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RESUMO

Este trabalho busca entender o comportamento do mercado regional de energia elétrica
e tem como objetivo principal estudar o consumo de energia elétrica por regides no Brasil e
fazer a previsdo deste mercado no curto prazo. Para este fim, foi utilizada a andlise estatistica
aplicada a séries de tempo. Foram aplicados dois métodos de previsdo, o Método de
Amortecimento Exponencial e o Método de Box & Jenkins, realizando-se uma competicao
entre eles para selecionar o modelo vencedor. O Método de Box & Jenkins foi definido como
vencedor, pois teve melhor desempenho preditivo. Os modelos estimados projetaram um
crescimento do consumo de energia elétrica no curto prazo em cada uma das regioes.

Palavras-chave: Energia elétrica. Previsdo de Consumo. Séries Temporais. Amortecimento

Exponencial. Box & Jenkins. Competicao de Métodos.



ABSTRACT

This work seeks to understand the behavior of the regional electricity market and has as
its main objective study electricity consumption by regions in Brazil and forecast this market
in the short term. For this purpose, statistical analysis applied to time series was used. Two
forecasting methods were applied, the Exponential Smoothing Method and the Box & Jenkins
Method, with a competition between them to select the winning model. The Box & Jenkins
Method was defined as the winner, as it had better predictive performance. The estimated
models projected growth in electricity consumption in the short term in each region.

Keywords: Electricity. Consumption Forecast. Time Series. Exponential Smoothing.

Box & Jenkins. Methods Competition.
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1. INTRODUCAO

O nivel de consumo energia elétrica ¢ considerado um dos principais indicadores do
desenvolvimento econdmico e do nivel da qualidade de vida de uma nacao, sinalizando o ritmo
de atividade dos setores na economia e a capacidade da populacao para adquirir bens e servigos
tecnologicamente mais avangados, impactando diretamente para o produto da economia (Atlas
de energia elétrica, 2008).

Uma vez que a energia tem a capacidade de determinar o nivel de evolugdo do
desenvolvimento econdmico, tal insumo pode ser considerado um recurso estratégico para a
nac¢do. Estudar e compreender os indicadores do setor elétrico constituem etapas fundamentais
para a manutencao do setor, de modo a fornecer aos formuladores de politicas publicas e aos
demais agentes econdmicos informagdes confidveis para avaliar o setor e estruturar planos de
acao. Como suporte ao processo de tomada de decisdo, utilizam-se os modelos de previsdo para
computar e, ao analisar as métricas do setor, busca-se minimizar os erros de estimagdo e
fornecer dados fidedignos que possam ser empregados na manutencdo do sistema e sua
complexa estrutura.

O setor elétrico brasileiro (SEB) ¢ composto por quatro segmentos: geracao,
transmissao, distribuicao e comercializacdo de energia elétrica. A atual capacidade instalada do
SEB ¢ de aproximadamente 190.000 GigaWatts (ANEEL, 2023). A principal fonte de geracao
¢ a hidrelétrica, a qual em 2021, correspondia a 53,4% da produgado nacional, de acordo com o
Balango Energético de 2022, desenvolvido pelo Ministério de Minas e Energia (MME),
enquanto 21,3% sdo referentes as demais fontes renovaveis. No que tange as matrizes que
utilizam fontes ndo renovaveis, tais como termoelétricas, usinas nucleares € movidas a
combustiveis fosseis, essas representam somadas 21,9% da producdo total. A porcentagem
restante de 3,4% advém da importacdo da produgdo de paises vizinhos, dentre eles o Paraguai
com o qual o Brasil divide a operac¢do e produgdo da usina hidroelétrica binacional de Itaipu
(EPE, 2022).

Além da grande utilizagdo da matriz hidroelétrica, o Brasil tem realizado grandes
investimentos em outras fontes renovaveis. No atual governo Lula h4 o projeto de entrega de
oitenta e duas novas usinas, as quais serdo instaladas em treze unidades da federa¢do (UF),
ampliando a capacidade de geragao em diversas regides do pais, de acordo com o MME. Dentre
essas usinas, no ambito de energia renovavel ha quarenta e quatro de geragdo eolica, vinte e trés

solares e cinco hidroelétricas de pequeno porte (MME, 2023).
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A transmissdo da energia elétrica € realizada por meio de uma complexa rede de linhas
de transmissdo de energia, que compdem o Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN, ¢
responsavel pela operacdo de um amplo sistema hidrotérmico, o qual abarca usinas
hidrelétricas, reservatorios e a transmissao da energia gerada. A distribuicdo ¢ efetuada por
empresas selecionadas por meio de concessoes, concedidas pelo MME e por fim, a
comercializa¢do da energia para o consumidor final (MME, 2021).

A estrutura institucional responsavel pela operacdo do SEB é composta por sete 6rgaos
publicos. O MME, ¢ responsavel pela administracdo das politicas aplicadas no setor, ligado
diretamente ao Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE), 6rgdo este ligado
diretamente ao poder executivo e responsavel por assessorar a presidéncia da republica na
elaboracdo de politicas publicas. O Operador Nacional do Sistema (ONS) ¢ a instituicao
responsavel pela operacdo e manutengdo do SIN, supervisionando diretamente toda a rede
basica de transmissdo de energia no pais (MME, 2021).

Nos segmentos de distribuicdo e comercializagdo, hd a atuacdo direta da Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), o6rgdo responsavel pela administragdo do
ecossistema de comercializacdo de energia elétrica, integrando os quatro segmentos do SEB e
organizando o mercado de energia e suas negociagdes, as quais sdo estruturados por meio por
meio do Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) ou no Ambiente de Contratagao Livre
(ACL) (MME, 2021).

Submetida ao MME, estd a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), a qual, dada a
importancia estratégica do setor, tem como funcdo a realizagdo de pesquisas e estudos de
planejamento voltados para o desenvolvimento do setor, de modo a garantir que esse seja
organizado de maneira eficiente e solida no longo prazo. Por fim, a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) tem como func¢ao fiscalizar e regulamentar todos os segmentos do
SEB aliada ao Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), responsavel por avaliar o
abastecimento ¢ a manutencao de sua continuidade (MME, 2021).

Dada a importancia do setor elétrico na infraestrutura do pais e a necessidade de se fazer
planejamento energético, esta monografia busca entender o comportamento do mercado
regional de energia elétrica, e tem como objetivo principal estudar a evolucdo historica do
consumo regional de energia elétrica, visando a estimac¢ao de modelos de previsdo que possam
fazer a previsdo deste mercado.

Para atingir este objetivo, a monografia aplicou métodos de analise de séries temporais,
mais especificamente dois métodos univariados ou autoprojetivos e propds uma competicao

entre eles visando selecionar o método vencedor para o calculo da previsao.
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Desta forma, este trabalho busca contribuir com a literatura existente, além disto visa
gerar e fornecer informagdes confidveis que possam ser utilizadas pelo poder publico e demais
agentes econdmicos em seus processos de tomada de decisdo e planejamento.

Ap6s este capitulo introdutorio, atenta-se que este presente trabalho foi organizado em
mais cinco capitulos. No capitulo dois ¢ apresentada uma revisdo da literatura, no qual sao
apresentados trabalhos académicos que contribuiram para o desenvolvimento da monografia e
a literatura sobre o tema. No capitulo trés ¢ apresentada a metodologia utilizada. No capitulo
quatro pode ser vista a analise de dados e principais resultados. Por fim, sdo apresentadas as

conclusoes.
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2. REVISAO DA LITERATURA

No ano de 1973 ocorreu uma crise internacional no fornecimento de petréleo, o que
levou a uma severa restricdo no abastecimento global, frente a esse cenario o governo brasileiro
buscou manter os niveis de produgdo do petrdleo energia elétrica e aco, insumos fundamentais
para as operacdes de expansdo e manutengdo da infraestrutura e do funcionamento da economia
(Lorenzo, 2002).

