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RESUMO

O setor de energia elétrica no Brasil representa um dos pilares fundamentais da economia
e do cotidiano nacional, sendo a geracao hidrelétrica sua principal fonte. Este trabalho teve
como objetivo analisar, modelar e prever a geracao mensal de energia hidrelétrica no Brasil,
utilizando técnicas de séries temporais, com foco em modelos da classe SARIMA, a fim de con-
tribuir com o planejamento energético nacional. Foram analisados dados mensais no periodo de
janeiro de 1996 a dezembro de 2024, obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
via plataforma Ipeadata. Apoés a verificacao de tendéncia e sazonalidade por meio dos testes
de Cox-Stuart e Fisher, aplicou-se a diferenciacao regular de primeira ordem, tornando a série
estacionaria. A partir da anélise das fun¢oes de autocorrelagao (ACF) e autocorrelagao parcial
(PACF), foram propostos modelos candidatos e, por meio da avaliagao de critérios de infor-
magao (AIC e BIC) e métricas preditivas (MAPE e RMSE), o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)1
foi selecionado. Os residuos do modelo apresentaram comportamento de ruido branco, e as
previsoes para o ano de 2024 mostraram boa aderéncia aos valores observados, confirmando a
capacidade do modelo em capturar a estrutura temporal da série. Os resultados evidenciam o
potencial da modelagem estatistica para apoiar o planejamento energético e sugerem que abor-
dagens futuras considerem também técnicas de aprendizado de maquina para ganhos adicionais
de precisao.

Palavras-chave: Previsao, Modelos Box & Jenkins, Tendéncia, Sazonalidade, SARIMA.



ABSTRACT

The electric power sector in Brazil represents one of the fundamental pillars of the national
economy and daily life, with hydroelectric generation being its main source. This study aimed to
analyze, model, and forecast the monthly hydroelectric energy generation in Brazil using time
series techniques, with a focus on SARIMA-class models, in order to contribute to national
energy planning. Monthly data from January 1996 to December 2024 were analyzed, obtained
from the Brazilian National System Operator (ONS) via the Ipeadata platform. After verifying
the presence of trend and seasonality using the Cox-Stuart and Fisher tests, first-order regular
differencing was applied, rendering the series stationary. Based on the analysis of autocorre-
lation (ACF) and partial autocorrelation (PACF) functions, candidate models were proposed.
Using information criteria (AIC and BIC) and predictive metrics (MAPE and RMSE), the
SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 model was selected. The model residuals behaved as white noise, and
the forecasts for the year 2024 showed good adherence to the observed values, confirming the
model’s ability to capture the temporal structure of the series. The results highlight the po-
tential of statistical modeling to support energy planning and suggest that future approaches
also consider machine learning techniques for additional accuracy gains.

Keywords: Forecast, Box & Jenkins Models, Trend, Seasonality, SARIMA.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A eletricidade desempenha um papel central no funcionamento das sociedades modernas.
E essencial ndo apenas para prover iluminacio, aquecimento e refrigeracio, mas também para
impulsionar os sistemas de comunicagao, transporte e processos industriais. O acesso confiavel
a eletricidade esté intimamente ligado ao desenvolvimento econémico e & melhoria dos padroes
de vida [21].

No entanto, apesar da importancia crucial da energia elétrica, o Brasil enfrenta desafios
significativos no que diz respeito ao seu abastecimento. A crescente demanda por energia,
impulsionada pelo crescimento populacional, pelo desenvolvimento industrial e pelo avanco
tecnologico, tem colocado pressao sobre o sistema elétrico nacional. Nos dltimos anos, o Brasil
vivenciou episddios de escassez de energia, como apagoes e racionamentos em diversas regioes,
o que evidencia a vulnerabilidade do sistema elétrico nacional e a necessidade de medidas para
assegurar a seguranga no fornecimento de energia [30].

Esses episodios evidenciam a necessidade de constante expansao e modernizacao da infraes-
trutura elétrica, a fim de evitar sobrecargas no sistema, riscos de desabastecimento e oscilagoes
no fornecimento de energia. Embora o Brasil possua uma matriz elétrica predominantemente
renovavel, sua alta dependéncia da energia hidrelétrica o torna vulneravel a variagoes climaticas,
exigindo estratégias de diversificagao e previsao para garantir a seguranga energética.

