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RESUMO GERAL

FELIPE DA SILVA MENDES, Rodrigo. Modelos de séries temporais para a previsao do
consumo de energia elétrica da industria de cimento do Brasil. 2023. 66f. Disserta-
cdo (Mestrado em Modelagem Matematica e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2023.

Este estudo tem a finalidade de apresentar uma andlise e previsao do consumo de energia elé-
trica na industria de cimento brasileira. Esse setor tem uma importincia social, ambiental e
econOmica para o Brasil. Neste contexto, as projecdes do consumo de energia elétrica sdo in-
formagdes importantes para o planejamento energético e para eficiéncia energética do setor.
Assim, foram utilizados os métodos de previsdo como o de Holt-Winters, ARIMA Sazonal
(SARIMA), redes neurais autorregressivas e os modelos de regressao dinamica. Para avaliar a
qualidade preditiva dos modelos foram utilizadas as métricas da raiz do erro quadritico médio
(RMSE) e erro médio absoluto percentual (MAPE). Os resultados demonstraram que o modelo
de regressdo dindmica apresentou o melhor desempenho preditivo nos trés primeiros periodos
dos quatro avaliados, e no quarto periodo em andlise o0 modelo que apresentou os melhores
resultados para previsao foi o modelo SARIMA.

Palavras-chave: Previsdo; indudstria do cimento, séries Temporais; consumo de energia elé-
trica.



GENERAL ABSTRACT

FELIPE DA SILVA MENDES, Rodrigo. Time series models for forecasting electricity con-
sumption in the cement industry of Brazil. 2023. 66p. Dissertation (Master in Mathematical
and Computational Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio
de Janeiro, Seropédica, RJ, 2023.

This study aims to present an analysis and forecast of electricity consumption in the Brazilian
cement industry. This sector has social, environmental, and economic importance for Brazil.
In this context, the projections of electricity consumption are important information for energy
planning and the sector’s energy efficiency. Thus, forecasting methods such as Holt-Winters,
Seasonal ARIMA (SARIMA), autoregressive neural networks, and dynamic regression models
were used. To evaluate the predictive quality of the models, metrics such as the root mean square
error (RMSE) and mean absolute percentage error (MAPE) were used. The results showed that
the dynamic regression model had the best predictive performance in the first three of the four
periods evaluated, and in the fourth period under analysis, the model that showed the best results
for prediction was the SARIMA model.

Keywords: Forecast; cement Industry, times series; consumption electricity.
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Introducao

1.1 Consideracoes Gerais

O presente estudo teve como objetivo analisar e modelar as séries mensais de consumo
de energia elétrica na industria de cimento no Brasil ao longo do periodo de janeiro de 2001 a
dezembro de 2021.[1] A relevancia dessa pesquisa reside no contexto da priorizacdo do plane-
jamento e previsdo do consumo de energia elétrica desde a crise de 2001, com foco no desen-
volvimento do setor energético, eficiéncia energética e garantia de suprimento[2].

Para alcancar os objetivos propostos, foram aplicados diversos modelos de previsao,
incluindo o método de Holt-Winters, modelos de Box e Jenkins, o modelo de redes neurais
autorregressivas € o0 modelo de Regressdo Dindmica. A comparagdo entre esses modelos foi
baseada em métricas de precisdo, como a raiz quadrética do erro médio (RMSE) e o erro per-
centual absoluto médio (MAPE).

Os resultados obtidos demonstraram que o modelo de Regressao Dindmica apresentou o
melhor desempenho preditivo para a previsao do consumo futuro de energia elétrica na industria
de cimento brasileira. Essa conclusdo € respaldada por estudos anteriores que enfatizam a
eficacia do modelo SARIMA em séries temporais sazonais € a capacidade da metodologia Box
e Jenkins em modelar dados complexos de consumo de energia.

Pesquisas recentes tém enfatizado a importancia da anélise do consumo de energia elé-
trica no setor industrial brasileiro, especialmente em segmentos como o da industria de cimento.
O setor energético tem sido constantemente investigado quanto a sua capacidade de atender a
demanda crescente e garantir a seguranga energética do pais. Nesse sentido, a Empresa de Pes-
quisa Energética (EPE), responsével por publicar as previsdes de consumo de energia, desem-
penha um papel fundamental no fornecimento de informagdes confidveis para o planejamento
energético nacional.

As informagdes obtidas neste estudo podem contribuir significativamente para aprimorar
as previsoes de consumo de energia elétrica ndo apenas na indudstria de cimento, mas em todos
os setores energéticos do pais. A adocao da abordagem top-down no planejamento energético,
aliada ao uso adequado de modelos de previsdo como o SARIMA, oferece uma perspectiva
mais precisa e abrangente do consumo de eletricidade, possibilitando uma gestao eficiente e
sustentavel do setor energético brasileiro.

Esse trabalho também pode fornecer dire¢Oes valiosas para futuros estudos e pesquisas
relacionadas 2 previsio e planejamento do consumo de energia elétrica. A medida que novas
tecnologias e abordagens metodolégicas emergem, € essencial continuar aprimorando as técni-
cas de previsdo para atender as demandas em evolucao do setor energético.



1.2 Motivacao

Nos ultimos anos tém-se investigado as proje¢des do consumo de energia elétrica em
setores da industria no Brasil, seja a curto, médio ou longo prazo [3]. Esse interesse esta rela-
cionado com o desenvolvimento do setor, o planejamento energético e a eficiéncia energética.
A energia elétrica tem uma importancia econdmica e social para um pais ou regido, fazendo
com que as projecdes sejam ferramentas importantes na tomada de decisdo de 6rgdos e entida-
des que atuam no setor energético. A industria cimenteira no Brasil apresenta grande demanda
de consumo de energia, dentre elas a energia elétrica e de outros derivados para que se possa
obter o seu produto final, ou seja, o cimento Portland [4]. E se tratando da inddstria do cimento
¢ imprescindivel o planejamento adequado, considerando que a industria de cimento desem-
penha papel relevante no desenvolvimento da infraestrutura econdmica e social da economia
brasileira. Representando cerca 60,8 milhdes de toneladas de cimento produzido anualmente
e ocupando o 5° lugar no ranking mundial de producdo de cimento Portland [5]. Se tratando
de um sistema de transmissdo e produgdo de eletricidade exige a disponibilidade de projecdes
de demanda de curto, médio e longo prazo do consumo de eletricidade [6]. Nesse sentido,
o consumo de energia elétrica, associado aos processos produtivos € de consumo passaram a
ser investigado nos ultimos anos devido sua alta necessidade para atender a demanda cada vez
maior a niveis nacional e internacional. Cabe ressaltar que segundo [7] No ano de 2001, apro-
ximadamente 10% do consumo energético da industria cimenteira era representado pelo uso de
eletricidade. A maior parte da eletricidade sendo utilizada no processo de moagem do clinquer
(40%) e das matérias primas (25%) e na operagao do forno e do resfriador (20%). Segundo
dados da Empresa de Pesquisa Energética [2] sobre o consumo de energia desse setor industrial
revela que cerca (15%) de toda energia consumida € elétrica, a partir daf, iniciamos nossa in-
vestigacdo sobre esse subsetor. Cabe ressaltar que na literatura pesquisada nao foi encontrado
nenhum trabalho para industria de cimento do Brasil relacionado a um estudo comparativo com
modelos de previsao e a abordagem bottom-up e top-down.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste estudo € analisar e prever as séries temporais mensais do consumo de
energia elétrica na industria de cimento no Brasil.

1.3.2 Objetivos especificos
Investigar a industria de cimento no Brasil;
Andlise exploratdria da série temporal (média de consumo, variabilidade mensal e anual);
Ajustar os modelos cléssicos de séries temporais;
Ajustar o modelo de redes neurais autoregressivas;

Avaliar a capacidade preditiva dos modelos de séries temporais.



1.4 Introducao

Ao longo da histdria da construcao civil varios estudo foram desenvolvidos em busca de
alcancarem um produto que fosse capaz de oferecer seguranca e durabilidade para as constru-
coes civis e as edificagdes, essa busca conduziu o homem a diversos experimentos com materiais
aglomerantes. Mas, somente o inglés Joseph Aspdin, em 1824, pode patentear tal descoberta,
batizando sua descoberta como cimento Portland, fazendo referéncia a Portlandstone, tipo de
pedra arenosa muito usada em construcdes na regido de Portland, Inglaterra[8].

O cimento Portland em suas primeiras utiliza¢des foi produzido a partir de um tipo de
pedra arenosa utilizada em inimeras constru¢des na regido de Portland, Inglaterra. Para que o
produto fosse patenteado, em sua descricdo havia as seguintes especificagdes: calcdrio moido
com argila, em meio umido, até se transformar-se em um po fino e de cor acinzentada. Nesse
processo de produgdo a 4gua era evaporada a partir da exposi¢c@o do sol ou ainda por erradicagdo
do calor através de canos com vapor. Apds o processo de secagem eram calcinados em fornos
e depois passavam por uma moenda que os tornavam um pé bem finos.

O cimento Portland é considerado um dos materiais mais utilizados no ramo da cons-
trucdo civil, seja no Brasil e também no cenério internacional. O mesmo € considerado um
componente indispensavel para a producdo do concreto, componente bdsico e fundamental em
sua preparac¢ao.

Desde a crise energética dos anos 70 [9], indmeras pesquisas foram implementadas em
prol de alcancar um meio que pudesse auxiliar nos processos produtivos de cimento [5], € nos
ultimos anos tém-se investigado as projecdes do consumo de energia elétrica em setores da
industria no Brasil, seja a curto ou longo prazo [3]. Esse interesse estd relacionado com o
desenvolvimento do setor, o planejamento energético e a efici€éncia energética. Além disso, a
energia elétrica tem uma importancia econdmica e social para um pais ou regido, fazendo com
que as projecdes sejam ferramentas importantes na tomada de decisdo de 6rgdos e entidades
que atuam no setor energético [10].

Neste contexto, varios modelos de séries temporais tém sido utilizados para obter as
projecoes de eletricidade, tais como os modelos de regressao [11, 12], os modelos de Box e
Jenkins, e de amortecimento exponencial [11], os modelos de redes neurais [13], modelo linear
dindmico Bayesiano [14], os modelos semi-paramétricos aditivos [15], e estocéstica [6], O
ajuste de modelo espago-temporal para dados de consumo de energia elétrica € de fundamental
importancia para a pesquisa, uma vez que existem indmeros fatores que podem interferir em
uma andlise dos setores econdmicos, por exemplo, com restricdes de financiamento e crédito,
como mostraram [16].

De acordo com [17], um dos principais critérios mais utilizados em uma avaliacao sobre
o consumo de energia de um determinado material, é a energia embutida nele, e que por sua vez
consiste no total de energia consumida na extra¢do da matéria prima, nas etapas de transforma-
cdo e transporte. Nesse sentido, a indudstria cimenteira no Brasil apresenta grande demanda de
consumo de energia, dentre elas a energia elétrica e de outros derivados, para que se possa obter
o seu produto final, ou seja, o cimento Portland.

O Portland € um dos principais itens utilizados pelo ser humano e sua composicao segue
0 seguinte processo, sdo empregados, além de outros componentes como: areia, minério de
ferro, entre outros. Tais matérias-primas sdo necessarias para o fornecimento dos compostos
que sdo essenciais para a producao de cimento [7], uma vez que € delas que se origina o clinquer
(o principal componente do cimento Portland) [18]. A partir de sua producdo ele recebe uma
adicao do carbonato de cdlcio (gesso), entre outras adi¢des, de acordo com o tipo de cimento
que se deseja produzir.



Segundo dados do Sindicato Nacional da Industria do Cimento[4], o cimento € um dos
principais materiais utilizados na construcgao civil. Esse setor que ja chegou a representar cerca
de 6% da economia brasileira segundo dados de 2014. O setor exerce papel importante para
o desenvolvimento do Brasil uma vez que o setor € responsdvel por aproximadamente 70 mil
empregos, sendo um propulsor na geracdo de renda que, em cendrios anteriores a pandemia
do Covid-19, alcangou valores proximos aos R$ 27 bilhdes de reais ao ano e uma arrecadacio
liquida que se aproxima de R$ 3 bilhdes em tributos anuais.

A finalidade deste trabalho é comparar diferentes abordagens de modelos de previsao
de séries temporais (cldssica, bayesiana e de redes neurais) aplicados ao consumo de energia
elétrica na inddstria de cimento no Brasil. Para abordagem cldssica, foram considerados o
método de Holt-Winters aditivo [19, 20] e o modelo SARIMA [21]. Em seguida, foi utilizado
o modelo de redes neurais autorregressivas [22]. Por ltimo, foi aplicado o modelo Regressao
Dinamica [22] que nos permite analisar estruturas de séries temporais flexiveis, tais como um
crescimento linear ou sazonalidade, que se aplicam a série temporal deste estudo, entre outras.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na se¢do 2 apresentamos uma breve revi-
sdo bibliografica; na sec¢do 3 realizamos uma abordagem sobre a indistria de cimento no Brasil;
na sec¢ao 4 uma breve descri¢do tedrica dos modelos e métodos de previsdo utilizados. Na se¢ao
5 sdo apresentados os resultados e discussdes, na se¢do 6 sdo apresentados as conclusdes. E,
por fim, na secdo 7 sdo expostas as principais referéncias.



Revisao bibliografica

2.1 Revisao bibliografica

Neste capitulo serd apresentado diferentes metodologias adotadas para previsdes no ho-
rizonte de curto, médio e longo prazo.

De acordo com [23, 24, 25, 26, 6, 27] as abordagens bottom-up e top-down sdo utilizadas
em andlises em que os dados apresentam uma variavel que segue um padrio hierdrquico. De
modo geral, os modelos de consumo de energia do setor industrial podem ser reunidos em
conjuntos de acordo com as abordagens top-down e bottom-up. Ja na abordagem top-down
trabalhos com caracteristicas similares a esse possam avaliar as varidveis de interesse num todo,
ou seja de cima para baixo, e assim viabilize uma andlise que seja capaz de nos apresentar a
demanda energética sem distin¢do; ou seja, sem separar os processos tecnologicos embutidos e
o comportamento de uso da industria ou de um determinado setor.

Desse modo, os setores consumidores sdo considerados e podem ser classificados como
componentes de um grupo homogéneo que deve ser avaliado em sua totalidade, ou seja, como
setores representativos. Uma outra caracteristica desta abordagem € que a quantidade de dados
analisados € menor se comparado ao modelo botfom-up, uma vez que sua abordagem nao toma
como ponto de partida todo o processo, ou seja desde 0 momento inicial ao final, analisando
setor por setor; assim sua representacdo dos dados apresenta resultados menos expressivos. Em
contrapartida, a abordagem bottom-up parte do consumo setorial individualizado. Logo, sdo
consideradas as varidveis de interesse e efetuamos um processo de separacdo em componentes
que sdo agrupados para que possamos avaliar as varidveis de interesse. de acordo com Swan,
Ugursal, Fleiter et al., Yun et al. e Magcaira [28, 25, 26, 29].

Os trabalhos desenvolvidos por [23, 24, 30, 31, 3] apresentaram uma revisao em que ana-
lisam a combinagdo entre as abordagens bottom-up, top-down, essa andlise teve como objetivo
produzir previsdes que apresentassem resultados de curto prazo de séries temporais hierdrqui-
cas; ou seja, seguindo uma ordem de prioridade entre os elementos de um determinado conjunto
de dados.

Os trabalhos de [32, 33, 34, 35] abordam que a previsdo desenvolvida a partir da abor-
dagem bottom-up apresenta resultados mais precisos do que os alcancados com a abordagem
top-down, o principal motivo € a estrutura de detalhamento dos dados. Fliedner [36] realizou
um detalhamento em que apresentou as informagdes essenciais para realizacao de uma previsao
hierarquica. Esse procedimento teve como objetivo melhorar o desempenho apresentado pela
previsao.