Entretanto, com o choque do petroleo a economia brasileira se viu fragilizada, com o
Estado incapaz de sustentar a expansdo econdmica e a manutencdo do nivel de atividade
vigente. Na década de 1908, com a escassez de recursos os investimentos no setor elétrico
foram drasticamente reduzidos, o que culminou no congelamento das tarifas e extin¢ao do piso
da remuneragdo para as concessionarias de energia, de modo a provocar uma intensa crise no
fornecimento em diversas regides do pais, racionamentos de energia entraram em vigor €
diversos apagdes foram registrados. Além disso, devido ao corte sofrido pelas concessionarias
a ocorréncia de inadimpléncia apresentou um salto vertiginoso, o que fragilizou ainda mais o
setor em meio a crise (Schor, 2018).

Na década de 1990 o Brasil apresentava um setor elétrico desorganizado, com baixa
arrecadag@o e sem possibilidade de suporte de investimentos estatais, mediante tal conjuntura
se fez necessaria a reformulagcdo da estrutura do setor, por meio da ampliagdo da iniciativa
privada e reducdo da participacao do estado (Lorenzo, 2002).

De acordo com Schor (2018), durante o mandato de Fernando Henrique Cardoso,
estabeleceu-se a criagdo da autarquia Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), além do
Governo iniciar o processo de restruturacdo do SEB, em resposta ao periodo critico enfrentado
pelo sistema apds o choque do petrdleo. Os principais objetivos do programa RE-SEB eram o
de garantir a oferta de energia mediante um mercado competitivo, de facil acesso, com
produtores diversos e que, com sua eficiéncia e regulacdo justa, fosse um ambiente atraente
para novos investidores e seguro para os consumidores.

No ano de 1998, o setor passou por profundas reestruturacdes, tais como as promovidas
pelo Decreto N° 2.655, o qual tinha como fun¢do a manuten¢do do bom funcionamento do
mercado de energia e seu desenvolvimento, tarefa essa gerida pelo Mercado Atacadista de
Energia Elétrica, além do estabelecimento das diretrizes operacionais do NOS dentro do
sistema (ONS, 2021).

Outro aspecto importante do RE-SEB foi a desverticalizagdo do setor, promovida pela

reduc¢do do papel do Estado como unico fornecedor e a instauragdo de um mercado competitivo
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e atraente para a iniciativa privada, o que preencheu lacunas geograficas no que tange o
fornecimento, elevou a capilaridade, otimizou os componentes do SEB e melhorou a qualidade
do servigo em todo o territorio nacional (Silva 2011).

Na estrutura em vigor atualmente no Brasil, o mercado de energia elétrica mantém o
aspecto de livre mercado advindo do RE-SEB, a capacidade geradora dos agentes privados dita
o nivel de oferta do mercado e seu horizonte de producdo. Dentro desse mercado existem duas
modalidades de negociagdo, a primeira ¢ 0 Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR), no qual
a comercializacdo entre os agentes ocorre sob processo de licitagdo, com seu preco ja
determinado. A segunda modalidade ¢ a de Contratacdao Livre (ACL), nesse modelo o comercio
se da por contratos bilaterais com regras especificas a serem decididas pelas partes envolvidas
(Vieira, 2011).

Entendidas algumas caracteristicas do SEB, este trabalho monografico fez uma revisao
da literatura dos modelos de previsdao, com o objetivo de entender e embasar o processo de
construcao do arcabougo tedrico desse estudo, no que se refere & compreensdo do emprego de
métodos preditivos para a analise regional do SEB.

Oliveira (2022) emprega trés métodos auto projetivos para a estimacdo do consumo
mensal total de energia elétrica no Brasil. No estudo, o autor realiza a competigdo entre o
M¢étodo de Amortecimento Exponencial, Método de Box & Jenkins e Rede Neural Artificial a
fim de avaliar suas capacidades preditivas e determinar o melhor modelo. Para a estimagdo da
equagdo de previsao, adotou-se o processo de decomposi¢do das séries temporais em nivel,
tendéncia, sazonalidade e erro, de acordo com o trabalho de Harvey e Peters (1990, apud
Oliveira, 2022). Apds a decomposi¢do, o autor analisa a estrutura de correlagdo dos dados das
séries, estima os parametros e efetua a comparacdo dos valores reais da série com os valores
modificados pelo modelo, por meio da comparagdo se obtém o nivel de erro do método e ¢
determinado o seu desempenho frente aos concorrentes.

Silva (2022) mensurou os impactos da pandemia no consumo de energia elétrica nas
regides do Brasil por meio da utilizagdo do Método de Amortecimento Exponencial com
abordagens em multiplos niveis. A fim de captar os efeitos causados pela pandemia, o autor
realizou uma analise de eventos em conjunto com duas abordagens, a primeira ¢ a fop-down,
que consiste na utilizagdo do modelo estimado para o consumo total, a qual ndo utiliza os
modelos por regido, de modo a desagregar as previsoes obtidas pelos modelos. Ja a abordagem
bottom-up realiza a agregacao das previsdes dos modelos regionais, o que permite a construcao

da previsdo para o consumo total.
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O estudo acerca de metodologias de previsdo aplicadas a modelagem do consumo de
energia elétrica no Brasil aponta ainda para os trabalhos de Vitor (2021), Sampaio (2021), Ruza
(2021), Santos Junior (2021), Souza (2019), Miranda (2019), Chain (2019), Faria (2019), Neto
(2019), Tavares (2018), Pereira (2018), Ferreira (2018), Mendes Junior (2018), Mattos (2018),
Assis (2017) e Candido (2017).

Feitas estas consideragdes, no proximo capitulo serd apresentada a metodologia aplicada
neste trabalho monografico para calcular a previsdo do consumo de energia elétrica por regido

no Brasil.
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3. METODOLOGIA

Atenta-se que toda a estrutura metodologica utilizada nesta secdo ¢ baseada em Zanini
(2023).

3.1 METODO DE AMORTECIMENTO EXPONENCIAL (MAE)

No Método de Amortecimento Exponencial se da pesos diferenciados para a “idade” da
informacao, ou seja, o qudo recente ¢ a informacao na série. Para séries com maior variancia,
pode-se dar um peso maior para as informagdes mais recentes, a0 passo que séries com menor
variancia permitem ponderar de forma igual tanto para dados presentes quanto dados passados.
Além disso, uma extensdo desse modelo pode ser feita ao incluir pardmetros de tendéncia
(alteracdes do nivel da série) e sazonalidade (movimento ciclico da série no decorrer do tempo)
para modelar o comportamento de determinada série temporal, estruturando um “sistema” o
qual possa reestimar os parametros do modelo a cada periodo de tempo incorporando a
informacao mais recente.

Para fim de exemplificagdo da aplicagdo do Método de Amortecimento Exponencial,
considera-se que o conjunto de observagdes Zi, Z2,...,Z1 seja uma série temporal de tamanho
“T”.

A série apresentada representara, por exemplo, um produto de determinada empresa cuja
demanda mensal ndo apresenta uma variagdo significativa no seu nivel ao longo do tempo.
Logo, ndo ocorrem mudangas no nivel de venda com o tempo ou apresenta variagdes pouco
significativas. Para este produto, a equacao de previsao pode ser representada por:

Zir=a(T) + &t (3.1)

Onde:
Z:=venda no periodo t (t=1, 2,...,T);
a(T) = parametro representativo do nivel médio das vendas no instante T;

& = erro de previsio e & ~ N(0, c°).