O Brasil dispoe de uma das matrizes elétricas mais diversificadas do mundo, composta pre-
dominantemente por fontes renovéaveis, com destaque para a fonte hidrica. Conforme divulgado
no relatorio final do Balango Energético Nacional (BEN): Ano base 2022, publicado em 2023
[10], as fontes renovaveis corresponderam a 88% da oferta interna de eletricidade, isto é, da soma
entre a producao nacional e as importagoes, que sao majoritariamente de origem renovavel.

Uma parcela relevante dessa importacao provém da Usina Hidrelétrica de Itaipu, empreen-
dimento binacional administrado por Brasil e Paraguai. Embora metade da energia gerada per-
tenga ao Paraguai, grande parte dessa cota ¢é revendida ao Brasil, o que, sob a 6tica estatistica,
¢ registrado como importacao de energia, mesmo tratando-se de uma usina de copropriedade
brasileira. Dentro desse total, a fonte hidrica, considerando tanto a energia gerada internamente
quanto a proveniente de Itaipu, foi responséavel por 64% da oferta interna de eletricidade [10].
O restante da matriz foi composto por outras fontes renovaveis, como eélica, solar e biomassa,
além de fontes nao renovaveis.

A energia hidrelétrica é gerada a partir do aproveitamento do potencial hidraulico de rios,

por meio da conversao da energia cinética da dgua em energia elétrica, utilizando turbinas e
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2 INTRODUGAO

geradores. No Brasil, essa fonte é particularmente relevante devido & ampla disponibilidade de
recursos hidricos e a predominancia de grandes bacias hidrograficas, como a do Rio Parana, do

Rio Sao Francisco e do Rio Amazonas.

A geragao de energia hidrelétrica oferece vantagens como baixo custo operacional e menores
emissoes de gases de efeito estufa em comparacao as fontes fésseis. No entanto, sua producao
esté diretamente condicionada ao regime hidrolégico, tornando-a vulneréavel a oscilagoes climé-
ticas, periodos de seca e alteragoes no uso da agua. Diante de sua centralidade no sistema
elétrico nacional, compreender o comportamento da geragao hidrelétrica ao longo do tempo ¢

essencial para subsidiar o planejamento energético do pais e prevenir crises de abastecimento.

O uso de previsoes do consumo de energia, ao possibilitar a anélise do comportamento
historico e a projecao de tendéncias futuras, pode trazer beneficios significativos para o setor
elétrico. Essas projecoes fornecem subsidios para a tomada de decisoes que promovem maior
economia e confiabilidade no fornecimento de energia elétrica, contribuindo para o planejamento
adequado da operacao e da expansao do sistema. Dessa forma, busca-se evitar problemas como
falhas operacionais, degradacao da infraestrutura e até mesmo a paralisacao de atividades
produtivas e servigos essenciais. O planejamento de investimentos em redes e na capacidade
produtiva depende diretamente das estimativas de demanda, além de considerar fatores como

disponibilidade de recursos financeiros e prioridades estratégicas [7].

Supor um consumo acima do real faz com que os recursos financeiros sejam utilizados em
investimentos supérfluos, o que representa desperdicio de capital. Por outro lado, subestimar
esse valor pode implicar em custos operacionais significativamente mais altos, uma vez que o
sistema pode ser obrigado a acionar fontes de energia de emergéncia, como termelétricas, que
possuem custos mais elevados de geracao. Além disso, essa subestimacao aumenta o risco de
falhas no atendimento & demanda, o que pode acarretar penalidades regulatérias e prejuizos a
confiabilidade do fornecimento. Assim, além de contribuir para uma operacao mais estavel e
segura, as previsoes representam uma vantagem estratégica tanto do ponto de vista operacional

quanto financeiro [22].