A abordagem bottom-up € utilizada para refinar as possibilidades de avaliacdo do mo-
delo. Segundo [37, 38]. Essa € utilizada na avaliagdo dos impactos de entrada ou melhoria de



uma determinada tecnologia ou de um determinado sistema. O principal objetivo dessa anélise
¢ estabelecer um modelo descritivo e quantitativo e que possibilita avaliarmos a eficiéncia de
conservacao de energia elétrica e a sua forma de uso. De acordo com (Muratori et al. [39])
o modelo bottom-up inicia o procedimento pela estimativa do setor energético demandado, e a
partir dai, encontra o equilibrio térmico, assim € possivel descrevermos cendrios futuros utili-
zando diferentes combinagdes de tecnologias ou fontes de energia que possam suprir esse setor;
no presente trabalho o que se espera € que ele seja capaz de suprir a necessidade de energia
elétrica. Essa andlise s € possivel devido a desagregacio dos dados e detalhada de consumo de
energia elétrica.

Koopmans e Veld [40] desenvolveram um estudo sobre o consumo de energia na Ho-
landa utilizando as abordagens bottom-up e top-down e uma combinagdo entre as abordagens.
Swan e Ugursal [28] apresentaram uma revisdo de vdrias técnicas de modelagem utilizadas
para obter o consumo de energia do setor residencial. Eles reforcaram a ideia de que os mo-
delos bottom-up e top-down sdo mais apropriados para integrar tecnologias. Chen et al. [41]
representou o consumo de energia industrial de ferro e ago da China utilizando a abordagem
bottom-up. Esse estudo mostra que essa abordagem é capaz de prever os periodos de pico do
consumo de energia para produgdo do ferro e do aco. Mariane et al. [42] modelaram o con-
sumo de energia elétrica de curto prazo do setor residencial na Regido Sul do Brasil utilizando
a abordagem fop-down para previsdao da demanda de consumo de energia elétrica, esse trabalho
apresentou que a importancia do método depende dos tipos de abordagens a serem aplicados
e do ajuste dos modelos de suavizagdo exponencial aplicados. O estudo ressalta a importancia
da abordagem fop-down para estratégia econdmica no Brasil; destacando a necessidade de um
balanceamento adequado em sua distribuigao.

Oy et al. [43] apresentou um estudo comparando as projecdes de demanda de energia
industrial e emissOes de gases de efeito estufa em modelos de energia de curto e longo prazo a
partir dos dados fornecidos pela International Energy Agency (IEA). O trabalho aponta que na
aplicacdo das abordagens bottom-up e top-down existem uma divergéncia relacionada as proje-
coes de longo prazo; ja na aplicacdo de curto prazo fica explicito que os modelos projetam um
crescimento constante da demanda de energia industrial, o mesmo ressalta que o detalhamento
do subsetor industrial pode melhorar a compreensao desse potencial energético.

Georgiou [44] apresentou um modelo de otimizacdo utilizando a abordagem bottom-
up para o planejamento e fornecimento de energia de longo prazo da Grécia, onde integra-se
sistemas elétricos continentais e insulares. Yi et al. [45] construiram um planejamento de rede
elétrica inter-regional até 2030 na China aplicando a abordagem bottom-up. Lee e Huh [46]
utilizaram a abordagem bottom-up para previsao de longo prazo de fornecimento de energia
nova e renovavel da Coreia do Sul em que espera-se um aumento de 11% até 2035. O modelo
proposto utiliza a abordagem bottom-up para refletir as caracteristicas de cada fonte nova e
renovéavel.

Tanaka [47] apresentou uma revisao das politicas e medidas de eficiéncia energética no
setor industrial, abordando cerca de 570 medidas que foram implementadas pelos paises que
compdem IEA, ou seja, China, fndia, Meéxico, Russia e Africa do Sul. Rao [48] apresentou um
modelo de eficiéncia energética no setor industrial, onde a eficiéncia energética tem se tornado
o principal motor do desenvolvimento sustentdvel em muitas economias em todo mundo.

Wagner et al. [49] apresentaram uma metodologia para a avaliacdo dos multiplos bene-
ficios das medidas de eficiéncia energética industrial da Sui¢ca considerando uma aplicacdo de
curto prazo em que suas medidas de eficiéncia se mostram vidveis aos setores financeiros e que
por conta disso resultam em beneficios das medidas de efici€éncia energética em um contexto
industrial. J4 Massimo et al. [50] modelaram os impactos na produtividade de programas de
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eficiéncia energética em paises em desenvolvimento: evidéncias de empresas de ferro e aco na
China a partir de uma funcao de custo aplicada a produtividade e aos impactos; os estudos com-
provam que os programas de eficiéncia energética foram capazes de aumentar o crescimento
e a produtividade das empresas siderdrgicas do pais, e que os resultados foram satisfatérios
apresentando um ganho de 148,7 milhdes de RMB/ano (Renminbi por ano).

Gokan et al. [51] apresentaram uma revisao de literatura sobre a gestdo de energia na
manufatura: da revisdo da literatura a uma estrutura conceitual em que analisou-se e investigou-
se cerca de 300 artigos publicados entre os anos de 1995 a 2015, em que visam descrever o pro-
cesso dindmico de gerenciamento de energia em manufatura abrangendo os seguintes pontos:
drivers e barreiras, tecnologias de informacdo e comunicagdo, paradigmas estratégicos, ferra-
mentas e métodos de apoio, manufatura paradigmas de processo, e desempenhos de fabricagao.
Assim, o trabalho apresenta uma andlise abrangente e sistemdtica das literaturas. Abdelaziz
et al. [52] apresentam uma revisdo de literatura sobre estratégias de economia de energia no
setor industrial. neste trabalho foram reunidos inimeros trabalhos com uma abordagem sobre
economia de energia industrial por meio de gerenciamento, tecnologias e politicas.

Os trabalhos dos seguintes autores [53, 54, 55, 56, 26] utilizaram a abordagem bottom-
up para avaliar os potenciais econdmicos de energia em inimeros setores da indudstria € em
diferentes paises. Cabe ainda, ressaltar que esses estudos ndo levaram em consideragdo o quanto
de energia séria poupado ao longo do tempo.

Silva et al. [1] apresentaram um processo de modelagem para o consumo de eletricidade
de longo prazo para o subsetor da industria de papel e celulose no Brasil, a partir de uma apli-
cacdo da abordagem bottom-up. Os resultados obtidos colaboram com uma das ideias centrais
que sao abordadas ao longo desse trabalho em que o consumo de eletricidade pode ser reduzido
apo6s o aprimoramento das medidas de eficiéncia energética. Essas medidas de eficiéncia podem
ser aplicadas nos processos € nas tecnologias transversais deste subsetor.

Brunke e Blesl [57] apresentaram um modelo utilizando a abordagem bottom-up para
avaliar o potencial econdmico da conservacido de energia e sua capacidade de compensar o
aumento dos custos relacionados a energia na industria alema de ferro e aco. Brunke e Blesl
[58] utilizaram o modelo bottom-up para avaliarem as medidas de conservacao de energia para
a industria de cimento alema e sua capacidade de compensar o aumento dos custos de produ¢@o
relacionados a energia, entre os anos de 2012 a 2035 com uma proje¢do até 2050, onde havera
uma reduc¢do de 25% do consumo de energia elétrica e que tal avango s6 serd alcangado através
das medidas de de eficiéncia energética.Huang et al. [S9] apresentaram uma abordagem bottom-
up para avaliar o consumo de energia de longo prazo da industria de cimento em Taiwan. Os
resultados obtidos a partir dessa modelagem mostraram o quanto o método se mostrou eficaz
para redu¢do no consumo de energia através da utilizacdo de medidas de eficiéncia energética.



Industria de cimento no Brasil

3.1 Industria de cimento no Brasil

A industria do cimento é um setor importante para a economia brasileira, responsavel
pela producdo de um dos principais insumos para a construcao civil. No entanto, essa atividade
também gera impactos ambientais significativos, o que tem motivado as empresas do setor a
investirem em tecnologias mais eficientes e sustentdveis. Ao longo deste trabalho, serd dis-
cutida a inddstria do cimento no Brasil, abordando sua histéria, producao, mercado, impactos
ambientais e regulamentacao.

A producdo de cimento no Brasil teve inicio no final do século XIX, com a instalacao
da primeira fabrica no estado de Sdo Paulo [5]. Desde entdo, a industria do cimento vem se
desenvolvendo e se modernizando, acompanhando o crescimento da construcdo civil no pais.
Atualmente, o Brasil ¢ um dos maiores produtores de cimento do mundo, com uma produgdo
anual de cerca de 70 milhdes de toneladas [60]. A maior parte dessa producdo € destinada ao
mercado interno, mas uma parcela significativa é exportada para outros paises.

O mercado de cimento no Brasil € altamente competitivo, com diversas empresas atu-
ando no setor. As principais empresas sao a Votorantim Cimentos, a Holcim Lafarge, a Cimento
Itambé e a InterCement, que juntas detém a maior parte do mercado [60].

Porém, a producdo de cimento é uma atividade que gera impactos ambientais significa-
tivos, principalmente em relacdo a emissao de gases de efeito estufa e a utilizacido de recursos
naturais, como agua e energia. De acordo com o Relatério de Sustentabilidade da Votorantim
Cimentos[61], a indudstria do cimento € responsdvel por cerca de 7% das emissdes globais de
CO2, sendo considerada uma das principais fontes de emissdo de gases de efeito estufa. Além
disso, a produgdo de cimento consome grandes quantidades de energia e d4gua, recursos naturais
cada vez mais escassos.

Para reduzir esses impactos ambientais, a inddstria do cimento tem investido em tecno-
logias mais eficientes e sustentdveis, como a producdo de cimento de baixo carbono e o uso de
fontes renovdveis de energia. A produgdo de cimento de baixo carbono utiliza processos mais
eficientes e materiais alternativos, como residuos de outras industrias, para reduzir as emissoes
de CO2 [5]. J4 o uso de fontes renovdveis de energia, como a energia edlica e solar, contribui
para reduzir a dependéncia da industria do cimento em relacdo aos combustiveis fosseis [5].

A regulamentacdo da industria do cimento no Brasil também tem um papel importante
na redugdo dos impactos ambientais. A Lei n° 12.305/2010 instituiu a Politica Nacional de
Residuos Sdlidos, que estabelece diretrizes e instrumentos para a gestao de residuos sélidos, in-
cluindo os residuos gerados pela industria do cimento [62]. Além disso, a Resolucado CONAMA
n°® 307/2002 estabelece as diretrizes, critérios e procedimentos para a gestdo dos residuos da



construcdo civil, que incluem os residuos gerados na produgdo de cimento [63].

Diante desses desafios e oportunidades, nesta etapa desse trabalho tem-se como objetivo
analisar a industria do cimento no Brasil, destacando seus aspectos historicos, econdmicos e am-
bientais. Para isso, serdo realizadas pesquisas bibliograficas em fontes confidveis e atualizadas,
como relatérios de empresas do setor, publicacdes cientificas e regulamentagdes governamen-
tais. Serd também apresentado um panorama das tecnologias mais eficientes e sustentdveis na
producdo de cimento, bem como da regulamentacdo ambiental aplicdvel ao setor.

Ao final desta etapa, espera-se contribuir para a discussao sobre a importancia da indus-
tria do cimento para a economia brasileira, bem como sobre os desafios e oportunidades para a
producdo sustentdvel de cimento no pais.

3.1.1 A historia da induastria do cimento no Brasil

A industria do cimento no Brasil teve inicio no final do século XIX, com a realizagcao
das primeiras experi€ncias para produ¢do do material em larga escala [64]. O primeiro cimento
produzido no pais foi em 1892, pela Companhia Brasileira de Cimento Portland, na cidade de
Sao Paulo [5]. Porém, foi somente a partir da década de 1930 que a inddstria do cimento passou
a se desenvolver de forma significativa no Brasil, com a constru¢ao de diversas fabricas em todo
0 pais.

Nos anos 1950, houve uma grande expansao da industria do cimento no Brasil, impul-
sionada pelo crescimento da construgdo civil e das obras de infraestrutura no pais [5]. Com o
aumento da demanda, novas empresas foram criadas e novas tecnologias foram desenvolvidas
para melhorar a producdo e a qualidade do cimento.

Durante as décadas seguintes, a industria do cimento continuou a crescer € se modernizar
no Brasil. A partir dos anos 1990, a privatizagdo das empresas estatais do setor e a entrada
de investidores estrangeiros contribuiram para uma maior competitividade e modernizagdo da
industria [5].

Atualmente, a inddstria do cimento é uma das mais importantes para a economia brasi-
leira, com uma produgdo anual de cerca de 60 milhdes de toneladas em 2021, segundo dados do
Sindicato Nacional da Industria do Cimento [60]. Além disso, o setor € responsdvel por gerar
empregos e por contribuir para a constru¢do de moradias, infraestrutura e desenvolvimento do
pais.

No entanto, a industria do cimento também enfrentou desafios ao longo da sua histéria
no Brasil. Durante a década de 1980, a crise econdmica e a alta inflagdo prejudicaram a indus-
tria, resultando em queda na producdo e no fechamento de diversas fabricas [64]. Além disso, a
producgdo de cimento é uma atividade que gera impactos ambientais, como a emissdo de gases
de efeito estufa, a geracao de residuos sélidos e a utilizacdo de recursos naturais, como a dgua e
a energia elétrica. Por isso, a industria do cimento no Brasil tem buscado implementar praticas
sustentaveis em sua producdo, como a utilizacdo de combustiveis alternativos, a reciclagem de
residuos e o monitoramento ambiental [5].

Outro desafio enfrentado pela industria do cimento no Brasil € a concorréncia de mate-
riais alternativos, como o concreto celular e os blocos de concreto, que possuem caracteristicas
similares ao cimento e podem ser produzidos de forma mais sustentdvel e econdmica [5]. Ape-
sar dos desafios, a inddstria do cimento continua a ser um setor importante para a economia
brasileira, contribuindo para a gera¢do de empregos e para o desenvolvimento do pais. Com
a adog¢do de préticas sustentdveis e a busca por inovagdes tecnoldgicas, a industria do cimento
podera continuar a crescer e a se desenvolver de forma sustentdvel no Brasil.

O trabalho de Guimardes et. al. [64] apresenta uma revisdo histérica da industria do
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cimento no Brasil, desde a sua origem até os dias atuais. Segundo os autores, a primeira fébrica
de cimento do pais foi inaugurada em 1926, no municipio de Perus, em Sao Paulo. Nessa época,
a producdo de cimento ainda era incipiente e limitada, com apenas trés fabricas em todo o pais.

Com o tempo, a producdo de cimento foi se expandindo no Brasil, impulsionada pela
demanda crescente por materiais de construcio e pelo desenvolvimento da infraestrutura do
pais. Na década de 1950, a indistria do cimento comecou a se consolidar no Brasil, com a
criacdo de novas fabricas e a moderniza¢do dos processos de producdo. Na década de 1970,
a producdo de cimento no Brasil atingiu seu auge, com a inauguracdo de diversas fabricas em
todo o pais. No entanto, esse periodo também foi marcado pela falta de planejamento e pela
falta de investimentos em infraestrutura, o que acabou gerando problemas para a industria do
cimento e para o pais como um todo.

A partir da década de 1980, a industria do cimento comegou a enfrentar desafios, como
a crise econdmica e a alta inflacdo, que resultaram em queda na producao e no fechamento de
diversas fabricas. No entanto, nos anos 90, a industria do cimento comecou a se recuperar, com
a retomada dos investimentos e a moderniza¢do dos processos de produgao.

Atualmente, a indistria do cimento é um setor importante da economia brasileira, com a
producdo de cerca de 70 milhdes de toneladas por ano e a geracdo de mais de 10 mil empregos
diretos[60]. No entanto, a industria do cimento também enfrenta desafios, como a concorréncia
de materiais alternativos e a necessidade de implementar praticas sustentdveis em sua produgao.

Apesar dos desafios enfrentados pela industria do cimento no Brasil, a produgdo con-
tinua crescendo, impulsionada principalmente pelo desenvolvimento da construcdo civil e da
infraestrutura do pais. De acordo com a Associacdo Brasileira de Cimento Portland [5], o setor
de construcao civil tem um papel fundamental na economia brasileira, contribuindo com cerca
de 5% do PIB e gerando milhares de empregos diretos e indiretos em todo o pais.

