industrial (GWh)

Modelo 01-2023  02-2023  03-2023  04-2023 Total
Holt-Winters 44837,72 4623691 46993,99 47017,82 185086,4
Configuracaol  45079,17 46403,69 47318,63 46913,53 185715,0
Configuragao2  45097,63 46516,64 47157,72 47110,69 1858827
Configuragao3  45189,58 46299,86 47518,26 47308,51 186316,2
VAR(S) 45319,40 47095,23 4829747 46953,34 187665,4
NNAR 45357,54  46796,37 47321,45 47203,56 186678,9
Observado 45307,18 46759,54 47311,84 47483,17 186861,7
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Conclusoes

A industria desempenha um papel crucial no desenvolvimento econdmico e social do
Brasil, sendo um dos pilares que sustentam a economia nacional. Sua importancia pode ser
analisada sob diversos aspectos, incluindo a geracdo de empregos, a contribui¢do para o PIB
e os impactos fiscais e sociais das politicas tributdrias. Dada a sua importancia para o cenério
nacional investigar certas varidveis sdo importantes elementos para auxiliar na tomada de deci-
soes de legisladores, investidores, entre outros. Portanto, o objetivo deste trabalho foi propor
um estudo comparativo entre as classes de modelos cldssicos de séries temporais univariadas,
multivariada e de redes neurais, aplicados aos dados do consumo de energia elétrica industrial,
PIB industrial e do imposto sobre produtos industrializados, na averiguacao por um modelo que
obtivesse resultados satisfatérios de ajuste e previsdo em relacido aos dados observados. Neste
trabalho, foi comparada a capacidade preditiva de seis modelos: Holt-Winters, SARIMA, Re-
gressdo Dinamica, VAR, NNAR e MLP. Além disto, foram feitas combinacgdes das previsoes
de cada modelo através da média aritmética simples para verificar se melhora a capacidade
preditiva. Por fim, no modelo multivariado VAR foi investigada a inferéncia causal entre as
variaveis.

Os resultados do estudo indicam que: (i) os modelos considerados possuem uma boa
capacidade de ajuste aos dados observados; (ii) os modelos conseguiram capturar a estrutura
complexa dos dados que envolvem as influéncias nas séries temporais (crises) nos anos de 2002,
2009 e 2020; e (ii1) o modelo MLP apresentou a melhor capacidade de ajuste para todos os ce-
narios. Com relacdo a capacidade preditiva de cada modelo para cada cenario, o0 modelo de
regressdo dinamica foi o mais eficiente para a previsdo do primeiro cendrio, o modelo com a
configuracio 2 (média aritmética dos modelos NNAR e Holt-Winters) foi o que obteve a me-
lhor acuracidade no segundo cendrio, o modelo Holt-Winters apresentou a melhor capacidade
preditiva no terceiro cendrio e para o ultimo cendrio o modelo NNAR foi o que obteve a melhor
capacidade preditiva. Para verificar qual modelo apresentou melhor capacidade preditiva dentre
o grupo de modelos propostos, foi utilizada a média aritmética simples entre os quatro cenarios
e o modelo que obteve, em média, a melhor acuracidade foi o modelo Holt-Winters.

Além da investigacdo das previsdes desses quatro cendrios e suas respectivas médias,
através do estudo das inter-relacdes entre as varidveis no modelo multivariado VAR, observou-
se que um choque no consumo industrial tem um efeito contemporaneo sobre o IPI, mas nao
o inverso. Ademais, um choque de uma unidade no consumo energético industrial leva a um
aumento no IPI de 612,23 unidades. Notou-se que apenas alguns lags sdo ndo significativos e
os choques na varidvel do consumo t€m efeitos prolongados sobre a varidvel do IPI ao longo
do tempo. No que diz respeito a decomposicao da propor¢ao da variacao do erro de previsao, o
consumo de energia elétrica industrial ajuda na acuricia preditiva para explicar o IPI por volta



dos 45% e o IPI para explicar a previsdao do consumo por volta dos 3%.

Consequentemente, os resultados encontrados sdo tteis como instrumentos de apoio a
tomada de decisdo por parte dos agentes econdmicos, dos setores energéticos e legisladores
e dessa forma contribuindo para a construcdo de politicas publicas baseadas em evidéncias e
melhorando a abordagem integrada que pode ajudar a identificar oportunidades de melhoria na
eficiéncia energética e na competitividade industrial.

Para trabalhos futuros seria interessante realizar uma comparacao entre dos modelos
aplicados sob o olhar da inferéncia Bayesiana e comparar sob o ponto de vista classico. In-
vestigar a possibilidade de ajustar o modelo VAR-VEC, pois as varidveis estudadas podem ser
co-integradas e assim melhorar o poder preditivo do modelo multivariado. Além disto, aumen-
tar o horizonte de previsdo para aplicar o teste de significancia da fun¢do perda para os erros
da previsdo através do teste de Diebold. Por fim, estudar detalhadamente o motivo do teste de
estacionaridade de Dickey-Fuller estar apresentando valor-p incongruente para a série temporal
do IPL
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