Uma vez que o produto apresente um nivel de venda quase constante, a estimativa (a(T))
para o pardmetro “a” na equagdo (3.1) fornece diretamente uma previsdo para o produto

analisado. Tal cenario permite que o parametro possa ser estimado de diversas formas, como
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por exemplo a estimacdo “autoprojetiva”, que por meio do modelo ingénuo (ou naive) utiliza
como previsor o ultimo dado conforme indicado pela equagdo (3.2) a seguir:
) (3.2)

Z,(v)=Z,

Onde:

A

Z,(t): previsdo para Zt, T passos-a-frente (ou previsdo de Zr+: feita no instante T);

Z7: ultimo dado disponivel

T: horizonte de previsao

Além disso, hé outras formas de estimagao do parametro “a” na equagao (3.1). Poderiam
ser utilizadas uma média ou uma média mével dos dados histdricos (equacdes (3.3) e (3.4)

respectivamente).

a(T) =27 =%ZT:Z[ (3-3)

Zo+Zp +Zp (3.4)!

a(T)=MM(N)=M, = -

Onde:
MM(N): média mével de tamanho N.

Nas estimagdes por média e média movel existe uma desvantagem que diz respeito ao
fato de que todos os dados entram com o0 mesmo “peso”, ou seja, 1/N. Falha esta que € corrigida
pelas atualizagdes dos parametros realizadas pelo MAE ao considerar a tendéncia e
sazonalidade ao modelar o comportamento da série de tempo. Para a elaboragdo do sistema,

citado no inicio deste capitulo, consideram-se duas informacdes:

1 - A estimativa de “a” feita no final do periodo anterior a(T-1);

2 - O ultimo dado disponivel Z(T);

ZT _ZT N

"Umavezque M, =M,  +
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Utilizando essas informagdes, serd calculada uma estimativa atualizada do nivel de
venda: 4(T). Como opg¢do de solugdo do sistema ¢ feita uma modificacdo na estimativa velha
(a(T-1)) do nivel por uma fracao do erro de previsdo resultante do uso desta estimativa para o
dado mais recente. Uma vez que o erro de previsao no ultimo periodo pode ser definido como
e(T) =Z(T) — a(T-1), a formulagdo matematica para esta proposta esta representada na equagao

abaixo:

A(T) = A(T-1) + o*[Z(T) — &(T-1)] (3.5)

aA(T) = o*Z(T) + (1 -a)*a(T-1) (3.6)
Como simplifica¢do da notacdo, define-se que 4(T) = St. Desta forma, ao reescrever a
equagao (3.6) acima tem-se que:

St=o*Zr + (1 -0)*S141 (3.7)°

Onde:
St = valor amortecido da série;

o = constante de amortecimento ou hiperparametro (nimero entre 0 e 1).

Por meio da formulagdo (3.7) ¢ possivel afirmar que no MAE ocorrerd a atualizagao
automatica do parametro “a”, que representa o nivel de consumo na equacdo (3.1), sera feita
uma combinacio convexa® , onde é dado um peso o para o “presente” (ltimo dado) e um peso
(1 - o) para o “passado” (estimativa anterior para o nivel e que pode ser obtida de varias formas

como, por exemplo, uma média, uma média mével, dentre outras)?. Os procedimentos de

2 A equacdo (3.7) é também conhecida como Modelo de Brown.
3 A soma ¢ igual a 1.

4 Para mais detalhes, ver MONTGOMERY & JOHSON (1990). Como um exemplo, imagine que se
esteja trabalhando com dados mensais no periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2022. Neste caso, a
equacdo (3.6) informa que a atualizagdo do parametro de nivel (portanto a previsao para o dado de
janeiro de 2023, dado que o modelo para a venda é constante) serd feita dando-se um peso o para o
dado de dezembro de 2022 ¢ um peso (1 - o) para a Gltima estimativa feita para o dado de dezembro de
2022 (feita obviamente em novembro de 2022).
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atualiza¢do dos parametros devem manter a estrutura onde sdo dados pesos diferenciados para
“presente” e “passado”, ou seja, fazendo-se:

a*Presente + (1-0) *Passado

Entretanto, o modelo ndo ¢ adequado se houver um componente de tendéncia na

série, sendo necessario utilizar o modelo a seguir”:

Zr=(a1(T)+az(T)*t)+et (3.8)

Onde:
a1(T): parametro de nivel no instante T;
a2(T): parametro de tendéncia no instante T;

t: varidvel tempo (t=1, 2, ..., T sendo T ¢ a quantidade de dados existentes);

&t é 0 erro de previsdo e & ~ N(0, 6°).

O Modelo de Holt-2Parametros consiste na aplicagdo de um sistema de atualizacao
paramétrica semelhante ao apresentado na equagao (3.7), sobre os parametros da equagao (3.8).

A atualizagdo dos parametros pode ser feita de acordo com as equagdes (3.9) e (3.10) abaixo:

c;l(T):(x*ZT+(1_(x)*[c;l(T_l)+a;(T—l)J (39)

. . A A (3.10)
ay(T) =P *[al(T)—axT—l)L(l—B)* a1 |
| L ]

Observa-se que as equagdes (3.9) e (3.10) apresentam a mesma ideia de se ponderar
“presente” e “passado” para se fazer a atualizagdo dos parametros. Entretanto, vé-se que sao
usadas duas constantes de amortecimento (o € §), uma para o parametro de nivel (a1) e outra
para o parametro de tendéncia (a2).

Na equagdo (3.9), a atualiza¢do do parametro de nivel ¢ realizada dando um peso a para
o dado real mais recente e um peso (1 - ) para a ultima estimativa feita para o nivel que ¢

composta por: a1(T-1), estimativa feita para o nivel no instante anterior (T-1), mais a2(T-1), que

5 Verifique que, diferentemente da equacio (3.1), existem agora dois parAmetros e por isto ¢ feita a
diferencga entre al e a2.
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¢ a estimativa feita para a tendéncia também no instante anterior (T-1). Logo, pode-se
evidenciar que na atualizacdo do parametro de nivel, dd-se um peso para o ultimo dado
(fornecendo uma representacdo real e atualizada para o nivel) e um outro peso para um valor
estimado para este nivel quando se estava no momento anterior (“passado”).

Ja a equacao (3.10), ao atualizar o parametro de tendéncia, observa-se que ¢ dado um
peso [ para a diferenca entre a nova estimativa do nivel, calculada na equacdo 3.9, e a ultima
estimativa do nivel, realizada no instante anterior T-1, caracterizando um componente de
tendéncia ou taxa de crescimento. Ao determinar um peso 3 para esta estimativa “presente” do
parametro de tendéncia, ¢ atribuido um peso (1 - B) para a ltima estimativa da tendéncia feita
no instante anterior (T-1).

Para além das estimativas dos pardmetros de nivel e tendéncia, para se desenvolver um
modelo autoprojetivo ou univariado, € necessario que todos os “fatores” que integram a série
de tempo sejam estimados. Para alcangar tal objetivo deve-se considerar também a existéncia
de um comportamento ciclico na série temporal, denominado sazonalidade. Tal pardmetro
impacta o volume de vendas positivamente ou negativamente dependendo do periodo do que
em que se encontra, constituindo ciclos ao decorrer do tempo. Esse modelo ¢ denominado

Modelo de Holt-Winters e pode® ser expresso pela equagdo (3.11):

Zt:(al(T)+a2(T)*t)*pt+8t (3'11)

a1(T): parametro de nivel no instante T;

a2(T): parametro de tendéncia no instante T;

t: variavel tempo (t =1, 2, ..., T sendo T ¢ a quantidade de dados existentes);
pt: fator sazonal referente ao periodo t;

& é 0 erro de previsdo e & ~ N(0, 6°).