Além disso, a industria do cimento tem um papel importante na sustentabilidade da
constru¢do civil, j4 que o cimento é um dos principais materiais utilizados na producdo de
concreto, que por sua vez € utilizado em diversas obras de infraestrutura e construcdo civil.
No entanto, é importante ressaltar que a produgdo de cimento também pode gerar impactos
ambientais significativos, como a emissao de gases de efeito estufa e o consumo de recursos
naturais.

Diante desses desafios, a indistria do cimento no Brasil tem buscado implementar pra-
ticas sustentdveis em sua producdo, como a utilizagao de fontes renovaveis de energia e a reci-
clagem de residuos. Além disso, a inddstria tem investido em pesquisa e desenvolvimento de
novos materiais e tecnologias que possam contribuir para a sustentabilidade da construcgao civil.

3.1.2 Producao de cimento no Brasil

A producdo de cimento no Brasil tem uma longa histéria de desenvolvimento e cres-
cimento. A producdo de cimento no pais teve inicio em 1926, com a instalacdo da primeira
fabrica em Perus, Sdo Paulo. Desde entdo, a produ¢do de cimento no Brasil tem crescido sig-
nificativamente, com a instalacdo de diversas fébricas em todo o pais. Atualmente, o Brasil é
o terceiro maior produtor de cimento do mundo, atrds apenas da China e da India. Em 2020, a
producdo brasileira de cimento atingiu cerca de 60 milhdes de toneladas, um aumento de 3,7%
em relacdo ao ano anterior[5].

Esse crescimento da produgdo de cimento no Brasil estd relacionado principalmente ao
desenvolvimento da construgdo civil e da infraestrutura do pais. De acordo com a [5] , o setor
de construgdo civil contribui com cerca de 5% do PIB brasileiro e gera mais de 2 milhdes de
empregos diretos e indiretos em todo o pafs.
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No entanto, a producao de cimento também pode gerar impactos ambientais significati-
vos. Segundo a Agéncia Nacional de Mineracao (ANM)[65], a industria do cimento € respon-
savel por cerca de 5% das emissdes de dioxido de carbono (CO2) no Brasil. A produc¢do de
cimento consome grandes quantidades de recursos naturais, como calcdrio e argila.

Diante desses desafios, a industria do cimento no Brasil tem buscado implementar prati-
cas sustentdveis em sua producio, como a utilizacdo de fontes renovaveis de energia e a recicla-
gem de residuos. A industria tem investido em pesquisa e desenvolvimento de novos materiais
e tecnologias que possam contribuir para a sustentabilidade da construcgao civil.

Além disso, a produgdo de cimento no Brasil também tem enfrentado desafios relacio-
nados a competitividade e a inovagdo. Segundo dados da [5], a industria brasileira do cimento
tem sido pressionada pela concorréncia de cimentos importados, que muitas vezes sio comerci-
alizados a precos mais baixos. A industria tem enfrentado dificuldades para inovar e modernizar
seus processos produtivos, o que pode comprometer sua competitividade no longo prazo.

Diante desses desafios, a industria do cimento no Brasil tem buscado implementar me-
didas para aumentar sua competitividade e inovacdo. Entre essas medidas, destacam-se a mo-
dernizacdo das fabricas, a ado¢do de novas tecnologias e processos produtivos, € a busca por
parcerias e aliangas estratégicas.

Outro aspecto importante da producdo de cimento no Brasil € a sua distribui¢do geogra-
fica. De acordo com dados da ABCP [5], a producdo de cimento estd concentrada nas regides
Sudeste e Nordeste do pais, que juntas respondem por mais de 80% da produgdo nacional. Isso
se deve principalmente a existéncia de grandes jazidas de matérias-primas nessas regioes, como
calcdrio e argila.

No entanto, a concentracao geografica da producdo de cimento também pode gerar desa-
fios relacionados ao transporte e logistica, o que pode encarecer o produto final € comprometer
sua competitividade. Por isso, a industria do cimento tem buscado investir em infraestrutura de
transporte e logistica, visando reduzir os custos e aumentar a eficiéncia da cadeia produtiva.

3.1.3 Mercado de cimento no Brasil

O mercado de cimento no Brasil € influenciado por diversos fatores, como a demanda da
construcgdo civil, a oferta de matérias-primas, a concorréncia de cimentos importados e as poli-
ticas governamentais relacionadas ao setor. De acordo com a Associa¢do Brasileira de Cimento
Portland [5], o consumo de cimento no pais tem apresentado uma recuperacao gradual nos ulti-
mos anos, impulsionado pela retomada de investimentos em infraestrutura e pelo aquecimento
do mercado imobiliério.

No entanto, apesar dessa recupera¢do, a industria do cimento ainda enfrenta desafios
relacionados a volatilidade do mercado e as oscilagdes da economia brasileira. Além disso, a
concorréncia de cimentos importados, principalmente da Asia, tem pressionado os precos do
produto no mercado nacional [66].

Outro fator importante que afeta o mercado de cimento no Brasil € a sustentabilidade
ambiental. A produgdo de cimento € responsdvel por significativas emissoes de gases de efeito
estufa, além de gerar residuos sélidos e liquidos. Por isso, a industria do cimento tem investido
em prdticas sustentdveis, como a utilizacdo de fontes renovaveis de energia, a reciclagem de
residuos e a redugdo das emissdes de gases de efeito estufa [5].

Além disso, a sustentabilidade tem se tornado um fator cada vez mais importante na
decisdo de compra dos consumidores, o que pode impactar a demanda por cimento. Segundo a
consultoria Nielsen, mais de 70% dos consumidores brasileiros preferem marcas que se preo-
cupam com o0 meio ambiente e adotam préticas sustentdveis [67].
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Diante desses desafios e oportunidades, a industria do cimento no Brasil tem buscado
implementar medidas para aumentar sua competitividade e sua sustentabilidade ambiental. En-
tre essas medidas, destacam-se a modernizacdo das fébricas, a ado¢do de novas tecnologias e
processos produtivos sustentaveis, € a busca por parcerias e aliangas estratégicas.Outro aspecto
importante a ser considerado no mercado de cimento no Brasil € a concentracdo da produgdo
nas maos de poucas empresas. Segundo dados da ABCP[5], as cinco maiores produtoras de
cimento do pafs detém cerca de 80% do mercado nacional. Isso pode limitar a concorréncia e
aumentar os precos do produto para os consumidores finais.

No entanto, também existem oportunidades para a industria do cimento no Brasil, espe-
cialmente em relacio ao mercado externo. A exportacao de cimento brasileiro tem crescido nos
tltimos anos, impulsionada pela alta qualidade do produto e pela proximidade geografica com
alguns mercados consumidores, como a América Latina e a Africa [5]. Além disso, o Brasil
possui um grande potencial para a producao de cimento sustentdvel, o que pode se tornar um
diferencial competitivo no mercado global.

No cendrio da produgdo de cimento no Brasil, alguns estados se destacam como os
maiores produtores do pais. De acordo com dados da ABCP[5], em 2020, os trés estados que
mais produziram cimento foram Minas Gerais, Sdo Paulo e Parand, responsdveis por mais de
60% da producdo nacional. Minas Gerais € o maior produtor de cimento do pais, com mais de
25% da producao total em 2020. Esse estado tem uma forte tradi¢do na mineracdo, o que explica
a sua liderancga na producdo de cimento. Além disso, o estado possui uma grande quantidade
de calcdrio, principal matéria-prima para a produ¢do de cimento, o que contribui para a sua
posicdo de destaque no setor.

Sao Paulo € o segundo maior produtor de cimento do Brasil, com cerca de 20% da
producdo nacional em 2020. Esse estado possui uma infraestrutura mais desenvolvida e uma
forte presencga da industria da construcdo civil, o que explica a sua posicdo de destaque na
producdo de cimento. O Parand ocupa o terceiro lugar na producdo de cimento, com cerca de
16% da producdo total em 2020. Esse estado tem uma localizacdo estratégica, proximo aos
principais mercados consumidores do Sul e Sudeste do pais, o que favorece o escoamento da
producao.

A representatividade desses estados na produgdo de cimento reflete a importincia desse
setor na economia brasileira. Além de gerar empregos e renda para a populacao, a producgdo de
cimento € fundamental para o desenvolvimento da construcio civil, um setor que tem grande
impacto em diversos outros setores da economia, como o de servicos e o imobilidrio.

3.1.4 Impactos ambientais da indistria do cimento

A indistria do cimento € uma atividade que pode gerar impactos ambientais significa-
tivos. Alguns dos principais impactos estdo relacionados a emissao de gases de efeito estufa
(GEE) e ao uso de recursos naturais.

3.1.4.1 Emissao de gases de efeito estufa

A producdo de cimento é uma atividade que demanda um grande consumo de energia
e emite uma quantidade significativa de gases de efeito estufa (GEE), principalmente di6xido
de carbono (CO2). Segundo a Agéncia Internacional de Energia (AIE), o setor cimenteiro é
responsdvel por cerca de 7% das emissdes globais de CO2 [68].

No Brasil, a industria do cimento € responsdvel por cerca de 1,5% das emissdes nacio-
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nais de GEE, de acordo com o Inventario Nacional de Emissdes de Gases de Efeito Estufa [69].
Essa emissdo ocorre principalmente durante a producdo do clinquer, principal componente do
cimento, que € obtido pela calcinagdo de calcério e argila em altas temperaturas. Além disso, a
producgdo de energia para o funcionamento das fabricas também contribui para as emissdes de
GEE.

3.1.4.2 Uso de recursos naturais

A produgdo de cimento também tem um grande impacto no uso de recursos naturais,
como agua e minerais. A produ¢@o de uma tonelada de cimento consome cerca de 1,6 toneladas
de matéria-prima, sendo que a maior parte dessa matéria-prima é composta por calcdrio e argila
[5]. Além disso, a produgdo de cimento requer grandes quantidades de dgua para resfriar os
equipamentos e para a produgdo do concreto.

Essa grande demanda por recursos naturais pode ter impactos negativos na biodiversi-
dade e no equilibrio hidroldgico local, especialmente em dreas onde hé escassez de dgua. Além
disso, a extracdo de matéria-prima pode levar a degradacdo ambiental e a perda de habitats
naturais.

3.1.5 Tecnologias mais eficientes e sustentaveis na produc¢io de cimento

A industria do cimento tem buscado cada vez mais tecnologias mais eficientes e sus-
tentdveis na producdo de cimento. Algumas das tecnologias mais promissoras sdo aquelas que
visam a reducao das emissoes de gases de efeito estufa (GEE) e a utilizacao de fontes renovaveis
de energia.

3.1.5.1 Producao de cimento de baixo carbono

A producdo de cimento de baixo carbono é uma das tecnologias mais promissoras para
a redugdo das emissdes de GEE na industria do cimento. Uma das formas de produzir cimento
de baixo carbono € através da substitui¢io parcial do clinquer por materiais alternativos, como
cinzas volantes, escorias de alto-forno, pozolanas naturais e artificiais, entre outros. Essa subs-
tituicdo pode reduzir a quantidade de calcario necessdria para a producao do clinquer, o que por
sua vez reduz as emissdes de CO2 durante a producao de cimento (ABCP, 2021)[5].

Outra forma de produzir cimento de baixo carbono € através da utilizagdo de combusti-
veis alternativos, como biomassa e residuos sélidos urbanos. Essa tecnologia permite a substi-
tuicdo parcial ou total do combustivel féssil utilizado na produgdo de cimento, o que reduz as
emissdes de CO2 durante a producdo de energia para as fabricas de cimento [5].

A producdo de cimento de baixo carbono é uma das formas mais promissoras de redu-
zir as emissoes de gases de efeito estufa na inddstria do cimento. Essa tecnologia permite a
substitui¢ao do clinquer por materiais alternativos na producdo de cimento, que possuem menor
conteuido de carbono. Esses materiais podem ser pozolanas, como a cinza volante e as escorias
de alto-forno, entre outros [70].

Além disso, a producio de cimento de baixo carbono também pode ser alcancada através
da utilizacdo de tecnologias que permitem a captura e armazenamento de carbono (CCS, na sigla
em inglés). Essa tecnologia consiste em capturar o diéxido de carbono (CO2) emitido durante a
producdo de cimento e armazend-lo em locais apropriados, como em reservatorios subterraneos
[71].
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3.1.5.2 Uso de fontes renovaveis de energia

O uso de fontes renovéveis de energia, como a solar e a edlica, tem se mostrado uma al-
ternativa promissora para reduzir as emissdes de GEE na industria do cimento. Essa tecnologia
pode ser utilizada tanto para a producdo de energia elétrica para o funcionamento das fabricas
de cimento, como para a producio de energia térmica necessaria na producao de cimento [5].

A energia eolica € utilizada principalmente para a producao de energia elétrica para as
fabricas de cimento. Ja a energia solar pode ser utilizada para a producdo de energia elétrica
e térmica na producdo de cimento. A utilizacdo da energia solar pode ser feita através da
instalacdo de painéis solares nas fabricas de cimento ou através da construcdo de usinas solares
préximas as fabricas [70].

Além disso, a utilizacdo de fontes renovaveis de energia pode trazer beneficios econd-
micos e sociais para as comunidades locais, como a geragdo de empregos e a reducdo da de-
pendéncia de combustiveis fésseis importados. No entanto, a implantacdo dessas tecnologias
requer investimentos significativos e mudancas na estrutura atual da industria do cimento [71].

3.1.6 Regulamentacao da indistria do cimento no Brasil

A industria do cimento no Brasil é regulamentada por diversas leis e resolu¢des, com o
objetivo de garantir a sua sustentabilidade e minimizar os impactos ambientais. Uma das prin-
cipais leis é a Politica Nacional de Residuos Sdlidos, instituida pela Lei n° 12.305/2010. Essa
lei estabelece diretrizes para a gestdo integrada e o gerenciamento ambientalmente adequado
dos residuos sélidos, incluindo os gerados pela industria do cimento.

Além disso, a Resolucio CONAMA n° 307/2002 dispde sobre a gestdo de residuos da
construcgdo civil, incluindo os residuos gerados pela producao de cimento. Essa resolucao esta-
belece diretrizes para a gestdo dos residuos da construcdo civil, desde a geragao até a disposi¢ao
final, visando a sua redugao, reutilizacdo e reciclagem [63].

Outra regulamenta¢do importante € a Resolucado CONAMA n° 436/2011, que estabelece
limites maximos de emissao de poluentes atmosféricos para a industria do cimento. Essa reso-
lucdo estabelece limites para a emissdo de material particulado, diéxido de enxofre, 6xidos de
nitrogénio e di6xido de carbono, entre outros poluentes [72].

E importante ressaltar que a industria do cimento no Brasil vem adotando tecnologias
mais limpas e sustentdveis, buscando reduzir os impactos ambientais e atender as regulamenta-
coes em vigor. Dessa forma, € possivel conciliar o desenvolvimento econdmico com a preser-
vacdo do meio ambiente.

A industria do cimento tem uma longa histéria no Brasil e € uma das principais ati-
vidades econdmicas do pais. A producdo de cimento tem um impacto significativo no meio
ambiente, em especial na emissao de gases de efeito estufa e no uso de recursos naturais. No
entanto, a industria tem trabalhado para implementar tecnologias mais eficientes e sustentaveis,
como a producdo de cimento de baixo carbono e o uso de fontes renovaveis de energia.

Além disso, existem regulamenta¢des importantes, como a Lei n° 12.305/2010 - Politica
Nacional de Residuos Soélidos e a Resolucado CONAMA n° 307/2002 - Gestao de residuos da
construcgao civil, que visam mitigar os impactos ambientais da industria do cimento [62, 63].

E importante que a industria do cimento continue a buscar solugdes mais sustentaveis
para sua produc¢do e a cumprir as regulamentagdes ambientais, garantindo assim um desenvol-
vimento econdmico que respeite os limites do meio ambiente. A busca por tecnologias mais
eficientes e sustentdveis pode ser uma oportunidade para a industria do cimento se destacar e
contribuir para a transi¢do para uma economia mais verde e sustentdvel.
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Portanto, € necessario que haja uma maior conscientizacao e colaboragdo entre os diver-
sos setores da sociedade para garantir um desenvolvimento econdmico sustentdvel e a preser-
vacao do meio ambiente.
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Referencial teodrico

4.1 Metodologia

Com o objetivo de realizarmos previsdes da demanda de consumo de energia elétrica,
inicialmente, foram coletados os dados de consumo no sitio eletronico da Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) [2] e no Sindicato Nacional da Industria do Cimento (SINC) [4], no periodo
entre janeiro de 2001 e dezembro de 2021. O periodo escolhido, de janeiro de 2001 a dezembro
de 2019, € significativo por compor uma série histdrica extensa e fornecer um volume robusto
de dados, facilitando a anélise estratégica em diversos cendrios. Esses dados mensais foram
utilizados para ajustar o conjunto de treinamento. Para o horizonte de previsao dos modelos,
foram considerados os dados de janeiro de 2020 a dezembro de 2021. No entanto, isso nao
compromete a pesquisa, cujo o intuito € apresentar e discutir a importincia dessa abordagem
para previsdo de curto, médio e longo prazo.