Sendo assim, é fundamental utilizar procedimentos e métodos estatisticos como ferramentas
de anélise para compreender e transmitir os conhecimentos adquiridos sobre o consumo e a
geracao de energia elétrica no Brasil. Isso envolve descrever e identificar padroes de comporta-
mento ao longo dos meses e anos, além de analisar as relagoes presentes nas observagoes. Na
analise de dados historicos, é recomendéavel empregar ferramentas estatisticas adequadas que
explorem as informacgoes contidas nos dados, permitindo a elaboracao de relatorios alinhados
aos objetivos estabelecidos. Isso proporciona conclusoes sobre o passado e possiveis previsoes

dos valores futuros com base nas variaveis analisadas.

Visto que os dados utilizados neste estudo possuem estrutura temporal, é possivel aplicar
diferentes abordagens estatisticas para explora-los. Além da modelagem de séries temporais,
informagoes temporais podem ser usadas para gerar indicadores, identificar padroes sazonais,
calcular taxas de variacao e avaliar tendéncias de longo prazo. Contudo, quando ha indicios

de dependéncia entre as observagoes ao longo do tempo, torna-se apropriado empregar técnicas
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INTRODUGAO 3

especificas de modelagem de séries temporais.

Segundo Morettin [24], séries temporais consistem em observagdes ordenadas no tempo,
em que a correlagao entre os valores pode ser significativa e, portanto, deve ser modelada e
analisada. Compreender o comportamento dessas séries por meio de modelos probabilisticos
que permitam simulacoes e previsoes com certo grau de confiabilidade é crucial para profissionais
e instituigoes que lidam com planejamento energético.

Neste contexto, este estudo tem como objetivo geral analisar, modelar e prever a geracgao
mensal de energia hidrelétrica no Brasil, utilizando técnicas de séries temporais, com foco em
modelos da classe SARIMA, a fim de contribuir com o planejamento energético nacional.

Os objetivos especificos sao:

Coletar e organizar a série histérica da geragao de energia hidrelétrica no Brasil entre
1996 e 2024;

Analisar a presenca de tendéncia e sazonalidade na série por meio de testes estatisticos;

Ajustar modelos SARIMA adequados a estrutura da série temporal;

Avaliar a performance preditiva dos modelos com base em métricas como RMSE e MAPE;
e Gerar previsoes para o ano de 2024 e interpretar seus resultados.

A escolha pela anélise da geracao de energia hidrelétrica justifica-se pelo fato de essa fonte
representar a principal base da matriz elétrica brasileira. No entanto, sua producao é sensivel
a fatores naturais, como variagoes sazonais e condi¢oes climaticas. Eventos como o apagao de
2001-2002, a crise hidrica de 2021 e a instabilidade registrada em 2023 evidenciam a vulne-
rabilidade do sistema elétrico nacional diante de oscilagoes hidrolégicas e operacionais. Nesse
cenério, o uso de modelos estatisticos de previsao torna-se uma ferramenta essencial para an-
tecipar variagOes na geracao e apoiar um planejamento mais seguro, eficiente e sustentavel do
setor energético.

Cabe destacar que este estudo se limita a analise da geracao hidrelétrica por ser a principal
fonte de eletricidade do pais, além de apresentar maior disponibilidade de dados histéricos de
qualidade e consisténcia. Embora outras fontes, como edlica, solar e termelétrica, também com-
ponham a matriz, a escolha por focar exclusivamente na geracao hidrelétrica visa aprofundar a
compreensao sobre a fonte que mais impacta o sistema. Os resultados obtidos podem ser uteis
para subsidiar decisoes estratégicas de 6rgaos governamentais, operadores do sistema elétrico e

demais institui¢oes envolvidas no planejamento energético nacional.
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4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A previsao da geracao de energia hidrelétrica no Brasil requer a compreensao de concei-
tos fundamentais relacionados tanto ao setor energético quanto as metodologias estatisticas
aplicadas. Esta secao apresenta uma breve revisao teodrica sobre energia hidrelétrica, crise do
apagao de 2001-2002, a importancia da previsao no setor elétrico, séries temporais, metodologia

Box-Jenkins e os modelos de previsao SARIMA.