6 E dito “pode”, pois a equagio apresenta uma sazonalidade multiplicativa, entretanto, pode-se encontrar
também uma sazonalidade aditiva.
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Analisando os componentes da equacdo nota-se a adicdo de um novo parametro para
“captar” o efeito da sazonalidade’ sobre as vendas. Vale destacar que ocorrerd um procedimento
de atualizacdo paramétrica similar ao apresentado na equacao (3.7), de modo a promover uma
atualizacdo sequencial dos pardmetros do Modelo de Holt-Winters, como representado nas

equagoes (3.12) a (3.14) a seguir:

aAl(T)za*AL+(1—0£)*{c;1(T—1)+aAZ(T—1)} (3.12)°
pt(T_l)
. ) ) A 9
a,(T) =P *[al(T)—al(T—l)J+(1_ B)*[az(T—l)J (3.13)
f;t(T):Y*—i+(l—y)*[ét(f_1)]
a(T) (3.14)

Ao analisar a equacgdo (3.12) observa-se que o nivel estimado estd em funcdo da ultima

observacgdo, do fator sazonal estimado no instante anterior (mesmo més do ano anterior) e

. ) , A Z
estimativas anteriores de nivel e tendéncia. Destaca-se que o termo: ————representa a
p.(T-1)
observac¢do no instante T dessazonalizada. A equacdo (3.13) indica que a tendéncia estimada ¢
funcdo dos niveis estimados em T e T-1 e da taxa de crescimento estimada anteriormente'®,

considerando que a constante de amortecimento () ¢ diferente da constante (o) usada para

7 Existem uma restri¢do de normalizagdo que faz com que Z P, =L, onde L é o comprimento do

i=1
periodo sazonal. Isto é, caso se esteja trabalhando com dados mensais e um pardmetro de sazonalidade
multiplicativo, a soma dos fatores sazonais precisa ser igual a 12 (obviamente pois existem 12 meses em um ano).

A

8 Onde p, ¢é o fator sazonal correspondente ao periodo (més, trimestre, etc) t.

® Trata-se da mesma equacio (3.10).
10 Como visto anteriormente, a constante de amortecimento (B) ¢ diferente daquela (o) usada para
atualizagdo do nivel.
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atualizagdo do nivel da série. Além disso, observa-se na equacdo (3.14) a atualizagdo de
parametros por meio da atribuicdo de diferentes pesos as informagdes, dependendo do quio
recentes sdo, de modo a avaliar o “presente” e o “passado” da série de maneiras distintas. Por
fim, a equacao (3.14) destaca que o fator sazonal correspondente ao periodo T ¢ fungdo do fator
sazonal correspondente ao mesmo periodo no ano anterior e também da ultima observagao.

Desse modo, pode-se concluir que ao analisar um fator sazonal de uma tnica ocorréncia
anual, so ¢ atualizado ao ser adicionado o dado referente a essa ocorréncia no periodo seguinte.
Como por exemplo, um més o qual teria seu fator sazonal atualizado quando fosse obtido o
novo dado desse més no ano seguinte (ocorrendo uma vez ao ano).

Destaca-se que agora ha trés constantes de amortecimento (o, 3 € v), apresentando um
unico valor, obtido por meio do histérico de dados analisados. Tais constantes serdo
consideradas durante as atualizagdes dos parametros de nivel, tendéncia e sazonalidade.
Portanto, a constante de amortecimento pode ser definida como uma quantidade fixa que ¢
utilizada para fazer a atualizagdo sequencial dos parametros. Este conceito caracteriza o modelo
obtido através do método de amortecimento exponencial como um modelo com “validade
local”, ou seja, a cada instante de tempo, a cada dado real que chega, ¢ feita uma atualizacio
dos parametros do modelo com base nas equagdes descritas anteriormente, sendo que os fatores
responsaveis por esta atualizacdo sdo exatamente as constantes de amortecimento ou
hiperparametros.

Em determinadas situagdes, faz-se fundamental intervir nos valores projetados por um
modelo do tipo Holt (equacdao 3.8). No modelo de Holt, vé-se que sdo estimados dois
pardmetros, um para o nivel e outro para a tendéncia. Dependendo da “magnitude” do parametro
de tendéncia, pode-se gerar previsdes “explosivas” (muito altas) no horizonte de previsao. Uma
maneira de se corrigir este problema, ¢ realizar o que se denomina de damped trend. Neste
procedimento, inclui-se mais um hiperparametro no modelo conforme a equagao 3.15 a seguir.
Esta equacdo ja representa a equacdo de previsdo. Vé-se que a funcdo deste hiperparametro ¢

reduzir a tendéncia no horizonte de previsao.

2 o a 3.15
Z, =a(T)+) ¢ " *a,(T)*1 +¢, (3-15)

J=1
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E importante entender que foram apresentados os modelos de amortecimento
exponencial e as conseguintes equacdes de atualizagdo paramétrica. Desta forma, é importante
que se tenha em mente a forma da equagdo que gerara as previsdes. Para cada um dos casos
(vendas constantes, vendas com tendéncia e vendas com tendéncia e sazonalidade), a equagdo

de previsdo ¢ apresentada a seguir nas equagdes (3.16) a (3.18):

Z,1) = aT) ++, (3.16)
ZA;(T)=6;1(T)+aAZ(T)*r +g, @B.17"
" @ (3.18) 12

ZA:(’U = (aAl(T)"'aAz(T) *T\}* PprsyTE

3.2 METODO UNIVARIADO DE BOX & JENKINS (MBJ)

O Método de Box & Jenkins (MBJ)!3, que tem como base a Teoria Geral de Sistemas
Lineares, a qual descreve que a passagem de um ruido branco por um filtro linear de memoria
infinita, gera um processo estaciondrio de segunda ordem, configurando um processo
estocastico com sua média e variancia constantes.

Primeiramente, ¢ preciso transformar a série de modo que fique estacionaria, para tal
busca-se identificar a ordem de homogeneidade “d”, por meio da analise do grafico da funcao
de autocorrelagio (FAC)' ou da prépria série. Uma vez obtida a ordem de homogeneidade, se
saberd quantas vezes a série original de tera de ser diferenciada para que fique estacionaria.

Em seguida, ocorre a identificacdo do modelo, ou seja, da sua ordem (identificagdo de
p € q), observando como se comportam a fun¢do de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagio
parcial (FACP) ao analisar seus correlogramas.

No quadro abaixo estdo resumidas as caracteristicas dessas fun¢des para os modelos

AR(p), MA(q) ¢ ARMA (p,q).

' Notagdo para quando ha deslocamento de origem. Caso contrario faz-se (T+1).
12 Idem.
13 Box & Jenkins (1994).

14 A Fun¢do de Autocorrelagio para uma série ndo estaciondria apresenta um lento decréscimo.
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Quadro 1 - Resumo das caracteristicas teoricas da FAC e da FACP dos

modelos AR(p), MA(q) e ARMA (p,q)

Modelo Func¢ao de Autocorrelagao Func¢ao de Autocorrelacao Parcial
(Px) (k)
AR(p) Infinita Finita
(Exponencial e/ou senoides amortecidas) (Corte apds o lag “p”)
MA (q) Finita Infinita
(Corte apos o lag “q”) (Exponencial e/ou sendides amortecidas)
ARMA (p,q) Infinita Infinita
(Exponencial e/ou senoides amortecidas | (Exponencial e/ou senoides amortecidas
apos o lag “q-p”) apos o lag “p-q”)

Fonte: Zanini (2023)

No modelo AR(p), analisa-se se ha decrescimento da FAC e se a FACP apresenta um
corte!®, para identificar a ordem p. Caso essas condi¢des de cumpram, o lag onde este corte
ocorre nos fornece a ordem p (p = /ag do corte).

Ja no modelo MA (q) a FAC e a FACP tém comportamento inverso ao de um modelo
puramente autoregressivo, de modo que a FACP passa a apresentar decrescimento € a FAC nos
indica o corte. Logo, /ag onde este corte ocorre fornece a ordem q do modelo MA.