Indmeras s@o as formas e modelos existentes na literatura para estimar o consumo in-
dustrial de energia e sdo definidos a partir do comportamento dos dados em anélise. O modelo
proposto visa, de forma objetiva, analisar as questdes de variagdo de demanda de consumo de
energia elétrica da industria de cimento no Brasil.

O desempenho dos modelos foi medido através das métricas de precisdo raiz do erro
quadratico médio (RMSE - root mean squared error), e o erro médio absoluto percentual (MAPE
- Mean Absolute Percentage Error).

As andlises estatisticas foram realizadas através do programa R 4.0.5 (The R foundation
for Statistical Computing, Vienna, Austria; http://www.r-project.org).

4.1.1 Identificacdo dos modelos

Para que possamos identificar os modelos apropriados, nosso primeiro passo deve ser
analisar os dados coletados ao longo do tempo da série temporal investigada. A andlise desses
dados pode ser representada a partir de um gréfico que pode nos indicar a presenca de tendéncia
(crescente, decrescente ou estaciondria) ou alteracdo na variancia, o que nos indicard o compor-
tamento apresentado pela série. Ou seja, o comportamento dos dados de consumo mensal de
energia elétrica para produgdo de cimento no Brasil.

O passo seguinte € analisar as fungdes de autocorrelacdes (ACF - autocorrelation func-
tion) e de autocorrelagdes parciais (PACF - partial autocorrelation function). A partir do com-
portamento dessas fungdes serd possivel indicarmos quais 0os modelos que serdo utilizados,
assim como nos auxiliard na tomada de decisdo e nos testes aplicados aos modelos aplicados.
Em seguida pode-se observar que a (ACF) ird apresentar o decaimento da série, chegando a



zero nas primeiras defasagens ou nio, o que indicard o seu comportamento, e que serd indicado
a partir de um modelo AR(1).

Ja a (PACF) apresenta as autocorrelacdes parciais, as quais medem a correlagio entre o
valor de Z; e Z_x, em que sdo descontados a influéncia dos valores de Z;_; até obtermos uma
Zi_x+1, € sdo obtidas pelas equacOes de Yule-Walker. Observa-se que apenas a autocorrelacio
de defasagem 1 que € significativa, o que refor¢a a ideia da aplicagdo do modelo AR(1). Visto
que a série em andlise pode ser considerada ndo estaciondria, a ordem de integragdo serd maior
que zero, isto é, d > 0.

4.2 A importancia da construcio civil para a economia brasileira

Um dos principios fundamentais da economia postula que o Estado deve ajustar seus
gastos publicos de acordo com os ciclos econdmicos favoraveis ou desfavoraveis [73]. Durante
fases de crescimento econdmico acima do potencial, € aconselhavel para o governo reduzir os
gastos publicos, permitindo a desaceleragdo da economia e o aumento de suas reservas por meio
do incremento da receita tributédria gerada pela expansdo econdmica.

Simultaneamente, durante periodos de recessdo econdmica, a teoria sugere que o go-
verno deve aumentar os gastos, principalmente por meio de despesas de capital, dada sua ca-
pacidade de gerar efeitos multiplicadores mais significativos em comparagdo com as despesas
correntes. Esse principio, conhecido como politica anticiclica, seja contracionista ou expansio-
nista, foi amplamente desenvolvido pelo economista inglés John Maynard Keynes, fundador da
Macroeconomia.

As politicas anticiclicas, também conhecidas como politicas keynesianas, sdo imple-
mentadas de maneira sistemadtica por economias avancadas, como indicado em [74], destacando-
se os Estados Unidos como lider na aplicag¢do dessas politicas entre 1980 e 2016. Em contraste,
muitos paises em desenvolvimento adotaram uma abordagem pré-ciclica em sua politica fiscal,
cometendo erros ao gastar ou economizar no momento inadequado.

Para analisar a situagdo fiscal recente da economia nacional, podemos dividir em quatro
periodos distintos:

(i) consolidagdo fiscal, 1999-2004;

(11) flexibilizagdo fiscal por meio de investimentos publicos, 2005-2010;

(ii1) flexibilizagdo fiscal com subsidios e desoneracdes, 2011-2014; e

(iv) a hipétese de austeridade fiscal expansionista, a partir de 2015 [75].

Cada periodo apresenta caracteristicas especificas, destacando a importancia de uma
abordagem cuidadosa e adaptdvel as circunstincias econdmicas.

Destaca-se o papel da inddstria do cimento nesse contexto econdémico, uma vez que
esta desempenha um papel fundamental em projetos de infraestrutura e investimentos publicos.
A producgdo e o consumo de cimento sdo indicadores-chave do desenvolvimento econdmico,
refletindo diretamente a atividade na construgdo civil e em setores correlatos. Durante periodos
de flexibilizagdo fiscal via investimentos publicos (como no periodo marcado pela expansao
nos investimentos publicos de 2005-2010), a demanda por materiais de constru¢do, incluindo
cimento, tende a aumentar. Isso ndo apenas impulsiona a industria do cimento, mas também
gera efeitos multiplicadores na economia, criando empregos e estimulando o crescimento em
cadeias produtivas relacionadas. Projetos como PAC 1 demostram capacidade do Estado em
gerar crescimento através de investimentos em infraestrutura.

Por outro lado, estratégias de flexibilizagcao fiscal via subsidios e desoneracdes (como
observado no periodo 2011-2014) podem ter impactos diferenciados na industria do cimento.
A dependéncia de subsidios diretos ou a redugdo de tributos sobre a producdo de cimento pode
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ndo ser tdo eficaz quanto investimentos diretos em infraestrutura para impulsionar a demanda
por cimento. Nesse periodo o Brasil passou por obras de infraestrutura com impacto reduzido
na economia, como a Copa do Mundo de 2014.

No contexto da politica fiscal conduzida pela hipétese de "austeridade expansionista"apds
2015, a industria do cimento foi afetada negativamente devido ao congelamento real dos gastos
publicos. Mesmo com eventos localizados, como as Olimpiadas de 2016, ndo ouve grandes
investimentos em infraestrutura ou projetos de desenvolvimento que tivesse como foco o setor
da construgdo civil. A reducao nos investimentos em infraestrutura pode resultar em uma dimi-
nui¢cdo na demanda por cimento, impactando ndo apenas a industria em si, mas também setores
relacionados e a economia como um todo. Portanto, ao analisar as politicas fiscais, € essencial
considerar a interconexdo entre as decisdes governamentais e setores-chave, como a industria
do cimento, reconhecendo seu papel vital na promog¢ao do crescimento econdmico sustentavel.

4.3 Séries temporais

Uma série temporal € conhecida como um conjunto de valores a partir de uma varidvel,
que sdo representados ao longo do tempo. No estudo de estatistica, podemos observar que
esta andlise se distingue das demais realizadas pelo fato de as observacdes em andlise serem
registradas em periodos distintos € a0 mesmo tempo sucessivos; logo, € possivel analisarmos a
dependéncia entre os dados passados e presentes entre si.

Para Morettin et al. [76], os modelos utilizados para descrever séries temporais sao
processos estocdsticos, ou seja, processos que sdo controlados ao longo de um determinado
periodo por leis probabilisticas.

Com base nessas informacoes, faz-se necessario conhecermos alguns pontos antes de
iniciarmos uma andlise de séries temporais que sdo os dados e os componentes da série, para
tal, sdo utilizados com frequéncia os seguintes passos:

- Tendéncia (T): E comum encontrarmos essa componente em uma série temporal quando
esta apresenta crescimento ou decrescimento, é preciso ressaltar que os dados ndo necessaria-
mente precisam apresentar linearidade.

- Sazonalidade (S): E comum encontrarmos essa componente em uma série temporal em
que os dados se repetem em uma mesma semana, més, trimestre, semestre, anos, entre outros.

- Ciclo (C): Diferente da sazonalidade, no ciclo temos um padrio de repeticao que apre-
senta certa regularidade. No entanto, ndo segue um mesmo modelo dentro de um periodo
estimado.

Em que Z; é uma série temporal representada pelas combina¢des das componentes de
tendéncia, sazonalidade e componente aleatoria. Onde o modelo aditivo pode descrito da se-
guinte maneira:

Zt:Tt+St+at (41)

No modelo multiplicativo utilizamos as mesma componentes € aplicamos o produto
entre eles:

Zt = Tt X St X at (42)

Onde Z; € considerado uma varidvel dependente, T; uma componente de tendéncia, S;
¢ a componente de sazonalidade e a; é a componente aleatdria.

Ao removermos as componentes T¢ e S;, 0 que teremos serd apenas a componente ale-
atéria residual ou ainda irregular, a;. Assim, a; € um ruido branco, ou seja, trata-se de um
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processo estocdstico com distribui¢ao normal, média zero e variancia constante. Para [24] em
séries com ruido branco, esperamos que cada autocorrelacdo seja préxima de zero. Claro, eles
ndo serdo exatamente iguais a zero, pois ha alguma variacado aleatdria.

O modelo aditivo é considerado mais adequado quando os dados em andlise apresentam
as seguintes caracteristicas: sazonalidade e comportamento aleatério, ou seja, ndo depende de
outras componentes, como por exemplo a tendéncia. Contudo, € preciso observarmos se as
amplitudes sazonais apresentam variagdes em sua tendéncia, caso isso ocorra 0 modelo mais
adequado serd o multiplicativo.

Os processos de transformacao das séries temporais sao utilizados para que se estabeleca
a variancia e a partir desse passo tornar o efeito sazonal aditivo. Em determinadas séries em
que temos a presenca de tendéncia, pode ser necessdrio um acréscimo da variancia, e para
determinarmos esta necessidade é fundamental que observemos os dados ao longo do tempo.
Em casos como esse ha utilizacdo de uma transformacao logaritmica torna-se adequada.

A andlise das séries temporais tem a finalidade de interpretar e isolar tais componentes.
Nesse sentido, o isolamento busca identificar os componentes e adquirir informagdes relevantes
ao estudo e as previsdes de valores futuros. Contudo, € preciso observar que quando analisamos
vdarias componentes, elas podem agir de modo isolado ou interligados e s6 € possivel fazermos
previsdes com base nos dados, se as propriedades de suas componentes permanecerem ou se
apresentarem estaveis durante o tempo em anadlise.

Na figura 4.1 abaixo temos um exemplo cldssico de uma série temporal que apresenta
uma frequéncia mensal. Nesta figura € possivel observarmos a série temporal de consumo
de energia elétrica em Gwh, apresentando dados de janeiro de 2001 a dezembro de 2021, da
industria de cimento do Brasil.

Série temporal

——

W

Wryy !

Consumo de Energia Elétrica (Gwh)
300 350 400 450 500 550 600 650 700

=

=
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——
—
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2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021

Ano

Figura 4.1 — série temporal de consumo de energia elétrica em Gwh, dados de janeiro de 2001
a dezembro de 2021, da industria de cimento do Brasil
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4.4 Componentes de tendéncia

A tendéncia de uma série possui o objetivo de indicar o seu comportamento ao longo
do tempo; ou seja, se ela pode ser classificada por apresentar aumento ou reducao gradual das
observacdes ao longo de um determinado periodo. Em outras palavras, a partir desse método é
possivel descrevermos se ela cresce, decresce ou permanece estdvel, e ainda identificar em que
velocidade essas mudangas ocorrem.

Os métodos utilizados com frequéncia para estimar T; sdo tendéncia polinomial, suavi-
zacdo e o método das diferencas.

Os testes frequentemente utilizados para identificar a componente de tendéncia apresen-
tada em uma série temporal sdo os de sequéncias (Wald-Wolfowitz) e o de sinais (Cox-Stuart).
Podemos encontras mais.Com relacdo a cada um dos testes citados podemos afirmar que o de
Wald-Wolfowitz, também conhecido como run test, tem o objetivo de verificar se os dados de
uma série temporal se comportam de forma aleatdria; ja o teste de sinais (Cox-Stuart) € um dos
mais recomendados para andlises em que o objetivo é de verificar a presenca ou existéncia de
tendéncias mondtonas, ou seja, se os dados sdo crescentes os decrescentes [76].

4.5 Componente sazonal

A componente de sazonalidade reflete as variagcdes periddicas que ocorrem em subpe-
riodos, podendo ser identificadas em escalas mensais, trimestrais, didrias, entre outras. Para
estimar a componente de sazonalidade S;, primeiramente, obtemos as estimativas S, de S; e,
em seguida, subtraimos esta série estimada de Z;. A série temporal ajustada sazonalmente, para
um modelo aditivo, é expressa por:

754 =27,-8, (4.3)

No caso de um modelo multiplicativo, representado por:

Zt:Tl"Sl"et (44)

a transformacao para um modelo aditivo € realizada através da aplicagdo do logaritmo,
resultando na série ajustada sazonalmente como:

Z54 =10g(Z,) ~log(8)) (4.5)

ou equivalentemente, se Z; e S; estiverem em escala logaritmica:

ZEA:Z[—St (46)

Ao estimar Sy, introduzimos o erro de ajuste sazonal 6, que € a diferenca entre a com-
ponente de sazonalidade real S; e a estimada S

5,=8-5; (4.7)

O termo 6, € essencial na andlise de séries temporais para avaliar a precisdo da esti-
mativa sazonal. A minimiza¢do do erro de ajuste sazonal, frequentemente representada pela
minimizagdo de E(6%), é um objetivo comum em processos de ajuste sazonal, visando melhorar
a precisao do modelo.
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Existem diversos métodos para estimar S;, sendo os mais comuns o método de regressao
e o método de médias mdveis [76], € um excelente meio para séries que apresentam sazonali-
dade e caracteristicas deterministicas, ou seja, que podem ser previstas a partir de meses ante-
riores. No que tange ao método de médias mdveis é mais adequado quando temos uma série
tempral cuja o componente de sazonalidade apresenta variagdo ao longo do tempo, ou seja, para
séries cuja sazonalidade € estocdstica.

4.6 Meétricas

O desempenho dos modelos foi medido através das métricas de precisdo raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e o erro médio absoluto percentual (MAPE).

(a) A raiz quadratica média dos erros entre valores observados (reais) e predi¢coes (hip6-
teses).

1 n
RMSE= | =Y (y;-7;) (4.8)

(b) O erro médio absoluto percentual (MAPE) E definido por

1 N
MAPE=100x — )_
Ni:l

Vi~ Vi
Yi
As duas métricas RMSE e MAPE sdo baseadas apenas no ajuste do modelo comparando
se os valores previstos médios com os observados.

4.9)

4.7 Médias moveis simples

No método das Médias Moveis Simples (MMS), o estimador fi;(N), também denotado
por M;, corresponde a média aritmética dos ultimos N valores da série Z;. E pode ser represen-
tado da seguinte forma:

1 N-1
Ny =M;=— ) Zi; (4.10)
N i=0

A previsio h passos a frente, Z;(h), é igualmente representada por M;. Este método
atualiza continuamente os valores na série, onde o dado mais antigo € substituido pelo mais
recente, caracterizando o processo como "médias moveis". A eficdcia do método reside na sua
simplicidade e na capacidade de incorporar novos dados de forma dindmica na série [76].