2.1 ENERGIA HIDRELETRICA

A energia hidrelétrica é a principal fonte de geracao de energia elétrica no Brasil, sendo
responsavel, historicamente, por mais de 60% da matriz elétrica nacional. O predominio dessa
fonte renovavel deve-se a abundéancia de recursos hidricos disponiveis no pais e ao seu custo
competitivo de produc¢ao quando comparado a outras fontes de energia [10].

A geracao hidrelétrica depende diretamente do regime de chuvas, que alimenta os reserva-
torios das usinas. Como consequéncia, a producao de energia apresenta variagoes sazonais ao
longo do ano, refletindo a dindmica dos periodos de seca e de chuvas. Além da sazonalidade
anual, ocorrem oscilagoes interanuais associadas a fendmenos climaticos como El Nino e La
Nina, que podem alterar de forma significativa o volume de dgua disponivel para a geragao [28|.

Essas variacoes naturais introduzem desafios importantes para o planejamento energético,
uma vez que a previsibilidade da geracao hidrelétrica nao depende apenas de fatores técnicos,
mas também de condigdes meteorologicas. A anédlise e a previsao da geragao hidrelétrica exigem,
portanto, métodos capazes de lidar com a variabilidade dos dados ao longo do tempo.

Nesse contexto, o comportamento da série histérica da geragao de energia deve ser estudado
com atencao para identificar tendéncias, padroes sazonais e eventuais rupturas causadas por

eventos excepcionais, como secas prolongadas ou crises no setor energético.

2.1.1 EVENTOS HIDROLOGICOS CRITICOS E IMPACTOS NO SETOR
ELETRICO

A geracao de energia hidrelétrica no Brasil depende fortemente de fatores naturais, especi-
almente do regime de chuvas. Essa dependéncia torna o sistema vulneravel a eventos extremos,
como estiagens prolongadas, variagoes climéticas intensas e falhas operacionais, que podem

comprometer significativamente a oferta de eletricidade. Ao longo das ultimas décadas, o pais
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vivenciou diferentes episdédios que evidenciam essa fragilidade, com destaque para os eventos
de 2001-2002, 2009, 2018, 2020, 2021 e 2023.

A crise do apagao de 2001-2002 foi provocada por uma combinacao de estiagens seve-
ras e limitagoes na expansao da infraestrutura elétrica. O cenario resultou em medidas de
racionamento em nivel nacional e na dréstica redugao da geracao hidrelétrica, impactando sig-
nificativamente as séries historicas do setor [29]. Esse episodio evidenciou a importancia de
mecanismos de planejamento e previsao no setor elétrico, como forma de antecipar riscos e

garantir a seguranca no fornecimento de energia.

Em 10 de novembro de 2009, uma falha em trés linhas de transmissao provenientes da Usina
Hidrelétrica de Itaipu ocasionou o desligamento automatico de 20 turbinas. Esse evento deixou
cerca de 90 milhoes de pessoas sem energia no Brasil e no Paraguai. Quatro estados brasileiros
foram integralmente afetados, e aproximadamente 90% do territorio paraguaio também ficou
sem luz, revelando a interdependéncia e vulnerabilidade das redes interligadas entre os dois
paises [8].

Em 2018, o pais enfrentou um apagao de grandes proporcoes que atingiu todas as regides do
Brasil, com maior intensidade no Norte e Nordeste. A causa principal foi uma falha em linhas
de transmissao, revelando a vulnerabilidade da infraestrutura de transporte de energia [15].
Dois anos depois, em 2020, o estado do Amapa sofreu um apagao de longa duragao provocado
por um incéndio em uma subestacao elétrica, o que deixou grande parte da populagao sem

energia por varios dias e expos a fragilidade das redes isoladas [13].

Em 2021, o setor enfrentou a pior crise hidrica em 91 anos, com volumes criticos de precipita-
¢ao nas bacias do Sudeste e Centro-Oeste, regioes responsaveis por grande parte da capacidade
de armazenamento de agua no pais. Apesar da gravidade, nao houve racionamento oficial,
o que foi atribuido a diversificagdo da matriz elétrica desde 2001. A participagao da energia
hidrelétrica, que antes representava 85% da matriz, caiu para 61%, abrindo espacgo para fontes

complementares como eélica, solar, termelétrica e nuclear |11, 23].