Com a identificacdo da ordem do modelo efetuada, a proxima etapa & obter as
estimativas dos parametros do modelo, por meio da técnica da maxima verossimilhanga'®.

Por fim, uma vez identificado o modelo e estimados os parametros, executam-se 0s
testes de aderéncia para verificar a adequabilidade final do modelo, abarcando testes para os
residuos ¢ os testes de sobrefixacao.

Um dos indicadores de eficiéncia explicativa do modelo ocorre ap6s estruturagdo do
modelo e ¢ obtido ao realizar os testes para os residuos. Busca-se explicar de maneira fidedigna
o comportamento da série de tempo de modo que o erro ndo apresente correlacdo, classificando
o residuo gerado pelo modelo como um ruido branco.

O teste de sobrefixac@o, por sua vez, consiste simplesmente em se gerar modelos de

ordem superior ao identificado, de forma que se possa reforgar a pertinéncia deste.

15" Geralmente nos softwares especificos para previsdo, tanto o grafico da FAC quando da FACP
apresentam intervalos de significancia dos lags. Os lags cujos valores da autocorrelagdo ultrapassam estes
intervalos sdo ditos significantes (Goodrich & Stellwagem, 1999). Caso se observe, por exemplo, a autocorrelagdo de
lag 1 significante e, a partir do /ag 2 (inclusive), as autocorrela¢des estdo todas dentro do intervalo, isto indica um
“corte” no lag 1.

16 Dudewicz & Mishra, 1988.
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3.2.1 MODELOS SARIMA

Para a constru¢do de modelos voltados para séries temporais com componentes
sazonais, Box & Jenkins estruturaram os modelos SARIMA, os quais seguiam os mesmos
passos para a obtengao de um modelo ARIMA nao sazonal, porém desta vez, apesar da simples
observacao da FAC e FACP, a observacao dos /ags de corte passou para os lags sazonais. O
modelo apresenta a estrutura SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q) e sua modelagem segue a equagao
(3.19) abaixo:

d(BYD(BYWVEVIZ, =0(BYO(BS)q, (3.19)

Onde:

¢(B): operador ndo sazonal auto-regressivo

i : parametros auto-regressivo ndo-sazonais

V¢ =(1-B)%: operador diferenca niio sazonal de ordem d
®(B®): operador sazonal auto-regressivo

®; : parametros auto-regressivo sazonais

VP =(1-B%)P: operador diferenca sazonal de ordem D
0(B): operador ndo sazonal de médias moveis

0i : parametros de médias mdveis ndo sazonais

®(B®): operador sazonal de médias méveis

O®i : parametros de médias mdveis sazonais
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3.3 TESTES BASEADOS NA AUTOCORRELACAO DOS RESIDUOS

A seguir ¢ apresentado o teste de Ljung-Box ou Portmanteu que ¢ baseado na Fun¢ao
de Autocorrelacao dos Residuos (FAC) de um modelo.

Testa-se a hipotese de que as "k" primeiras autocorrelagdes sao nulas, isto €:

Ho: pi=p2=...=pk=0
A estatistica de teste ¢ apresentada na equacgao (3.20):
T*(T + 2)2 r’
_ i=1
0 71 (3.20)

A estatistica Q, dado que Ho ¢ verdadeira, segue uma distribui¢io Qui-quadrado (?)
com “k-m” graus de liberdade, onde "m" ¢ o nimero de parametros livres do modelo. Desta
forma, na regra de decisdo, rejeita-se a hipotese nula (autocorrelagdes nulas) se Q ¢ "grande"
quando comparado a um percentil apropriado da densidade Qui-quadrado.

E importante verificar que, caso se observe algumas correlagdes estimadas altas (r> na
equacao 3.20), pode-se enviesar para mais o valor de Q o que, por conseqiiéncia pode levar a
rejeicdao da hipotese nula de ruidos descorrelatados. Desta forma, ¢ importante realizar o teste

de Ljung-Box analisando-se, a0 mesmo tempo, o correlograma dos residuos.

3.4 COMPETICAO DE METODOS

A competicdo dos métodos utilizada neste trabalho monografico se baseara numa
andlise recursiva fora da amostra com deslocamento da origem. Essa técnica, primeiramente
retira um conjunto de dados da amostra para avaliar o poder de generalizagdo dos modelos, ou
seja, como os modelos se comportam ao prever a realidade mais recente. Para isto, sdo feitas
analises in-sample e out-of-sample, de modo a possibilitar a observagdo dos valores reais das
variaveis e também seus valores que sofreram alteragdes.

Em seguida, realiza-se uma andlise recursiva fora da amostra (out-of-sample rolling
evaluation), movendo-se a origem da previsdo para cada dado retirado da amostra inicialmente,
calculando-se as previsdes para cada horizonte de previsdo, de modo a gerar um nlimero maior
de previsdes fora da amostra. Neste trabalho utilizou-se os ultimos 12 meses dos dados, de

modo a gerar 78 previsdes totais no periodo out-of-sample. Para exemplificar, o calculo que



28

resultard no nimero de previsdes obtidas inicia-se com 12 previsdes para um més a frente,
seguidas por 11 previsdes para dois meses a frente, 10 previsdes para trés meses a frente e assim
sucessivamente até 1 previsdo para 12 meses a frente. Tal raciocinio esta ilustrado na figura 1,
a seguir.
Figura 1- Procedimento de out-of-sample rolling evaluation
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onte: Zanini (2023)
Nota: F = Forecast; A = Actual

Uma vez que as previsdes fora da amostra sdo geradas, sdo analisadas seis métricas,
sendo duas dentro da amostra e quatro fora da amostra. O critério a ser utilizado para avaliar
qual modelo detém a melhor capacidade preditiva consiste em verificar a capacidade de
generaliza¢do dos modelos, ou seja, qual modelo prevé melhor a realizada mais recente (periodo
utilizado como fora da amostra) e qual modelo possui maior poder de explicagdo e menor
medida de erro tanto dentro quanto fora da amostra. Selecionado o modelo vencedor, os dados
retirados anteriormente sdo novamente reincorporados a amostra e os parametros dos modelos
sdo atualizados para que sejam calculadas as previsoes.

A primeira métrica ¢ 0o MAPE (Mean Absolute Percentual Erro), que representa o erro
médio absoluto percentual e ¢ calculado através da diferenga entre valores estimados e reais e
equivale as previsdes um passo-a-frente (por exemplo, para o més seguinte). Calculo expresso

na equagao (3.21) a seguir:




29

ro-r
; 71/0) x100

N

MAPE = (3.21)

Onde:

Y (t) = valor da série temporal no periodo (t);

A

Y(1) = valor ajustado da série temporal para o periodo (t);

N = total de dados utilizados (total de observagoes).

A segunda métrica escolhida foi 0 GMRAE (Geometric Mean Relative Absolute Error),
a qual compara o erro do modelo estimado com o erro do modelo ingénuo (que usa como
previsdo o ultimo dado disponivel). O GMRAE ¢ a média geométrica da razao (quociente) entre
o erro absoluto (portanto, em moédulo) do modelo estimado e o erro absoluto do método
ingénuo. Logo, ¢ desejavel que o GMRAE seja igual ou menor do que 1. Calculo expresso na

equacao (3.22) a seguir:

- x
Y Y (t) =Y ()

GMRAE =
VO - V(- 1)

(3.22)
Onde:
Y (t) = valor da série temporal no periodo (t);
;. ® = ¢ a previsao da série temporal para o periodo (t);
Y(t-1) = valor da série temporal no periodo (t-1);

N = ntimero de observagdes.