4.8 Amortecimento Exponencial Simples

O método das médias mdveis possui uma desvantagem evidente: todos os elementos
que participam da estimativa da previsdo possuem 0 mesmo peso, % Isso pode ser inadequado,
considerando que, frequentemente, espera-se que os elementos mais recentes da série histdrica
tenham maior relevancia para a previsao.
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Para superar essa limitac@o, introduzimos o conceito de amortecimento exponencial. A
partir da equacdo recursiva das médias méveis:
Zy—Zi-N
Mi=M; 1+ —— 4.11)
N
podemos adapté-la considerando M;_; como um estimador de Z;_ y, resultando em:

1 1
Mi=—Z;+|(1-—|M;- 4.12
=zt (1m 3 M (4.12)
Substituindo % por a, obtemos a férmula do amortecimento exponencial simples:

p(N)=M;=aZ+(1-a)M;1 (ii) (4.13)

A equacdo (ii) representa o amortecimento exponencial simples, onde a, a constante de
amortecimento, varia entre 0 e 1. Através de substituicdes sucessivas, define-se o estimador
Mt:

Ny =M;=aZi+a(l—a)Zi+a(l—a)? Zio+...+a(l—a) "' M, (4.14)

Nessa abordagem, cada elemento da série histérica recebe um peso diferenciado, com os
dados mais recentes tendo um peso maior e decrescendo exponencialmente para os dados mais
antigos. O valor inicial, M;, € geralmente escolhido como a média aritmética das primeiras
observacdes ou igual a My = Z; [76].

4.9 Modelos de Holt-Winters

O Método sazonal Holt-Winters foi desenvolvido por Charles Holt e Peter Winters em
1960 (Holt Winters, 1960) [76] e tem sido amplamente utilizado em diversos campos, como
financas, marketing e previsdao de demanda.

A abordagem aditiva do método Holt-Winters assume que a série temporal é composta
por trés componentes principais: nivel, tendéncia e sazonalidade. O nivel representa a média da
série temporal, a tendéncia representa a direcao geral da série ao longo do tempo e a sazonali-
dade representa a variagcdo regular que ocorre em periodos fixos, como dias da semana, semanas
ou meses. A mesma pode ser representada da seguinte forma:

Z[:a1+b1t+S;+et (415)

Em que €; € o ruido e, a;, by eS; sdo, respectivamente, os parametros de nivel, tendéncia
e sazonalidade. Ja a previsao dos valores futuros e dada pela série no método aditivo, represen-
tado abaixo:

Zi(W=L;+hTi+Siip-s, h=12,...,5s (4.16)

onde h € o horizonte de previsdo e s € uma estacdo completa de sazonalidade ou o
chamado periodo sazonal.
A componente de nivel L; € representada por:

Li=a(Z;—Si—)+(Q-a)(Li—1+Ts-1), O0<a<l 4.17)

onde a € a constante de suavizacdo da componente de nivel.
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A componente de tendéncia € representada por:
Tr=p(Li—Li-)+(A-P)T;-1, 0<p<1 (4.18)

onde f € a constante de suaviza¢do da componente de nivel.
A componente de sazonalidade é representada por:

Se=y(Zi—L)+(1-7)S:—5, 0<y<l1 (4.19)

onde y € a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade.
Por outro lado, a série temporal descrita pelo modelo de Holt-Winters multiplicativo
pode ser expressa por
Zi=(ar+by)Si+¢€; (4.20)

onde €; é o ruido e, a;, b; e S; sdo, respectivamente, os parametros de nivel, tendéncia e
sazonalidade.
A previsao dos valores futuros da série no método multiplicativo é dado por

Zi(W)=Li+hT)S—ssn, h=1,2,...,s 4.21)

onde h € o horizonte de previsdo e s € uma estagdo completa de sazonalidade.
A componente de nivel L; € representada por:

(Zt
Lt—a
S

+(1-a) L+ Try), O<a<l (4.22)

t—s
onde a representa a constante de suaviza¢do da componente de nivel.
A componente de tendéncia T; € expressa como:

T;=p(L;—Li-1)+(A-P)T;—, 0<p<1 (4.23)

onde f € a constante de suavizacdo da componente de tendéncia.
A componente de sazonalidade S; é descrita por:

Z
5r=Y(L—:)+(1—y)St_S, 0<y<l (4.24)

onde y € a constante de suavizagdo da componente de sazonalidade.

Os métodos de Holt-Winters, tanto aditivos quanto multiplicativos, podem incluir um
amortecimento na tendéncia. Isso resulta em uma versdo do método conhecida como Holt-
Winters com tendéncia amortecida. Este método frequentemente proporciona previsdes precisas
e robustas para dados com padrdes sazonais.

A previsado dos valores futuros da série no método de Holt-Winters com tendéncia amor-
tecida € fornecida pela férmula:

Zih)=(Le+ @+ ¢* +...+ M TNS,_opr, h=12,..,5 (4.25)

onde ¢ € a taxa de crescimento local.

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

A componente de nivel L; € representada por:

(Zl'
L[—a
S

+(1-a)(Li—1+¢Ti—1), O0<a<l (4.26)
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onde a € a constante de suavizacdo da componente de nivel.
A componente de tendéncia é representada por:

Tr=B"Li—Le-)+ A= BIPTi-1, 0<p™<1 (4.27)
onde $* € a constante de suavizacdo da componente de nivel.
A componente de sazonalidade € representada por:

St=vy )+ A-y")Si—s, 0<y"<1 (4.28)

* ( t
L1 +¢pTi
Onde y* € a constante de suavizagdo da componente de sazonalidade.

A determinacdo dos pardmetros a, f*, e y* € uma etapa crucial na modelagem de séries
temporais. Estes pardmetros sdo comumente obtidos por meio da minimiza¢cdo da soma dos
erros quadraticos de previsao.

4.10 Modelos Box e Jenkins

A metodologia proposta por Box e Jenkins (1970) [21] representa um marco na andlise e
modelagem de séries temporais. Este método sistematico visa ajustar modelos Autoregressivos
Integrados de Médias Méveis (ARIMA), comumente representados pela notacdo ARIMA(p, d,
q)- Nesta formulacdo, p denota a ordem dos componentes autorregressivos AR(p), d o grau de
diferenciacdo requerido para alcancar a estacionariedade da série e g a ordem dos componentes
de médias méveis MA(q).

O processo de Box-Jenkins pode ser descrito em trés etapas principais: identificacao, es-
timacao e verificacdo. Na fase de identificacdo, ferramentas como a Fun¢ao de Autocorrelagao
(ACF) e a Fun¢ao de Autocorrelacao Parcial (PACF) sdo empregadas para determinar os para-
metros iniciais p, d, e q. A ACF € util para identificar a ordem potencial de um modelo MA(q),
enquanto a PACF € frequentemente usada para determinar a ordem de um modelo AR(p). O
parametro d é estimado pela observacdao do nimero de diferencas necessdrias para que a série
temporal se torne estaciondria.

Ap6s a identificacdo dos pardmetros, a etapa de estimacao utiliza métodos de otimiza-
¢do numérica para ajustar os coeficientes do modelo ARIMA aos dados. Tradicionalmente, o
método de mdxima verossimilhanga € aplicado para estimar os parametros do modelo.

A etapa de verificacdo, ou diagndstico, envolve o exame dos residuos do modelo ajus-
tado para assegurar que eles se comportem como ruido branco, isto €, sejam independentes e
identicamente distribuidos com média zero e variancia constante.

A estratégia utilizada para a constru¢do de modelos, pela metodologia Box & Jenkins, é
baseada no ciclo iterativo, Figura 4.2, no qual a estrutura do modelo é formada pelos proprios
elementos da série.

Nas subsecdes a seguir detalharemos as defini¢des e usos da ACF e da PACF, bem como
as técnicas envolvidas na estimac¢ao e diagndstico do modelo ARIMA, fornecendo assim uma
base sélida para a andlise de séries temporais conforme proposto por Box e Jenkins.

4.10.1 Funcao de Autocorrelacio FAC

A funcdo de autocorrelacdo (FAC) mostra a dependéncia entre os intimeros termos da

série temporal[76]. Seu gréfico € chamado de correlograma e mostra a autocorrelacdo de lag k,
entre Z; e Z; — k, para diferentes valores da defasagem k no tempo.
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Figura 4.2 — Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins

2

Seja um processo estaciondrio Z(f) com média p e variancia o<, entdo a funcio de

autocorrelacio pode ser expressa [77] por:

_Yil Y

Sy (4.29)
Yo O

pj
onde y; € a fung¢do de autocovariancia.
Ao Consideramos as observagdes Zi, Zy, ..., Zy, a fungio de autocorrela¢do (FAC) p; €

estimado por:
ﬁj = rj, (430)
onde r; € definido por:
C .
ri=-%, j=01,...,N-1, (4.31)
Co
onde c; € a estimativa da fung@o de autocovariancia y; definido por:
1 N/ — —
¢j = 2 Zij= D\Zi=2) = Cov(Zi, Zix ), (4.32)
i=1

para j=0,1,...,N—1,¢e 7 é a média amostral, representada por:
_ 1 %
Z=—3% z. (4.33)
N3
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4.10.2 Funcao de Autocorrelacao Parcial FACP

A correlagdo entre Z; e Z;_, removendo o efeito das varidveis Z;_1,Z;—2,..., Zr—k+1
para séries estaciondrias, € chamada de autocorrelagdo parcial na posi¢do k e serd denotada por
¢xk- Assumindo que Z; seja normalmente distribuido, temos:

G =Cor(Zy, Zi—i| Zr-1, Z—2, ..., Zi—k+1) (4.34)

onde ¢ € o coeficiente de correlacdo da distribui¢do de Z; condicional a Z;_1, Z;_2,..., Zi_f+1-
Seja um processo estaciondrio com FAC p, um método para obter a FACP ¢ para um
dado k pode ser baseado nas equacdes de Yule-Walker[78], expressas por:

pj:(pklpj—l+(,bk2)0j—2+---+(,bkjpj—k’ j:1,2,...,k (4.35)

Portanto, para uma série temporal observada, a funcdo de autocorrelacdo parcial ¢yx
serd estimada por:

k-1 k-1
Gk =Pk — Y Pr-1,jPk—j! (1 - <Pk—1,jpj), ji=L2,...,k-1 (4.36)
=1 =1

onde ¢y ; € derivado de ¢pr_1,j € pr_1x—j para j=1,2,...,k—1.

4.10.3 Aplicaciao do Teste de Ljung-Box para Autocorrelacio Serial

O Teste de Ljung-Box [79] € uma método utilizado com frequéncia para identificar a
presenca de autocorrelagdo serial em séries temporais. O teste tem como base a soma acumulada
das autocorrelagdes estimadas, usando a férmula:

ko p2

_ J
Q=nn+2)) ——, (4.37)

j:l n-— .]
onde n representa o tamanho da amostra, k o nimero de defasagens, e p; a autocorrela-
cdo estimada. A hipdtese nula do teste € a independéncia dos dados. Valores-p baixos indicam
autocorrelacio significativa, sugerindo a rejeicdo da hipétese nula. Este teste € crucial na mo-
delagem de séries temporais para verificar a adequagdo do modelo, especialmente em modelos
ARIMA. Contudo, deve-se atentar para suas limitagdes em dados com tendéncias fortes ou
sazonalidade e na escolha do ndmero de defasagens.

4.10.4 Modelo autoregressivo AR

Segundo Morettin e Toloi (2018) [76], um modelo autorregressivo de ordem p, denotado
por AR(p), € tal que:
Z[=(/)1Zt_1 +¢2Zt_2+...+gprt_p+at, (438)

onde a; é um ruido branco;

Esse modelo pressupde que o valor atual da série € uma combinagdo linear dos p valores
passados da série e de um ruido branco a;. A fun¢do de autocorrelagdo de um processo autorre-
gressivo € constituida de uma mistura de polindmios, exponenciais e senoides amortecidas e €
infinita em extensado. J4 a fun¢do de autocorrelacao parcial ndo € nula somente para defasagens
menores que p [78].
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4.10.5 Modelo de médias moveis MA

Em um processo de médias moveis MA(q), cada observacdo Z; é gerada por uma média
ponderada dos erros aleatérios g periodos no passado, cuja equagdo € representada por:

Z;=0(B)ay; (4.39)

Em que:

Zt:C+£t+el£t—l+62£t—2+"'+6q€t—q (440)

em que a; é ruido branco. Fazendo Z; = Z; — ¢, assim teremos:

Zi=(1-01B—0,B>—--—0,B%) e, = 0(Be; (4.41)
emque §(B)=1-0;B—0,B*>—---— 64B% é o operador de médias méveis de ordem 4.
em que O(B)a; =1-0,B—0,B%>—---— 04B7 é o operador de médias méveis de ordem

q.

Assume-se que os erros aleatorios sao gerados por um processo de ruido branco, ou seja,
a; ~ N (0,02%) e covariancia y = 0 para defasagens k # 0.

Os modelos autorregressivos e de médias méveis ARMA(p,q) irdo modelar o grau de
autocorrelacio e de observagdes defasadas. Em sua forma geral, se escrevem

¢(B)Z;=0(B)a; (4.42)

Para aplicarmos os modelos a série temporal, é necessdrio que as varidveis sejam esta-
ciondrias. Uma série temporal € estaciondria quando se desenvolve no tempo, aleatoriamente,
ao redor de uma média constante, refletindo uma forma de equilibrio estavel.

Para tornar a série temporal estaciondria € necessdrio transformar os dados originais, e
o procedimento mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série original.

A primeira diferenga de Z; € definida por:

AZt = Z[ - Zt—l (443)
a segunda diferenca:
A Z, = N[AZ) =N Z;— Zy1] (4.44)
ou seja,
N2Z,=7,-27i 1+ Zs_» (4.45)

logo, a n -ésima diferenca de Z; é:

A"Z,=A[A"1 7, (4.46)

Normalmente, serd necessario tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne
estaciondria.
Portanto, o modelo para a série diferenciada ARIMA(p,d, q) é:

»B)1-B)Z,=0B)a; (4.47)

em que ¢(B)eld(B) sdo operadores autorregressivos e de médias méveis descritos ante-
riormente; (1 — B) é o operador diferenca e d € o numero de diferencas.
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4.10.6 Semelhancas comportamentais das FAC e FACP de AR e MA

Em suma, a FAC dos processos AR(p) comporta-se como a FACP dos processos MA(g).
Nesse sentido, tipicamente decai gradualmente para zero (exponenciais amortecidas e/ou se-
noide amortecida) e a funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) é zero para k > p; a FACP dos
processos AR(p) comporta-se como a FAC dos processos MA(q), decaindo bruscamente para
zero.

As Figuras 4.3 e 4.4 ilustram, respectivamente, o comportamento das FAC e FACP para
um modelo AR(1) onde 0 < ¢ < 1. Na Figura 4.3, a FAC exibe um decaimento exponencial,
refletindo a caracteristica de que as autocorrelacdes em modelos AR(1) diminuem de forma
continua a medida que o nimero de defasagens aumenta. Este decaimento € consistente com
a presenc¢a de um unico termo autorregressivo significativo. Em contraste, a Figura 4.4 mostra
que a FACP € significativa apenas no primeiro lag e praticamente zero nos lags subsequentes,
o que € esperado para um processo AR(1), confirmando que a autocorrelagdo parcial apds o
primeiro lag ndo € mais influenciada por correlagdes indiretas através de lags intermedidrios.
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Figura 4.3 — Funcdo de autocorrelagdo
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Figura 4.4 — Func¢do de autocorrelacdo parcial
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4.10.7 Modelo autoregressivo e de médias moveis (ARMA (p,q))

O modelo conhecido como ARMA, € a juncdo de de dois modelos: o autorregressivo
(AR) e o de médias méveis (MA). Assim, sua representacio serd dada por ARMA(p,q); onde,
temos a representacdo de um processo autorregressivo e de médias méveis de ordem (p,gq) é
dado por:

Zl’ = (;bIZl’—l +- "(Ple'—p + a; —Qlat_l e ant—q (448)

em que a; é ruido branco.