Mais recentemente, em agosto de 2023, o Brasil registrou um novo apagao de grandes
proporgoes, que afetou diversas regioes do pais, incluindo o Norte e o Nordeste. O evento foi
atribuido a falhas em equipamentos de controle e & instabilidade no sistema elétrico nacional
[8]. Esse episodio, embora de natureza distinta dos anteriores, reforga a necessidade de atengao

continua a confiabilidade da rede e a previsibilidade da geracao de energia.

Entre os eventos analisados, destacam-se, no contexto deste estudo, aqueles de natureza
hidrolégica que afetaram diretamente a geracao de energia hidrelétrica, em especial as crises de
2001-2002 e de 2021. Os demais episddios — ocorridos em 2009, 2018, 2020 e 2023 — estiveram
associados a falhas operacionais ou estruturais no sistema elétrico, sem relacao direta com a

escassez hidrica, e, por isso, nao constituem foco da presente anélise.

Além desses casos emblematicos, outros eventos pontuais, como secas regionais e sobrecargas
no sistema, também contribuiram para oscilagoes na geracao hidrelétrica ao longo do tempo.
Esse historico reforca a necessidade de incorporar variaveis hidrolégicas e climaticas nas anélises

de geracao de energia, bem como de adotar instrumentos de planejamento e previsao que
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6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

permitam antecipar padroes de producao, identificar riscos de escassez e otimizar a operagao do
sistema. Nesse cenario, métodos estatisticos de previsao, como os modelos ARIMA e SARIMA,
assumem papel estratégico por sua capacidade de capturar tendéncias e sazonalidades em séries
temporais. No presente estudo, optou-se pelo modelo SARIMA, dada sua adequagao a estrutura

sazonal mensal da geragao de energia hidrelétrica no Brasil.

2.2 SERIES TEMPORAIS

As séries temporais representam conjuntos de observacoes de uma variavel registradas ao
longo do tempo, respeitando uma sequéncia cronolégica. Na estatistica, uma série temporal
¢ definida como um conjunto de observagoes Z(t) que sdo tomadas em instantes de tempo
especificos [24]. Quando as observagoes sdo coletadas continuamente, a série é dita continua,
quando sao obtidas em intervalos discretos e regulares At, a série é denominada discreta.
Um aspecto que distingue a andalise de séries temporais de outras técnicas estatisticas é a
dependéncia inerente entre as observagoes, tornando essencial preservar a ordem cronologica

dos dados para garantir a validade da anélise [12].

2.3 PROCESS0OS ESTOCASTICOS

No contexto da analise de séries temporais, é importante compreender que os dados observa-
dos ao longo do tempo podem ser interpretados como uma realizacao particular de um processo
estocastico. Um processo estocastico é definido como uma cole¢ao de variaveis aleatorias Z ()
indexadas por um conjunto de tempos 7', geralmente o conjunto dos ntimeros inteiros ou dos
nimeros reais [24].

Formalmente, um processo estocastico é representado por:

Z=1{Z(t), te T} (2.1)

em que, para cada instante de tempo ¢, Z(t) é uma variavel aleatéria definida em um mesmo
espago de probabilidade (92, A, P).

Ao fixar uma trajetoria w € €2, obtém-se uma sequéncia temporal de realizacoes, caracteri-
zando o que chamamos de série temporal. Dessa maneira, uma série temporal pode ser vista
como uma amostra particular de um processo aleatério subjacente.

Para fins de modelagem, é comum restringir o estudo a determinadas classes de processos

estocésticos, principalmente:

e Processos estacionarios: cuja distribuicao de probabilidade nao varia ao longo do

tempo, sendo essencial para a aplicacao de muitos métodos de séries temporais;

e Processos normais ou nao-normais: dependendo se as variaveis seguem ou nao a

distribuicao normal;
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e Processos markovianos: caracterizados por uma dependéncia que se limita apenas ao

valor imediatamente anterior da série.