Por fim, h4 o coeficiente de explicagdo ajustado (R? ajustado), que indica o quanto da
variacao total dos dados (série dependente) ¢ explicada pelo modelo. Entretanto, faz-se uma
corregdo tendo em vista a quantidade de parametros no modelo. Cabe ressaltar que o coeficiente

de explicacdo (ou determinagdo) varia entre 0 e 100%. Veja a equacdo (3.23) a seguir:



. (Y(z)— ff(r)j
D M s

ﬁ (Y(t) - YT

N -1

2
R ajust =

Onde:

Y (t) = valor da série temporal no periodo (t);

Y() - previsdo da série temporal para o periodo (t);

Y =médiy das observacOes (médiy da serie temporyl),

N = total de dados utilizados (total de observagoes);

k = nimero de parametros do modelo.

x100

30

(3.23)

Ao final, como dito anteriormente, sdo analisados seis critérios (dois in-sample € quatro

out-of-sample) para decidir qual o método vencedor e que serd utilizado para calcular as

previsoes de consumo de energia elétrica nas regides do Brasil. Definido o método vencedor,

os dados retirados inicialmente sdo novamente incorporados a amostra, os parametros

reestimados ¢ as previsoes calculadas.

Apresentada a metodologia utilizada neste trabalho monografico, no préximo capitulo

podem ser vistas informagdes sobre a base de dados ¢ a analise dos resultados encontrados.



4. ANALISE DE DADOS

4.1 BASE DE DADOS

Para a estimag¢do dos modelos de previsdo utilizou-se os dados de consumo de energia
elétrica mensal, em GWh, de cada regido, registrados pela Eletrobras (IPEADATA, 2023). A
série de tempo utilizada compreende o periodo de janeiro de 1979 a agosto de 2023, as
previsdes, estimativas e informacdes sobre as séries foram geradas por meio do software
Forecast Pro for Windows (FPW). A figura 02 a seguir apresenta a série historica do consumo

em GWh das cinco regides analisadas.

Figura 2- Consumo de Energia (GWh) por regiao

Centro-Oeste

Norte

Sul

M
- -

Fonte: Elaboracao propria.

A opcao por se trabalhar com todo o conjunto de dados disponiveis, ou seja, a partir

de 1979, foi devido ao fato deste trabalho monografico objetivar entender a dindmica da

evolucdo do consumo de energia elétrica em cada uma das regides. E possivel verificar na

figura 02 uma evolugdo crescente deste consumo, podendo-se identificar claramente
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tendéncias de crescimento diferentes nos diversos periodos da economia brasileira. E possivel
ainda identificar visualmente algumas interrupgdes neste crescimento como, por exemplo, o
choque de oferta ocorrido no inicio dos anos 2000 e, mais recentemente, a pandemia da
Covid-19. Atenta-se que alguns trabalhos referenciados no capitulo dois abordaram a

modelagem destes “eventos”.

Na sec¢do seguinte deste capitulo serd apresentada a competicao de métodos, a analise

dos resultados obtidos e a definicdo dos métodos vencedores.

4.2 COMPETICAO DE METODOS

O processo de escolha do melhor método de previsdo para cada uma das regides
consistiu na realiza¢ao de uma analise recursiva fora da amostra com deslocamento da origem.
Como pode ser visto no capitulo 3, num primeiro momento, foram retirados os tltimos 12 meses
(setembro de 2022 a agosto de 2023) para compor o periodo fora da amostra. Foram geradas
entdo 78 previsdes fora da amostra para diferentes horizontes (H) de previsao (H =1 at¢ H =
12). Os resultados obtidos foram sintetizados e estruturados na Tabela 01 a seguir para
comparacdo das métricas dos dois modelos para cada regido. Para dentro da amostra sdo
apresentados o poder de explicagio (R? ajustado) e o0 MAPE. J4 para dentro da amostra sdo
apresentados o MAPE e o GMRAE das 12 previsdes 1 passo a frente, e ambas as medidas no
acumulado das 78 previsdes.

Observando a Tabela 01, ao analisar o desempenho dos métodos separadamente para
cada regido (comparacdo horizontal das métricas), o que permite avaliar o poder de
generalizagdo dos modelos, primeiramente foi avaliado o MAPE dentro da amostra com o
MAPE fora da amostra. Com exce¢do das regides Centro-Oeste (MBJ) e Sul (MAE e MB)J),
em todas as demais regides os métodos avaliados apresentaram um erro de previsdo fora da
amostra menor do que dentro da amostra, ou seja, apresentaram um bom pode de generalizagao,
o que significa que preveem melhor a realidade mais recente. Apesar disso, os valores do
MAPE, tanto para o MAE quanto para o MBJ, se encontram baixos em todas as regides, seja
dentro ou fora da amostra, indicando baixo percentual de erro para mais ou para menos ao se

projetar o proximo periodo (més).
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Tabela 1- Resultado da Competicio entre os Métodos de Previsao

Dentro da Fora da Amostra
Amostra (Out of Sample)
(In sample)
Regido MAPE| o | GMRAE
Modelo  |RZ%jus(%) |MAPE (%) ACUM H=1 GMRAE
(%) H=1 o N=12 ACUM
N=12 | ®)

Centro-oeste MAE 99,73 2,21 2,20 2,30 0,61 0,65
MBJ 99,84 2,13 2,20 1,90 0,84 0,57
Nordeste MAE 99,68 1,77 1,30 2,40 0,55 0,87
MBJ 99,79 1,74 1,40 2,20 0,79 0,81
Norte MAE 99,79 2,11 1,30 1,50 0,13 0,25
MBJ 99,91 2,01 1,50 2,40 0,41 0,62
Sudeste MAE 99,12 2,35 1,80 2,90 1,52 1,75
MBJ 99,26 2,20 1,50 1,70 1,08 1,05
Sul MAE 99,68 1,91 2,70 4,00 1,03 0,63
MBJ 99,83 1,83 1,90 2,00 0,67 0,26

Fonte: Elaboraggo propria. Nota: H = Horizonte; N = Quantidade de previsdes. ACUM = Resultado
acumulado das 78 previsdes fora da amostra.

Para a competicdo entre os métodos, ¢ feita a leitura dos dados seguindo a orientagao
das colunas (comparacao vertical das métricas). Observa-se que, para as previsoes de todas das
cinco regioes, o0 Método de Box & Jenkins (MBJ) apresentou um R? ajustado um pouco maior
do que o Método de Amortecimento Exponencial (MAE), ou seja, suas previsoes obtiveram um
poder de explicacdo superior.

A observagdo do MAPE dentro da amostra corrobora o fato que o Método de Box &
Jenkins (MBJ) obteve o melhor desempenho ao apresentar os menores valores para todas as
regides. Além disso, pode-se afirmar que o MBJ, como analisado anteriormente, apresentou
bom poder de generalizacao, uma vez que o seu MAPE fora da amostra foi menor do que o
MAPE dentro da amostra para as regides Norte, Nordeste ¢ Sudeste. Ja para as regides Centro-
oeste e Sul, o poder de generalizagdo do MBJ ndo se mostra tdo prejudicado, tendo em vista
que o MAPE in sample foi superior ao out of sample em apenas 0,07 pontos percentuais em
ambas as regioes.

Com relagdo a comparagdo com o método ingénuo (andlise do GMRAE), ambos os
modelos apresentaram resultados satisfatorios (GMRAE menor do que 1), com excec¢dao da

regido Sudeste, onde MAE e MBJ apresentaram valores de GMRAE superiores a 1, o que indica
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que ambos os modelos foram menos eficientes que o modelo ingénuo (naive), o qual utiliza
como previsor o Ultimo dado da série. O mesmo aconteceu para o MAE da regido Sul.

Com base nestes resultados, o MBJ foi considerado como método vencedor, pois
apresenta melhor desempenho preditivo (maior poder de explicagdo e menor erro) tanto dentro
quanto fora da amostra. Além disto o desempenho ¢ melhor tanto para as previsdes 1 passo a
frente (H = 1) quanto no acumulado das 78 previsdes.