4.10.8 Modelo ARIMA nao sazonal

No momento em que a série temporal ndo apresenta um comportamento estaciondrio €
necessdrio utilizarmos algumas transformacgdes para tornd-las estaciondrias. Assim, dada uma
série temporal Z; ndo estaciondria, a transformacdo de diferencas sucessivas pode ser aplicada
com intuito de obter a série temporal estaciondria transformada Wy, isto é,

W, =A%Z, (4.49)

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

¢BYW;=0(B)a; (4.50)

onde ¢(B) é o operador autorregressivo, 8(B) é o operador de médias méveis e a; € um ruido
branco.
O processo autorregressivo integrado de médias moveis [22] denotado ARIMA(p; d; q)
¢ dado por
Wi=ct+tp1Wig+...+ Wi p+01a:1+...+04a;— g + a; 4.51)

Podendo ser reescrita por
(1-¢p1B—...—pp,BP)Z;=c+(1+6,B+...+0,BNa, (4.52)

em que p e g sdo as ordens de ¢(B) e 0(B), respectivamente.
Ou ainda
GB)AYZ, = c+0(B)a, (4.53)

4.10.9 Modelo SARIMA

Séries temporais, especialmente aquelas relacionadas ao consumo e a demanda de ener-
gia, frequentemente exibem comportamentos periddicos. Mesmo apds a remog¢ao da sazonali-
dade deterministica, ainda pode haver autocorrelacao significativa em lags de baixa ordem ou
em lags sazonais, que sdo multiplos do periodo s.

Portanto, € necessério considerar uma sazonalidade estocéstica, ajustando um modelo
SARIMA a série original. Um modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q) pode ser descrito pela se-
guinte equagao:

¢(B)®(B*)(1-B)* (1-B%)" Z,=0(B)O (B) a; (4.54)
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onde s € o periodo sazonal; ¢(B) € o operador autorregressivo de ordem p;

(D(Bs):1—(D1BS—CI>2328—"'—(DPBPS (4.55)

€ o operador autorregressivo sazonal de ordem P;

0(B)O(B*)=1-0,B*-@,B* —... QB (4.56)

€ o operador de médias mdveis sazonal de ordem Q; e

(1-B%P (4.57)

€ o operador de diferencas sazonais, com D indicando o nimero de diferencas sazonais
a serem aplicadas.

4.11 Modelos de regressao dinimica

Os modelos de séries temporais das secdes anteriores permitem a inclusao de informa-
cOes de observacdes anteriores de uma série, mas ndo a introducao de outras informagdes que
também podem ser relevantes [22]. Por exemplo, efeitos de feriados, atividade do comércio,
mudancas na lei, contextos externos ou outras varidveis externas que podem explicar algumas
das variagdes historicas e, consequentemente, que possam prever precos mais precisos. Por
outro lado, os modelos de regressdo permitem a inclusdo de muitas informagdes relevantes de
variaveis preditoras, mas ndo permitem a dindmica da série temporal que pode ser modelada
com modelos ARIMA. Nesta se¢do, serd considerado como modelo os modelos ARIMA para
permitir que outras informacgdes sejam incluidas nos modelos.

A regressao dinamica € uma técnica estatistica que tem como objetivo modelar e prever
dados com estrutura temporal, considerando as varidveis explicativas e a estrutura temporal dos
dados. Segundo [80], a regressdo dinamica é particularmente util para lidar com dados que
possuem tendéncias e sazonalidades.

Para aplicar a regressdo dinamica, € necessdrio entender a estrutura temporal dos dados
e identificar as varidveis que influenciam o comportamento temporal observado. Em seguida, é
possivel construir um modelo que leve em consideragdo tanto as varidveis explicativas quanto a
estrutura temporal dos dados [81].

A regressao dinamica oferece uma série de vantagens em relacdo a outros modelos esta-
tisticos, como a capacidade de fazer previsdes mais precisas e a anélise de causalidade temporal.
Além disso, a regressdo dinamica é uma ferramenta fundamental em diversas dreas do conheci-
mento, incluindo finangas, economia, ci€ncias sociais e biologia.

Os passos para construir um modelo de regressao dindmica incluem a escolha das va-
ridveis explicativas, a identificacdo da estrutura temporal dos dados, a construcdo do modelo
estatistico e a avaliacdo da qualidade do modelo. Para isso, € necessdrio ter conhecimentos
s6lidos em teoria estatistica e habilidades em programacao e andlise de dados.

A autocorrelagdo dos residuos ocorre quando hd uma correlacao entre os erros do mo-
delo de regressdo em diferentes momentos no tempo. Isso pode comprometer a validade das
inferéncias feitas a partir do modelo estimado, levando a intervalos de confianca estreitos, preju-
dicando a previsdo de valores futuros e resultando em inferéncias incorretas sobre a significancia
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estatistica dos coeficientes do modelo. Para evitar esse problema, é importante que os modelos
de regressdo considerem a possibilidade de autocorrelagdo nos dados e que sejam aplicados
testes adequados para identificar e lidar com esse problema.

Considere o modelo regressivo dado por:

Ye=PBo+Pixie+ -+ BrXpe+ e (4.58)

em que y; sendo uma varidvel resposta e que € uma funcdo linear de k varidveis pre-
ditoras X, X2¢,..., Xkt € 1y geralmente € considerado um termo de erro (ou residual) e n; =
(I)ll’lt_l + . +(,bpn,;_p + €.

Nesta secdo, serd permitido que os erros de uma regressdao contenham autocorrelagao.
Para especificar essa mudanca de perspectiva, supomos e; = n; + ¢. Assume-se que a série de
erros n segue um modelo ARIMA. Por exemplo, se n segue um modelo ARIMA (1,1, 1), entdo
temos:

I’lt:(,bl’lt_l+(1—(P)(1—B)nt_1+0€t (459)

E possivel observarmos que o modelo tem dois termos de erro, sendo 7 o erro do modelo
de regressdo e € o erro do modelo ARIMA. Apenas os erros do modelo ARIMA sdo considera-
dos ruido branco.

4.12 Estimacao de parametros

Para estimar os parametros do modelo (yy,...), deve-se minimizar a soma dos quadrados
dos valores de e;. Se e; vem disso, minimizar a soma dos quadrados dos valores de e; que € o
que aconteceria se estimassemos 0 modelo de regressao ignorando as autocorrelacdes nos erros,
varios problemas surgem. Como, os coeficientes estimados ndo sdo mais as melhores estimati-
vas, pois algumas informacdes foram ignoradas no cédlculo; os testes estatisticos associados aos
modelo (por exemplo, testes t nos coeficientes) estariam incorretos; € mais do célculo, os va-
lores previstos seriam afetados por ndo terem em conta o padrdo, algumas varidveis preditoras
afirmam-se portanto quando nao sdo. Isso € conhecido como "regressdo espuria". Minimizar
a soma dos quadrados dos valores de e; evita esses problemas. Alternativamente, a estimativa
maxima da verossimilhanc¢a pode ser usada; isso daria estimativas semelhantes para os coefici-
entes.

E crucial reconhecer que, ao estimar uma regressdo com erros ARMA, todas as va-
ridveis inclusas no modelo devem ser inicialmente estaciondrias. Isto implica que, para uma
varidvel y;, tanto os termos originais quanto os valores previstos devem ser estaciondrios. Caso
o modelo seja estimado com a presenca de termos ndo estaciondrios, os coeficientes estima-
dos poderdo ndo ser consistentes, comprometendo a significancia dos resultados. Uma excegao
notdvel ocorre quando as varidveis ndo estaciondrias estdo cointegradas. Mesmo se uma longa
série econdmica for ndo estaciondria, se os preditores forem todos cointegrados, a modelagem
ainda pode ser realizada com validade.

Se todas as varidveis no modelo forem estaciondrias, entdo s precisamos considerar os
erros ARMA separadamente. E f4cil agora um modelo de regressio com erros ARMA a partir
do ARIMA estimado. Tudo depende de diferengas como erros ARIMA.
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4.13 Redes Neurais artificiais

As redes neurais foram propostas pela primeira vez por Warren McCulloch e Walter
Pitts [82]. Uma Rede Neural Artificial (ANN) modela a relacdo entre um conjunto de sinais
de entrada e um sinal de saida usando um modelo derivado da nossa compreensdo de como
o cérebro bioldgico responde a estimulos de entradas sensoriais. Assim como o cérebro usa
uma rede de células interconectadas chamadas neurdnios para criar um processador paralelo
massivo, uma ANN € construida a partir de uma rede de neurdnios ou nds artificiais para resol-
ver problemas de aprendizagem. Por exemplo, o cérebro humano é composto por cerca de 85
bilhdes de neurdnios, e um rato tem cerca de 70 milhdes de neurénios.

4.13.1 Arquitetura das Redes Neurais artificiais

Na concepc¢io das redes neurais artificiais, a "arquitetura"alude a disposicao estrutural
dos neuro6nios e suas interconexdes.[83] De forma resumida, uma rede neural € composta por
trés segmentos principais: a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. A
camada de entrada atua como o ponto de recebimento de dados do ambiente externo, iniciando
o processo de computacdo neural. As camadas ocultas, por sua vez, abrigam neurénios que pro-
cessam as informagdes, desempenhando a crucial fun¢do de extrair e interpretar caracteristicas
relevantes ao sistema ou processo em andlise[84].

O processamento substancial da rede ocorre nas camadas ocultas, onde 0s neurdnios tra-
balham para decifrar e transformar os dados de entrada em uma representacao mais abstrata[85].
Finalmente, a camada de saida, composta também por neurdnios, € encarregada de entregar os
resultados finais. Esta camada sintetiza e projeta a saida da rede, que € o culminar dos calculos
realizados pelas camadas antecedentes.

Dentre as diversas arquiteturas de redes neurais, as mais proeminentes sdo: as redes
feedforward de camada tnica, que direcionam dados em um unico sentido, da entrada para a
saida; as redes feedforward de multiplas camadas, que possuem uma ou mais camadas ocultas
entre a entrada e a saida, permitindo o processamento em niveis mais complexos; as redes re-
correntes, que se caracterizam pela presenga de lagos de feedback, permitindo que a informagao
circule em um ciclo; e as redes reticuladas, onde as conexdes formam uma malha, sem um sen-
tido tnico de fluxo para o processamento dos dados. Essas arquiteturas sao escolhidas com base
no tipo de tarefa a ser executada e na natureza dos dados a serem processados, determinando o
comportamento e a eficiéncia da rede neural em tarefas especificas[85].

4.13.2 Modelos de redes neurais feedforward

Com os dados da série temporal, os valores defasados da série temporal podem ser usa-
dos como entradas para uma rede neural, assim como usamos os valores defasados em um
modelo de autorregressdo linear. Na Figura 4.5 apresentamos uma rede feedforward com trés
entradas, uma camada oculta com (quatro neurdnios) e uma camada de saida com (dois neuro-
nios). A partir desse arranjo o sinal serd propagado para frente, ou seja, o fluxo de dados serd
da entrada para a saida, sem a realimentacao dos neuroénios. Chamamos isso de autorregressao
de rede neural ou modelo NNAR.
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Entrada Oculta Saida

Figura 4.5 — Diagrama da Rede Neural
Autor, 2023.

Segundo Zanetti et al. [86], o modelo apresentado na Figura 4.5 pode ser descrito por:

ijf(ao+aij), j=12,...,4; (4.60)
J’k:g(b0+bTZk), k=1,2. (4.61)

Em que f € conhecida como fun¢do de ativacdo, ay denota o intercepto do neurénio
de saida, ay representa o intercepto do j-€simo neurdnio oculto, x = (x1, X2, X3) sdo as obser-
vacdes (covaridveis ou neurdnios) da camada de entrada, z’' = (z1, 22, 23, 24) $30 0S neurdnios
da camada oculta, y' = (y1, y2) sdo os neurdnios da camada de saida; a = (ay, a, as, as) sdo os
pesos atribuidos a conexdo entre a entrada e a camada oculta, b = (by, by) s@o os pesos entre a
camada oculta e a camada de saida e g é uma funcdo 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 sdo estimados a partir dos dados do conjunto de treinamento por minimos quadrados,
por exemplo, para a rede descrita acima, minimizando-os, podemos representa-los por:

R(a,b) =Y (yk— Jn)* (4.62)
k

um critério que ndo € linear nos pardmetros. Muitas das vezes ndo € facil minimizar
R uma vez que pode ter minimos locais € o monte de redes neurais sdo super-parametrizadas,
muitas delas vezes com mais parametros do que observagdes. Na literatura de rede neural, este
estagio de estimativa € frequentemente descrito como "treinamento"da rede.
A func@o f de ativac@o pode ser escolhida dentre as seguintes fungdes:
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* identidade: f(z) = z;

1 .
1+e %>

* logistica: f(z) =

* tangente hiperbdlica: f(z) = tanh(z).

4.13.3 Redes Neurais Autorregressivas NNAR

As redes neurais artificiais consistem em um tipo de modelagem que se assemelha ao
funcionamento do cérebro humano.[87] Logo, esses modelos de redes neurais artificiais busca
modelar a relacio entre um conjunto de sinais de entrada e um sinal de saida. Uma rede neu-
ral feedforward pode ser representada através de uma camada oculta e uma camada de en-
tradas defasadas; as camadas ocultas trabalham com um ndmero previamente determinado de
“neurdnios” que recebem as informagdes, ou seja, os dados de entrada, filtram as informagdes
e nos fornecem os resultados para a camada oculta seguinte ou para a camada que apresenta os
resultados[88].

Assim, € possivel observarmos que esse método € considerado como uma abordagem
util para a previsdo de séries temporais univariadas. Ao utilizar-se os valores defasados da
série temporal como entradas para uma rede neural feedforward, esse processo é chamado de
autorregressao de redes neurais ou modelo NNAR [24]. Neste trabalho estamos utilizando um
modelo NNAR que considera sazonalidade.

O modelo de rede neural descrito apresenta caracteristica autorregressiva (NNAR) em
seu funcionamento; ou seja, podemos observar que ela possui um processo similar ao modelo
ARIMA. Na literatura ela classificada por possuir o seguinte formato para o0 modelo NNAR
(p, B k)m, em que: p € o nimero de observacdes utilizadas;P é considerado a quantidade de
observagdes semelhantes dos periodos anteriores utilizados, em séries que apresentam sazona-
lidade como o caso que estamos tratando; k € considerado o nimero de nés ou “neurdnios” que
a camada oculta possui; e m é descrito como o nimero de observacdes por ano, a camada de
entrada € escrita como:

(yt—l»yt—Z!---!y[p!ytmryt—Zm’yt—Pm) (463)
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Resultados e Discussoes

5.1 Resultados e Discussoes

Nesta secd@o serdo apresentados os resultados encontrados através da aplica¢ao das ana-
lises descritivas e das seguintes técnicas de séries temporais: método de Holt-Winters, dos
modelos de Box&Jenkins, Modelo de regressdo dindmica e o modelo de redes neurais autorre-
gressivas.

Assim, uma vez recolhido os dados e feito a escolha dos modelos adequados para serem
aplicados na amostra selecionada, apds aplicacdo dos métodos estatisticos, é possivel analisar-
mos os principais resultados, iremos proceder com a organizagao, sistematizacao e andlise dos
dados, onde serdo apresentados e interpretados através da representacdo grafica e, também, das
métricas de precisdo utilizadas para comparar os conjuntos de treino e teste.

A andlise pela estatistica descritiva foi desenvolvida com o intuito de sintetizar os dados
obtidos e para permitir uma leitura clara e objetiva dos mesmos, a niveis nacionais, regionais e
estaduais. De modo, a analisi-los, e para tal utilizamos a estatistica inferencial para estabelecer
as relagdes entre as varidveis dependentes e independentes. Considerando o nivel de significan-
cia estatistica para os testes de 5%, ou seja, o valor de "p"estabelecido entre 0,05 ou inferior,
para que os respectivos resultados obtidos sejam considerados estatisticamente significativos.

5.1.1 Analise Descritiva dos dados

Na tabela 5.1 serd apresentado a andlise descritiva dos dados de consumo de energia elé-
trica para produgdo de cimento no periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2022. Nesta tabela
serd apresentado a média, variancia, desvio padrdo e a amplitude para os dados de consumo de
energia elétrica em (GWh) que compdem a série temporal da industria de cimento no Brasil.