Na se¢do seguinte serdo apresentados os modelos de Box & Jenkins reestimados apos a
reinsercao dos dados que foram retirados da amostra total. Isto significa que, apds a atualizacao
paramétrica, o MBJ serd aplicado para calcular as previsdes do consumo de energia elétrica por

regido no Brasil.

4.3 EQUACOES DE PREVISAO

Uma vez definido o Método de Box & Jenkins (MBJ) como modelo vencedor, serdao
apresentadas a seguir as equagdes de previsdo finais resultantes da atualizagdo paramétrica.
Foram calculados também o poder de explicagdo e o MAPE para estas equagdes finais. Estas
foram as equagdes utilizadas para calcular o consumo de energia elétrica nas regioes brasileiras.

Os resultados podem ser observados na Tabela 02.

Vale destacar que, devido as condigdes de nao estacionaridade de todas as séries, foi
necessario aplicar a operagdo de diferenca e também a transformagao logaritmica em todas as
séries. Pode-se observar também que foram estimados modelos Box & Jenkins com

sazonalidade (equacdo 3.19).

Vé-se que os modelos tém poder de explicagdo com um R? ajustado em torno de 99% e
apresentam erro absoluto percentual médio em torno de 2%. Isto significa que o MBJ explica
em torno de 99% da evolugdo do consumo de energia elétrica nas regides brasileiras e os

modelos erram em média, para baixo ou para cima, certa de 2% ao projetar o proximo més.
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Tabela 2- Equacdes de previsdo para o consumo de energia elétrica nas regioes

Regido MBJ Equaciao de previsao R*adj (%) | MAPE (%)
Centro-oeste | ARIMA(0,1,1)*(1,0,1) (1- 0,9993B'%)In(Z1) = (1 — 0,8963B'%) (1-0,3896B)a: 99,85 2,13
Nordeste | ARIMA(0,1,1)*(1,0,1) (1- 0,9995B"?)In(Z:) = (1 — 0,9301B'%) (1-0,1471B)a: 99,80 1,74
Norte ARIMA(1,1,0)*(1,0,1) (1-0,9978B'%)(1 + 0,2007B)(1-B)In(Z:) = (1-0,8685B'?) a; 99,91 1,99
Sudeste ARIMA(1,1,0)*(1,0,2) | (1-0,9907B'*)(1+0,3602B)(1-B)In(Z:) = (1-0,7342B'*-0,1606B**) a 99,27 2,18
Sul ARIMA(1,1,1)*(1,0,1) | (1-0,9902B'%)(1-0,5661B)(1-B)In(Z:) = (1-0,8008B'%) (1-0,8768B)a: 99,84 1,83

Fonte: Elaboragdo propria. Nota: Todas as estruturas ARIMA foram identificadas apds transformacgao logaritmica nas séries de consumo de energia elétrica.

O proximo passo da modelagem consiste em realizar o teste de Ljung-Box para verificar a fidedignidade do modelo no que concerte a
estrutura de autocorrelacao dos erros. De acordo com a tabela 3, todos os p-valores encontrados sao superiores a 0,95, o que levaria, a principio a
rejeicao da hipotese nula dos erros descorrelatados. Entretanto, conforme apresentado na segdo 3.3, o teste precisa ser corroborado com a analise

grafica do correlograma dos erros que podem ser encontradas na Figura 03.



Tabela 3- Teste de Ljung-Box por regiao

Regido p-valor
Centro-oeste 0,9749
Nordeste 0,9636
Norte 0,9950
Sul 0,9795
Sudeste 1,0000

Fonte: Elaboragao propria.
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Ao se observar os graficos de autocorrelacao dos erros (figura 3) € possivel assumir que

os residuos possuem autocorregdo fraca, ou praticamente nula, dada a permanéncia dos mesmos

dentro dos limites entre -0,2 e 0,2 nos graficos.

Figura 3- Graficos de autocorrelacio dos erros por regiao

Centro-Oeste

Nordeste
BN A LY R l ' EL momE _-_.-_,g;:“
Norte Sudeste
L N I TCLEFEOEeL R S Xy B B L "‘l'l- .""l""“ll'. B B e
Sul
[a
i o Ehet

Fonte: Elaboragao propria
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4.4 PREVISOES

A figura 04 a seguir apresenta as proje¢des do consumo de energia elétrica em cada uma
das regides calculadas pelo Método de Box & Jenkins (MBJ), para as regides Centro-Oeste,
Nordeste, Norte, Sudeste e Sul do Brasil em GWh para o ano de 2023 (setembro a dezembro)
e 2024.

Figura 4 - Consumo de energia (em GWh) — periodo de 1979 a 2024
Valores reais, ajustados e previsoes com intervalo de confian¢a (IC) de
95%

Centro-Oeste Nordeste

Norte Sudeste

g i A

Fonte: Elaboragdo propria. Nota: Valores reais Valores projetados IC de 95%

Ja as tabelas de 4 a 8 contém as previsdes calculadas para cada uma das regides no
periodo de setembro de 2023 até dezembro de 2024. Vale ressaltar que além do valor da
previsdo (cendrio “esperado”), hd também os valores referentes ao limite superior (cendrio

“otimista”) e limite inferior (cendrio “pessimista”) do intervalo de confianga de 95%.




Tabela 4- Valores da Previsao do Consumo de energia elétrica (em GWh) —

Intervalo de Confianca de 95% - regido Centro-QOeste
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Més Limite Inferior Previsao Limite superior
2023-09 3428 3633 3849
2023-10 3449 3691 3951
2023-11 3339 3604 3891
2023-12 3216 3499 3807
2024-01 3130 3430 3759
2024-02 3103 3422 3775
2024-03 3169 3517 3903
2024-04 3211 3584 4002
2024-05 3170 3559 3995
2024-06 3097 3495 3944
2024-07 3068 3479 3947
2024-08 3176 3620 4126
2024-09 3285 3768 4322
2024-10 3320 3829 4416
2024-11 3225 3739 4335
2024-12 3115 3630 4229

Fonte: Elaboracao propria.



Tabela S - Valores da Previsao do Consumo de energia elétrica (em GWh) —

Intervalo de Confianca de 95% - regido Nordeste

Més Limite Inferior Previsao Limite superior
2023-09 7407 7772 8156
2023-10 7598 8095 8623
2023-11 7519 8107 8742
2023-12 7479 8150 8881
2024-01 7385 8122 8933
2024-02 7009 7775 8624
2024-03 7240 8094 9048
2024-04 7084 7977 8984
2024-05 7063 8008 9081
2024-06 6853 7821 8927
2024-07 6822 7835 8998
2024-08 6889 7959 9195
2024-09 6905 8032 9341
2024-10 7147 8364 9789
2024-11 7115 8378 9864
2024-12 7111 8421 9973

Fonte: Elaboragao propria.



Tabela 6 - Valores da Previsao do Consumo de energia elétrica (em GWh) —

Intervalo de Confianca de 95% - regido Norte

Més Limite Inferior Previsao Limite superior
2023-09 3412 3606 3810
2023-10 3424 3675 3943
2023-11 3308 3599 3916
2023-12 3252 3580 3940
2024-01 3114 3463 3852
2024-02 2920 3279 3682
2024-03 3083 3492 3956
2024-04 2998 3424 3910
2024-05 3074 3538 4072
2024-06 3052 3538 4101
2024-07 3103 3623 4229
2024-08 3179 3736 4390
2024-09 3171 3758 4454
2024-10 3204 3827 4570
2024-11 3115 3748 4510
2024-12 3077 3728 4518

Fonte: Elaboragéo propria.