Tabela 5.1 — Analise descritiva dos dados.
Média Desvio padraio Amplitude Minimo Maximo

2001 380,83 21,96 76,41 347,29 423,69
2002 365,25 25,76 86,56 320,19 406,75
2003 329,58 19,23 55,70 301,77 357,47
2004 335,42 24,48 82,46 281,99 364,45
2005 365,00 28,50 97,22 303,72 400,94
2006 368,42 26,58 78,83 322,13 400,96
2007 434,59 40,20 134,88 353,14 488,02
2008 481,29 41,37 127,68 412,64 540,32
2009 484,67 40,06 126,78 404,05 530,83
2010 536,92 44,50 139,00 454,13 593,13
2011 593,02 48,76 134,59 52433 658,92
2012 640,00 41,03 137,62 560,75 698,36
2013 652,17 47,08 126,71 592,52 719,23
2014 660,00 45,24 139,17 593,16 732,32
2015 592,58 43,00 143,21 510,15 653,36
2016 531,00 29,64 105,18 486,77 591,95
2017 500,42 32,68 107,30 448,23 555,53
2018 490,58 44,22 154,09 398,35 552,43
2019 506,67 48,66 144,56 445,60 590,16
2020 512,67 73,14 195,29 414,05 609,34
2021 556,20 40,98 140,92 476,74 617,66
2022 591,50 44,91 140,98 506,58 647,56

Fonte: Autor, 2023

Analisando os dados apresentados na tabela 5.1, 0 ano que apresentou maior consumo
de energia elétrica no periodo em estudo foi em 2014, o ano que apresentou 0 menor consumo
foi o de 2003. Em relagdo a variabilidade dos dados, o ano de 2020 apresentou a maior variabi-
lidade, devido possivelmente ocasionado pela pandemia do COVID-19, e o setor com a menor
variabilidade foi o ano de 2003.

A figura 5.1 mostra a trajetéria do consumo mensal de energia elétrica da industria de
cimento no Brasil. Essa figura apresenta periodos de crescimento e queda no consumo ao longo
da série temporal. Pode-se observar a presenca de sazonalidade com repeti¢cdes de padrdes na
série temporal. A figura 5.2 mostra o consumo de energia elétrica acumulado por ano ao longo
do tempo e o grafico de boxplot para cada més da série temporal. A figura 5.2(a) apresenta a
componente de tendéncia da série temporal. Na figura 5.2(b), pode-se observar que o meses de
agosto e setembro apresentam os maiores valores mensais de consumo de energia elétrica. Essa
figura mostra que a partir do periodo da pandemia de COVID-19 uma retomada no crescimento
do consumo de energia elétrica.
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Figura 5.1 — Série temporal do consumo de energia elétrica da industria de cimento no Brasil,
entre 2001-2022.

Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.2 — Consumo de energia elétrica acumulado anualmente e o grafico de boxplot de cada
mensal.

Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.3 apresenta a decomposi¢do da série temporal através do método STL. Essa
figura mostra cada componente da série temporal do consumo de energia elétrica, como a sazo-
nalidade, tendéncia e ruido.
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Figura 5.3 — Consumo de energia elétrica acumulado anualmente e o grifico de boxplot de cada
mensal.

Fonte: Autor, 2023

5.1.2 Método de Holt-Winters

A Figura 5.4 mostra o ajuste e previsao através do método aditivo de Holt-Winters apli-
cado ao consumo de energia elétrica da industria do cimento do Brasil. Os resultados mostram
que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razodvel aos dados do conjunto de treino (pe-
riodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também se mostram razodveis, isto &,
conseguiram capturar a trajetéria dos valores observados. Nesta figura, o periodo de ajuste e
previsao foram desenvolvidos para a série temporal antes do periodo da pandemia do COVID-
19. Por outro lado, a figura 5.5 mostra a previsdo considerando o periodo da pandemia do
COVID-19. Essa figura mostra que o modelo de amortecimento exponencial conseguiu captu-
rar razoavelmente os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que os
valores observados pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.4 — Ajuste (periodo de 2001-2017) e previsao (periodo de 2018-2019) para o método
de Holt-Winters.

Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.5 — Ajuste (periodo de 2001-2019) e previsdo (periodo de 2020-2021) para o método
de Holt-Winters.

Fonte: Autor, 2023
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Nas tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 serdo apresentados os respectivos valores e as médias
entre os quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, considerando como
horizonte de ajuste 12 passos a frente para cada periodo e para previsao 24 passos a frente,
verificou-se que o modelo de Holt-Winters apresentou resultados razodveis para as métricas
RMSE e MAPE considerando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos considera-
dos, o modelo Holt-Winters ndo obteve a melhor capacidade de previsao aos dados de consumo
de energia elétrica para a industria de cimento no Brasil.

Tabela 5.2 — Métricas de ajuste valores RMSE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
Holt-Winters 17,276 19,946 20,311 21,876 19,852

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.3 — Métricas de ajuste valores MAPE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
Holt-Winters 2,814 2,980 3,035 3,200 3,010

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.4 — Métricas para previsdo valores RMSE.

Modelo 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
Holt-Winters 44,784 45,147 58,565 129,671 69,541

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.5 — Métricas para previsdo MAPE.

Modelo 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
Holt-Winters 7,033 6,843 9,795 6,628 7,570

Fonte: Autor, 2023

5.1.2.1 Modelo de Holt-Winters para previsao 12, 24, 36, 48 passos a frente

Nessa subsecao serdo apresentados 4 periodos onde sdo realizados os ajustes e as previ-
soes para o modelo de Holt-Winters para previsao 12, 24, 36, 48 passos a frente. Com o objetivo
de analisar o desempenho do modelo em diferentes periodos, e assim; verificar sua capacidade
de previsdao em diferentes momentos e a partir dessa andlise percebermos ou ndo os possiveis
impactos causados no periodo de anélise pré-pandemia, o periodo da pandemia e por tltimo o
periodo pés-pandemia.

A Figura 5.6 mostra o ajuste e previsao através do método aditivo de Holt-Winters apli-
cado ao consumo de energia elétrica da industria do cimento do Brasil para 48 passos a frente.
Os resultados mostram que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razoavel aos dados do
conjunto de treino (periodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também se mos-
tram razodveis, isto €, conseguiram capturar a trajetéria dos valores observados. Nesta figura, o
periodo de ajuste e previsao foram desenvolvidos para contemplar toda a série temporal, onde
podemos avaliar o periodo antes, durante e apds a pandemia do COVID-19. Outro detalhe, €
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que essa figura mostra que o modelo de amortecimento exponencial conseguiu capturar razo-
avelmente os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que os valores
observados pertencem ao intervalo de confianga.
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Figura 5.6 — Ajuste (periodo de 01/2001-12/2017) e previsdo (periodo de 01/2018-12/2021)
para o método de Holt-Winters.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.6 e 5.7 serdo apresentados os respectivos valores e as médias entre os
quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, verificou-se que o modelo de
Holt-Winters apresentou resultados razodveis para as métricas RMSE e MAPE considerando
a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos considerados, o0 modelo Holt-Winters
ndo obteve a melhor capacidade de previsao aos dados de consumo de energia elétrica para a
industria de cimento no Brasil.

Tabela 5.6 — Métricas de previsao valores RMSE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.
Modelo Holt-Winters Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 44,784 31,740 50,181 30,144 39212
24 44,784 45,147 58,565 _ 49,498
36 57,231 56,238 - - 56,734
48 54,534 - - - 54,534

Fonte: Autor, 2023
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Tabela 5.7 — Métricas de previsao valores MAPE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.
Modelo Holt-Winters Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 7,033 4,772 8,250 4,430 6,121
24 7,033 6,843 9,795 - 7,890
36 8,743 8,782 - - 8,762
48 11,312 - - - 11,312

Fonte: Autor, 2023

5.1.3 Modelo SARIMA

Para que se possa identificar o modelo SARIMA mais adequado € necessdrio verificar o
comportamento da série temporal, da funcio de autocorrelacdo (FAC) e da fungdo de autocor-
relacdo parcial (FACP).

A série temporal do consumo de eletricidade € claramente ndo estaciondria (Figura
5.7(a)), com alguma sazonalidade, portanto, primeiramente serd necessario uma diferenga sazo-
nal. Pode-se observar que os dados sazonalmente diferenciados também nao sdo estaciondrios
(Figura 5.7(b)). Assim, serd necessario uma primeira diferenca adicional (Figura 5.7(c)).
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Figura 5.7 — Série temporal (a), série temporal com diferenca sazonal (b) e série temporal com
dupla diferenciacao (c).

Fonte: Autor, 2023
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Na figura 5.8(a), a FAC mostra um pico significativo no lag 1 sugerindo uma compo-
nente de médias méveis (MA(1)) ndo sazonal, e o aumento significativo no lag 12 que sugere
uma componente de médias moveis sazonal. Pela FACP, pode-se observar um pico significativo
no lag 3 sugerindo uma componente autorregressiva (AR(1)) ndo sazonal e um pico acentuado
no lag 12 sugerindo uma componente autorregressiva sazonal. Consequentemente, serd con-
siderado inicialmente com base nas fungdes de autocorrelacio um modelo SARIMA(1,1,1) x
(0,1,1)12. Através do teste de sobrefixac@o para verificar a possibilidade da existéncia de um
modelo de ordem mais elevada, foi encontrado o modelo SARIMA(1,1,2) x (0,1,1)15.
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Figura 5.8 — Func¢do de autocorrelagdo (a) e autocorrelagdo parcial (b).

Fonte: Autor, 2023

A Figura 5.9(a) mostra os residuos gerados a partir do ajuste do modelo SARIMA
(1,1,2)x(0,1,1)12. Pode-se observar que todos os picos estido dentro dos limites da significAncia
da FAC 5.9(b), entdo o processo gerou ruido branco. Além disso, usando o teste Ljung-Box,
o p-valor obtido foi igual a 0,2854, o que indicou que os residuos s@o ndo correlacionados. O
histograma dos residuos mostra que a suposicao de normalidade € razodvel, com excecdo de
possiveis outliers 5.9(c).
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Figura 5.9 — fun¢do de autocorrelacdo (a), fungdo de autocorrelacio parcial (b) e distribui¢io
dos residuos (c).

Fonte: Autor, 2023

A Figura 5.10 mostra o ajuste e previsdo através do modelo ARIMA-Sazonal (1,1,2) x
(0,1,1);2 aplicado ao consumo de energia elétrica da inddstria do cimento do Brasil. Os resul-
tados mostram que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razoavel aos dados do conjunto
de treino (periodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também se mostram razoa-
veis, isto €, conseguiram capturar a trajetéria dos valores observados. Nesta figura, o periodo de
ajuste e previsdo foram desenvolvidos para a série temporal antes do periodo da pandemia do
COVID-19. Por outro lado, a figura 5.11 mostra a previsdo considerando o periodo da pandemia
do COVID-19. Essa figura mostra que o modelo ARIMA-Sazonal (1,1,2) x (0,1,1);2 conseguiu
capturar razoavelmente os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que
os valores observados pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.10 — Ajuste (periodo de 2001-2017) e previsao (periodo de 2018-2019) para o modelo
Sarima.

Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.11 — Ajuste (periodo de 2001-2019) e previsdo (periodo de 2020-2021) para o modelo
Sarima.

Fonte: Autor, 2023
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Nas tabelas 5.8, 5.9, 5.16 e 5.17 serdo apresentados os respectivos valores e as médias
entre os quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, considerando como
horizonte de ajuste 12 passos a frente para cada periodo e para previsao 24 passos a frente,
verificou-se que o modelo SARIMA (1,1,2) x (0,1,1);2 apresentou resultados razodveis para
as métricas RMSE e MAPE considerando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os mode-
los considerados, o modelo SARIMA néo obteve a melhor capacidade de previsdo aos dados
de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no Brasil. Contudo, apresentou
resultados mais significativos do que o modelo exponencial.

Tabela 5.8 — Métricas de ajuste valores RMSE.

Modelo  2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
SARIMA 17,991 20,742 21,320 22,785 20,709

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.9 — Métricas de ajuste valores MAPE.

Modelo  2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
SARIMA 2,799 2,979 3,018 3,218 3,000

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.10 — Meétricas para previsio valores RMSE.

Modelo  2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
SARIMA 41,352 42,176 52,334 114,249 62,527

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.11 — Métricas para previsio MAPE.

Modelo  2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
SARIMA 6,192 6,521 8,900 4,306 6,480

Fonte: Autor, 2023

5.1.3.1 Modelo SARIMA para previsao 12, 24, 36 e 48 passos a frente

Nessa subsecao serdao apresentados 4 periodos onde sdo realizados os ajustes e as previ-
soes para o Modelo SARIMA (1,1,2) x (0,1,1);» para previsdo 12, 24, 36 e 48 passos a frente.
Com o objetivo de analisar o desempenho do modelo em diferentes periodos, e assim; verificar
sua capacidade de previsao em diferentes momentos e a partir dessa andlise percebermos ou nao
os possiveis impactos causados no periodo de andlise pré-pandemia, o periodo da pandemia e
por ultimo o periodo pés-pandemia.

A Figura 5.12 mostra o ajuste e previsao através do modelo SARIMA (1,1,2) x(0,1,1)2
aplicado ao consumo de energia elétrica da industria do cimento do Brasil para 48 passos a
frente. Os resultados mostram que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razodvel aos
dados do conjunto de treino (periodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também
se mostram razodaveis, isto €, conseguiram capturar a trajetéria dos valores observados. Nesta
figura, o periodo de ajuste e previsdo foram desenvolvidos para contemplar toda a série tem-
poral, onde podemos avaliar o periodo antes, durante e apds a pandemia do COVID-19. Outro
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detalhe, € que essa figura mostra que o modelo SARIMA (1,1,2) x (0,1,1);2 conseguiu captu-
rar razoavelmente os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que os
valores observados pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.12 — Ajuste (periodo de 01/2001-12/2017) e previsao (periodo de 01/2018-12/2021)
para o modelo SARIMA (1,1,2) x (0,1,1)12.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.12 e 5.13 serdo apresentados os respectivos valores e as médias entre os
quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, verificou-se que o modelo
de SARIMA apresentou resultados razodveis para as métricas RMSE e MAPE considerando a
previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos considerados, o modelo SARIMA (1,1, 2) x
(0,1,1);2 ndo obteve a melhor capacidade de previsdao aos dados de consumo de energia elétrica
para a industria de cimento no Brasil.

Tabela 5.12 — Métricas de previsdo valores RMSE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.
Modelo SARIMA  Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 41,352 30,248 47,139 23,092 35,457
24 41,352 42,176 52,334 - 45,287
36 55,517 49,553 - - 52,535
48 73,938 - - - 73,938

Fonte: Autor, 2023
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Tabela 5.13 — Métricas de previsao valores MAPE para 12, 24, 36, ¢ 48 passos 4 frente.
Modelo SARIMA  Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 6,192 4,280 7,970 3,309 5,437
24 6,192 6,521 8,900 - 7,204
36 8,205 7,845 - - 8,025
48 11,103 - - - 11,103

Fonte: Autor, 2023

5.1.4 Redes Neurais Autorregressivas

A Figura 5.13 apresenta o ajuste e a previsao do consumo de energia elétrica na indudstria
do cimento do Brasil, empregando o modelo de Redes Neurais Autorregressivas (NNAR). Este
modelo, que se baseia em técnicas de aprendizado de maquina, € particularmente eficaz em
captar padrdes nao-lineares e complexos nas séries temporais. Os resultados indicam que o
NNAR se ajustou satisfatoriamente aos dados do conjunto de treino, abrangendo o periodo pré-
pandemia do COVID-19. As previsdes geradas refletem uma boa capacidade do modelo em
seguir a trajetdria observada dos dados.

A andlise se estende a dois momentos distintos: antes e durante a pandemia do COVID-
19. Conforme ilustrado na Figura 5.14, o modelo NNAR se mostrou adaptdvel as mudancgas
significativas trazidas pela pandemia no setor industrial. A capacidade do modelo de Redes
Neurais Autorregressivas de integrar e aprender com essas variacoes € evidenciada pela precisao
das previsdes, com os valores reais consistentemente dentro do intervalo de confianga estipulado
pelo modelo, destacando sua aplicabilidade robusta em cenarios dindmicos
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Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.14 — Ajuste (periodo de 2001-2019) e previsao (periodo de 2020-2021) para o modelo
Redes Neurais Autorregressivas.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.20, 5.21, 5.22 e 5.23 serao apresentados 0s respectivos valores e as médias
entre os quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, considerando como
horizonte de ajuste 12 passos a frente para cada periodo e para previsdao 24 passos a frente,
verificou-se que o Modelo de Redes Neurais NNAR apresentou resultados razodveis para as
métricas RMSE e MAPE considerando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos
considerados, o Modelo de Redes Neurais NNAR nao obteve a melhor capacidade de previsao
aos dados de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no Brasil. Os valores das
métricas de previsdo MAPE em trés dos quatro periodos apresentaram valores bem relevantes,
ficando abaixo dos 10% para a série temporal em estudo.

Tabela 5.14 — Métricas de ajuste valores RMSE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
NNAR 27,333 28,509 29,451 29,389 28,670

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.15 — Métricas de ajuste valores MAPE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
NNAR 4,399 4,584 4,660 4,669 4,580

Fonte: Autor, 2023
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Tabela 5.16 — Métricas para previsdo valores RMSE.
Modelo 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
NNAR 42.513 57,338 60,317 102,983 65,742
Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.17 — Métricas para previsao MAPE.

Modelo 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
NNAR 7,278 9,331 8,940 12,261 9,450

Fonte: Autor, 2023

5.1.4.1 Modelo de Redes Neurais para previsao 12, 24, 36 e 48 passos a frente

Nessa subsecao serdo apresentados 4 periodos onde sao realizados os ajustes e as previ-
soes para o Modelo de Redes Neurais NNAR para previsio 12, 24, 36 e 48 passos a frente. Com
o objetivo de analisar o desempenho do modelo em diferentes periodos, e assim; verificar sua
capacidade de previsdo em diferentes momentos e a partir dessa andlise percebermos ou nao os
possiveis impactos causados no periodo de andlise pré-pandemia, o periodo da pandemia e por
ultimo o periodo pés-pandemia.

A Figura 5.15 mostra o ajuste e previsdo através do Modelo de Redes Neurais NNAR
aplicado ao consumo de energia elétrica da inddstria do cimento do Brasil para 48 passos a
frente. Os resultados mostram que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razoavel aos
dados do conjunto de treino (periodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também
se mostram razodaveis, isto €, conseguiram capturar a trajetoria dos valores observados. Nesta
figura, o periodo de ajuste e previsdo foram desenvolvidos para contemplar toda a série tem-
poral, onde podemos avaliar o periodo antes, durante e apds a pandemia do COVID-19. Outro
detalhe, é que essa figura mostra que o modelo Modelo de Redes Neurais NNAR conseguiu
capturar razoavelmente os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que
os valores observados pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.15 — Ajuste (periodo de 01/2001-12/2017) e previsdo (periodo de 01/2018-12/2021)
para o Modelo de Redes Neurais NNAR.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.18 e 5.19 serdo apresentados os respectivos valores e as médias entre 0s
quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, verificou-se que o Modelo
de Redes Neurais NNAR apresentou resultados razodveis para as métricas RMSE e MAPE
considerando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos considerados, o Modelo de
Redes Neurais NNAR ndo obteve a melhor capacidade de previsido aos dados de consumo de
energia elétrica para a industria de cimento no Brasil.

Tabela 5.18 — Métricas de previsdo valores RMSE para 12, 24, 36, ¢ 48 passos 4 frente.
Modelo NNAR Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 43,422 42,707 47,670 64,492 49,572
24 42,815 55,902 60,277 - 52,998
36 54,576 63,320 - - 58,948
48 51,923 - - - 51,923

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.19 — Métricas de previsdo valores MAPE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.
Modelo NNAR Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 7,327 6,418 8,500 9,934 8,044
24 7,179 9,245 9,442 - 8,622
36 9,339 10,007 - - 9,673
48 8,604 - - - 8,604

Fonte: Autor, 2023
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5.1.5 Modelo de Regressao Dinamica

A Figura 5.16 ilustra o ajuste e previsdo do consumo de energia elétrica na indudstria
do cimento do Brasil utilizando um modelo de Regressdao Dindmica, onde a producdo de ci-
mento € considerada como uma varidvel regressora chave. Esta abordagem € significativa, pois
a produgdo de cimento estd intrinsecamente ligada ao consumo de energia elétrica na industria,
refletindo processos industriais intensivos em energia. Os resultados indicam que o modelo se
ajustou de maneira satisfatéria aos dados do conjunto de treino, abrangendo o periodo anterior
a pandemia do COVID-19. As previsdes geradas pelo modelo também apresentaram um de-
sempenho razodvel, demonstrando capacidade de capturar a tendéncia dos valores observados
na série temporal.

Importante destacar que a andlise cobre dois periodos distintos: o periodo pré-pandémico
e o periodo durante a pandemia do COVID-19. A Figura 5.17 evidencia que, mesmo conside-
rando o impacto da pandemia, que trouxe mudangas significativas na dindmica industrial, o
modelo de Regressdo Dinamica foi eficaz em acompanhar as variagdes observadas no consumo
de energia elétrica na industria do cimento. Além disso, os valores observados se mantive-
ram consistentemente dentro do intervalo de confianca estabelecido pelo modelo, refor¢cando
a sua adequacdo para a andlise proposta Pode-se verificar também que os valores observados
pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.16 — Ajuste (periodo de 2001-2017) e previsao (periodo de 2018-2019) para o modelo
Regressao Dinamica.

Fonte: Autor, 2023
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Figura 5.17 — Ajuste (periodo de 2001-2019) e previsdo (periodo de 2020-2021) para o modelo
Regressao Dinamica.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.20, 5.21, 5.22 e 5.23 serdo apresentados os respectivos valores e as médias
entre os quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, considerando como
horizonte de ajuste 12 passos a frente para cada periodo e para previsdo 24 passos a frente,
verificou-se que o Modelo de Regressao Dindmica apresentou os melhores resultados para as
métricas RMSE e MAPE considerando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos
considerados, o Modelo de Regressao Dinamica obteve a melhor capacidade de previsdao aos
dados de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no Brasil. Apresentando
resultados significativos € com uma margem de previsdo para a métrica MAPE abaixo dos
10%.

Tabela 5.20 — Métricas de ajuste valores RMSE.

Modelo  2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
SARIMA 17,991 20,742 21,320 22,785 20,709

Fonte: Autor, 2023
Tabela 5.21 — Métricas de ajuste valores MAPE.

Modelo  2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
SARIMA 2,799 2,979 3,018 3,218 3,000

Fonte: Autor, 2023
Tabela 5.22 — Meétricas para previsdo valores RMSE.

Modelo  2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
SARIMA 41,352 42,176 52,334 114,249 62,527

Fonte: Autor, 2023
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Tabela 5.23 — Métricas para previsio MAPE.

Modelo  2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
SARIMA 6,192 6,521 8,900 4,306 6,480

Fonte: Autor, 2023

5.1.5.1 Modelo de Regressao Dinamica para previsao 12, 24, 36 e 48 passos a frente

Nessa subsecao serdo apresentados 4 periodos onde sao realizados os ajustes e as previ-
soes para o modelo de Regressdo Dinamica para previsao 12, 24, 36 e 48 passos a frente. Com
o objetivo de analisar o desempenho do modelo em diferentes periodos, e assim; verificar sua
capacidade de previsdo em diferentes momentos e a partir dessa andlise percebermos ou nao os
possiveis impactos causados no periodo de andlise pré-pandemia, o periodo da pandemia e por
ultimo o periodo pds-pandemia.

A Figura 5.18 mostra o ajuste e previsao através do Modelo de Regressao Dinamica
aplicado ao consumo de energia elétrica da inddstria do cimento do Brasil para 48 passos a
frente. Os resultados mostram que o modelo foi capaz de se ajustar de maneira razodvel aos
dados do conjunto de treino (periodo de ajuste). E as previsdes geradas pelo modelo também se
mostram satisfatdrias, isto €, conseguiram capturar a trajetoria dos valores observados. Nesta
figura, o periodo de ajuste e previsdo foram desenvolvidos para contemplar toda a série tem-
poral, onde podemos avaliar o periodo antes, durante e apds a pandemia do COVID-19. Outro
detalhe, € que essa figura mostra que o Modelo de Regressdo Dinamica conseguiu capturar de
forma satisfatéria os valores observados da série temporal. Pode-se verificar também que os
valores observados pertencem ao intervalo de confianca.
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Figura 5.18 — Ajuste (periodo de 01/2001-12/2017) e previsdo (periodo de 01/2018-12/2021)
para o modelo de Regressdo Dinamica.

Fonte: Autor, 2023

Nas tabelas 5.24 e 5.25 serdo apresentados os respectivos valores e as médias entre os
quatro periodos abordados acima tendo inicio em janeiro de 2001, verificou-se que Modelo de
Regressao dinamica apresentou resultados razodveis para as métricas RMSE e MAPE conside-
rando a previsdo. Assim, conclui-se que, dentre os modelos considerados, o Modelo de Regres-
sdo Dinamica obteve a melhor capacidade de previsdo em trés dos quatro periodos analisados
para os dados de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no Brasil.

Tabela 5.24 — Métricas de previsdo valores RMSE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.

Modelo de Regressdo Dinamica Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 5,359 12,564 36,898 2,895 14,429
24 14,186 34,931 0,189 - 16,372
36 34,484 39,902 - - 37,193
48 41,831 - - - 41,831

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.25 — Métricas de previsao valores MAPE para 12, 24, 36, e 48 passos 4 frente.

Modelo de Regressdao Dinamica Periodo 01 Periodo 02 Periodo 03 Periodo 04 Média

12 1,069 2,462 7,155 0,520 2,671
24 2,429 5,842 6,644 - 4,971
36 5,236 6,783 - - 6,009
48 6,552 - - - 6,552

Fonte: Autor, 2023
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5.1.6 Meétricas de Ajuste

Analisando os valores apresentados pelas métricas na Tabela 5.26 e 5.27 e a média entre
os quatro periodos apresentados , verificou-se que o modelo de Regressao Dinamica possui os
menores valores para as métricas RMSE e MAPE consideradas no ajuste. Assim, conclui-se
que, dentre os modelos considerados, o modelo Regressao Dinamica foi o que obteve a melhor
capacidade de ajuste aos dados de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no
Brasil.

Tabela 5.26 — Métricas de comparag@o entre os ajustes dos modelos valores RMSE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
Holt-Winters 17,276 19,946 20,311 21,876 19,852
SARIMA 17,991 20,742 21,320 22,785 20,709
NNAR 27,333 28,509 29,451 29,389 28,670
Regressdo dindmica 2,700 2,588 2,585 3,273 2,768

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.27 — Métricas de comparagao entre os ajustes dos modelos valores MAPE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
Holt-Winters 2,814 2,980 3,035 3,200 3,010
SARIMA 2,799 2,979 3,018 3,218 3,000
NNAR 4,399 4,584 4,660 4,669 4,580
Regressao dindmica 0,188 0,156 0,189 0,166 0,170

Fonte: Autor, 2023

5.1.7 Meétricas de Previsao

Analisando os valores apresentados pelas métricas na Tabela 5.28 e 5.29 e a média entre
os quatro periodos apresentados , verificou-se que o modelo de Regressdao Dinamica possui 0s
menores valores para a métrica RMSE e para a métrica MAPE o modelo apresentou os melho-
res resultados nos trés primeiros periodos, no quarto periodo o melhor resultado foi apresentado
pelo modelo Sarima consideradas na andlise de previsao dos modelos. Assim, conclui-se que,
dentre os modelos considerados, 0 modelo Regressdo Dindmica foi o que obteve a melhor ca-
pacidade de previsdo aos dados de consumo de energia elétrica para a industria de cimento no
Brasil, por apresentar uma maior quantidades de vezes uma excelente capacidade preditiva.
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Tabela 5.28 — Métricas de comparag@o entre os modelos para previsdo valores RMSE.

Modelo 2001-2017 2001-2018 2001-2019 2001-2020 Média
Holt-Winters 44,784 45,147 58,565 129,671 69,541
SARIMA 41,352 42,176 52,334 114,249 62,527
NNAR 42,513 57,338 60,317 102,983 65,742
Regressdo dindmica 14,186 34,931 35,566 38,285 30,742

Fonte: Autor, 2023

Tabela 5.29 — Meétricas de comparac@o entre os modelos para previsdo valores MAPE.

Modelo 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022 Média
Holt-Winters 7,033 6,843 9,795 6,628 7,570
SARIMA 6,192 6,521 8,900 4,306 6,480
NNAR 7,278 9,331 8,940 12,261 9,450
Regressao dinamica 2,429 5,842 6,644 5,150 5,020

Fonte: Autor, 2023
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Conclusoes

6.1 Conclusoes

Este trabalho apresenta uma andlise detalhada e comparativa de diferentes modelos de
séries temporais, sendo os modelos de Holt-Winters, SARIMA, NNAR (Redes Neurais Auto-
regressivas) e Regressdo Dinamica, com o objetivo de prever o consumo de energia elétrica na
inddstria de cimento do Brasil. Esta andlise ¢ importante, visto que a industria de cimento é
um termdmetro econdmico, refletindo o crescimento do setor de construgao civil, ou seja, um
motor significativo da economia.

A pesquisa abrangeu o periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2022, envolvendo um
grande volume de dados. Estes foram obtidos de fontes confidveis, incluindo o Sindicato Naci-
onal da Industria do Cimento (SINC) e a Empresa de Pesquisa Energética (EPE). A abrangéncia
e a qualidade dos dados fornecem uma base sélida para a anélise, garantindo que os resultados
sejam representativos e confidveis.

A avaliagdo dos modelos foi conduzida utilizando as métricas de precisao do RMSE
e MAPE. Essas métricas sdo cruciais para avaliar ndo apenas a precisdo das previsdes, mas
também a robustez e a confiabilidade dos modelos em diferentes cendrios e periodos.

Entre os modelos analisados, o modelo de Regressdao Dindmica destacou-se como o mais
eficiente. Sua superioridade foi evidenciada tanto na capacidade de ajuste aos dados histéricos
quanto na precisdo das previsoes futuras. Este modelo, demonstrou ser particularmente ade-
quado para lidar com a natureza varidvel e muitas vezes imprevisivel do consumo de energia
elétrica na industria de cimento.

Embora o modelo de Regressdo Dindmica tenha apresentado o melhor desempenho
geral, os outros modelos também apresentaram um boa capacidade preditiva. O modelo de
Holt-Winters, por exemplo, mostrou-se bastante eficaz na previsao de curto prazo, enquanto o
SARIMA foi notdvel na captura de padrdes sazonais.

A indistria de cimento, por estar intimamente ligada ao desenvolvimento infraestrutu-
ral, serve como um indicador da atividade econdmica. Assim, as projecdes do consumo de
energia elétrica nesta industria € importante para o planejamento e decisao estratégica. As pro-
jecoes contribuem para legisladores, planejadores e agentes econdmicos, facilitando decisdes
informadas que podem impactar a sustentabilidade econdmica e ambiental.

Em vista dos resultados promissores, sugere-se a exploracdo de modelos hibridos ou
a combinacdo dos modelos existentes com técnicas de aprendizado de miquina em estudos
futuros. Outro trabalho interessante, seria introduzir a abordagem bottom-up para incorporar o
comportamento regional e estadual do consumo de energia elétrica no Brasil.
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Anexos

Neste presente trabalho, as anélises estatisticas foram realizadas usando o software R
versdo 4.0.5 (The R Foundation for Statistical Computing, localizada em Viena, Austria; dispo-
nivel em http://www.r-project.org). Foram empregadas as seguintes bibliotecas para os modelos
especificos de séries temporais:

Modelo Holt-Winters Aditivo

Biblioteca: forecast.

Funcdo: No Modelo Holt-Winters foi implementada a fun¢do hw() da biblioteca fore-
cast.

Modelo SARIMA

Biblioteca: forecast.

Funcdo: Arima() ou auto.arima() para modelos SARIMA.
Modelo de Redes Neurais(NNAR)

Biblioteca: forecast ou nnfor.

Funcdo: nnetar() para implementacdo de modelos de redes neurais autorregressivas para
séries temporais.

Modelo de Regressao Dinamica
Biblioteca: forecast.

Funcdo: A fun¢do auto.arima() juntamente com varidveis exdégenas ou a fungcdo Arima()
pode ser utilizada para ajustar modelos de regressao dinamica.

As bibliotecas adicionais foram: fpp2, readxl, astsa, e ggplot2 também foram utilizadas
para suportar a andlise e visualizacdo de dados.
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