Tabela 4- Valores da Previsao do Consumo de energia elétrica (em GWh) —

Intervalo de Confianca de 95% - regido Sudeste
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Més Limite Inferior Previsiao Limite superior
2023-09 19750 20976 22278
2023-10 19747 21211 22782
2023-11 19617 21361 23261
2023-12 19258 21191 23318
2024-01 19138 21267 23634
2024-02 18977 21277 23855
2024-03 19378 21906 24765
2024-04 19028 21679 24698
2024-05 18289 20989 24088
2024-06 17923 20713 23936
2024-07 17649 20531 23884
2024-08 17960 21026 24615
2024-09 18073 21391 25318
2024-10 18111 21618 25805
2024-11 18085 21777 26221
2024-12 17746 21542 26150

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 8 - Valores da Previsao do Consumo de energia elétrica (em GWh) —

Intervalo de Confianca de 95% - regido Sul

Més Limite Inferior Previsao Limite superior
2023-09 7399 7757 8132
2023-10 7382 7818 8280
2023-11 7515 7998 8512
2023-12 7703 8222 8777
2024-01 8043 8604 9205
2024-02 8201 8788 9418
2024-03 8262 8867 9516
2024-04 7867 8455 9086
2024-05 7440 8007 8616
2024-06 7289 7854 8462
2024-07 7353 7932 8557
2024-08 7446 8042 8686
2024-09 7361 7976 8642
2024-10 7387 8022 8713
2024-11 7531 8195 8918
2024-12 7722 8417 9175

Fonte: Elaboragdo propria.

Na tabela 09 a seguir ¢ possivel observar, em termos anuais, o consumo de energia
projetado em cada regido e a variagao percentual anual.

Tabela 09: Consumo de energia elétrica anual (GWh) por regido e variacio

percentual
CO Var(%) NE Var(%) NO Var(%) SE Var(%) S Var(%)
2017  35.217 - 79.087 - 34.488 - 231.433 - 84.813 -

2018  36.040 2,3%  80.800 2,2% 32522 -5,7% 235871 19% 86.405 1,9%
2019  38.109 5,7%  82.847 2,5%  33.077 1,7% 238444 1,1% 88306  2,2%
2020  38.893  2,1%  81.099 -2,1% 34.679 48% 231.780 -2,8% 87.494 -0,9%
2021  39.706  2,1%  86.847  T7,1%  36.598  55% 244474 55%  92.564 5,8%
2022 40.550  2,1%  88.198  1,6%  38.107 4,1% 248.067 1,5% 94.715  2,3%
2023* 41466 23%  93.759 6,3% 40932 74% 251221 1,3% 97413 2.8%
2024*  43.072  39% 96.786  32%  43.154 54% 255715 1,8% 99.161 1,8%

Fonte: Elaboragao propria. CO: Centro-Oeste; NE: Nordeste; NO: Norte; SE: Sudeste; S: Sul. Nota: *Valores
(setembro a dezembro de 2023 e janeiro a dezembro de 2024) calculados pelo MBJ.
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Observando a tabela 09, vé-se que € projetado um crescimento médio do consumo de
energia elétrica no periodo de 2023 a 2024 de 3,1% para o Centro-Oeste, 4,8% para o Nordeste,
6,4% para o Norte, 1,5% para o Sudeste e 2,3% para o Sul. Este calculo foi feito considerando
o cenario esperado (valor da previsao calculado pelas equacgdes de previsao), mas obviamente
poderia ser feito também para os cenarios “pessimista” e “otimista”.

Considerando que, alguns estudos'” utilizam o consumo de energia elétrica como proxy
do nivel de atividade econdmica, e que os modelos estimados neste trabalho monografico estdo
projetando um consumo crescimento de energia elétrica por regido, poder-se-ia inferir sobre
possiveis tendéncias da atividade economica no Brasil neste horizonte de curto prazo, ou seja,
até 2024. Este cenario de crescimento converge com previsoes que estao sendo feitas para a
economia brasileira. O IPEA, por exemplo, recentemente revisou a previsdao do PIB de 2,3%

para 3,3% em 2023 e mantém em 2,0% a estimativa para 20248,

17 Como Mathias et all (2015).
18 Ver IPEA (2023). https://www.ipea.gov.br/portal/categorias/45-todas-as-noticias/noticias/14009-ipea-
revisa-a-previsao-do-pib-de-2-3-para-3-3-em-2023-e-mantem-em-2-0-a-estimativa-para-2024.



44

5. CONCLUSAO

O setor de energia elétrica, pode ser considerado um setor chave na economia, uma vez
que o nivel de consumo energia elétrica ¢ considerada um dos principais indicadores do
desenvolvimento econdmico e do nivel da qualidade de vida de uma nagdo. Este trabalho
monografico, teve como objetivo principal modelar o consumo de energia por regido e realizar
as suas previsdes de consumo no curto prazo.

Para alcangar tal objetivo, fez-se uso da competicao entre o Método de Amortecimento
Exponencial (MAE) e o Método de Box & Jenkins (MBJ) a fim de determinar o método mais
eficiente para realizar as previsdes. ApOs as comparacdes das métricas resultantes dos processos
de andlises in-sample e out-of-sample com andlise recursiva fora da amostra (out-of-sample
rolling evaluation), determinou-se que o Método de Box & Jenkins foi o método vencedor para
se calcular as previsdes do consumo de energia elétrica por regido.

Foram obtidas previsdes mensais para o horizonte de setembro de 2023 a dezembro de
2024. Viu-se que uma das vantagens de se trabalhar com modelos estatistico-matematicos
consiste em se obter ndo apenas um numero, a previsdo, mas um intervalo de confianca que
possui determinada probabilidade de conter o valor da previsao.

Os modelos estimados projetaram um crescimento médio do consumo de energia
elétrica no periodo de 2023 a 2024 de 3,1% para o Centro-Oeste, 4,8% para o Nordeste, 6,4%
para o Norte, 1,5% para o Sudeste e 2,3% para o Sul. Este calculo foi feito considerando o
cenario esperado (valor da previsdo calculado pelas equacgdes de previsao), mas obviamente
poderia ser feito também para os cendrios “pessimista” e “otimista”.

Uma vez que a energia elétrica ¢ um insumo demandado pelos setores da economia, a
maior compreensdao das dindmicas do setor aliada ao emprego de modelos preditivos bem
estruturados fornece aos formuladores de politicas publicas e aos demais agentes economicos
informagdes confidveis para o planejamento e operagao do setor elétrico. Com a estimagdo do
intervalo de confianga, ¢ possivel tracar cendrios diversos para o consumo.

Acredita-se que esta monografia atingiu o objetivo de estudar as caracteristicas do setor
elétrico brasileiro, bem como entender a dindmica das séries de consumo de energia elétrica por
regido. A modelagem dos dados de consumo indexados no tempo, a estima¢do dos modelos
bem como o calculo das previsdes, permitiu verificar que, a principio, haverd uma tendéncia de

crescimento do consumo de energia elétrica regional no Brasil.
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Como sugestdo de propostas de trabalhos futuros, poder-se-ia buscar compreender o
impacto de outras variaveis como, por exemplo, fendmenos naturais de larga escala, como as
crises climaticas, no consumo das regides do Brasil, uma vez que estas apresentam
caracteristicas geograficas Unicas. Para a realizacdo dessa andlise, propde-se a utilizacdo de
métodos que utilizam outras variaveis que nao so as variaveis de interesse, as quais se deseja
projetar. O Método de Regressdo Dindmica'®, por exemplo, permite capturar a elasticidade da
varidvel de interesse com outras varidveis explicativas, possibilitando a andlise do grau de
sensibilidade entre as varidveis, permitindo realizar avaliagdes de impacto. A estimacao destas
elasticidades e o estudo de eventos pode permitir a construcdo de cendrios diversos para o

consumo de cada regido.

19 GOODRICH (1989).
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