Neste trabalho, o foco sera nos processos estacionarios, dada sua relevancia para o ajuste
de modelos de previsao como os da classe ARIMA e SARIMA.

2.4 COMPONENTES DE UMA SERIE TEMPORAL

Uma série temporal pode ser decomposta em diferentes componentes que representam os
padroes sistematicos e aleatoérios observados ao longo do tempo. De forma geral, a decompo-
sicao cléssica considera quatro principais componentes: tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido

aleatorio [24].
e T;: componente de tendéncia, que representa a direcao geral da série ao longo do tempo;

e S;: componente de sazonalidade, associada a variagoes regulares e previsiveis dentro de

um periodo especifico;

e (;: componente ciclica, referente a flutuagoes de longo prazo que nao seguem uma perio-

dicidade fixa, muitas vezes influenciadas por fatores econdémicos, climaticos ou estruturais;

e ¢;: termo aleatorio (ou erro), que representa as variagoes imprevisiveis da série, assumindo

média zero e variancia constante.

Essa decomposicao é fundamental para a anélise e a modelagem de séries temporais, pois a
identificagao e o tratamento dessas componentes possibilitam compreender melhor o compor-
tamento dos dados e aplicar técnicas adequadas de previsao.

Existem diferentes formas de decomposicao, sendo as mais comuns a aditiva e a multiplica-

tiva. A decomposicao aditiva é expressa por:

thﬂ‘i‘st‘i‘ct‘i‘@ (22)

Enquanto a decomposicao multiplicativa é representada por:

Zt:EXStXCtXEt (23)

A escolha entre os modelos aditivo e multiplicativo depende da analise da variabilidade
dos dados: quando a amplitude das flutuagoes aumenta proporcionalmente ao nivel da série, o
modelo multiplicativo é mais adequado; caso contrario, adota-se o modelo aditivo, no qual as
componentes sao independentes e somadas linearmente, mantendo a varidncia aproximadamente
constante ao longo do tempo.

Quando se identifica uma estrutura multiplicativa, é comum aplicar transformacoes nos
dados, como a func¢ao logaritmica ou a raiz quadrada, para estabilizar a variancia e permitir o

uso de modelos estatisticos que assumem aditividade, como os modelos ARIMA e SARIMA.

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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Cabe destacar que, embora a decomposicao tedrica reconheca a existéncia de um componente
ciclico, modelos estatisticos como o SARIMA nao o tratam de forma explicita. Nesse tipo
de abordagem, variacoes de longo prazo que poderiam ser atribuidas ao ciclo sao geralmente

capturadas pela estrutura autoregressiva e pelos termos de diferenciacao do modelo.

2.4.1 TENDENCIA

A tendéncia é o componente que reflete movimentos de longo prazo na série, como um
crescimento ou decréscimo persistente ao longo do tempo [24]. Ela pode ser linear ou nao linear
e é, geralmente, associada a fatores estruturais, como mudancas econoémicas, tecnologicas ou
demograficas.

Para identificar a presenca de tendéncia, uma anélise gréfica inicial é recomendada, com-
plementada por testes estatisticos formais [3|. Neste trabalho, a verificacdo da existéncia de
tendéncia foi realizada por meio do teste de Cox-Stuart.

O teste de Cox-Stuart baseia-se na comparagao entre pares de observacoes da série, buscando
identificar a existéncia de uma tendéncia persistente ao longo do tempo [9]. Sejam 7, Zs, ..., Z,
as observagoes da série temporal. As observagoes sao divididas em dois grupos: o primeiro com
os n/2 primeiros valores, e o segundo com os n/2 ultimos valores. Para cada par (Z;, Z;..),

onde ¢ é o deslocamento entre os grupos, verifica-se o sinal da diferenca:

di = Ziro — Z; (2.4)
Define-se entao:
e Um sinal positivo (+) se d; > 0,
e Um sinal negativo (—) se d; < 0,
e Ignorando casos de empate (d; = 0).

A estatistica do teste é o numero de sinais positivos (77), com as hipoteses formuladas

mostradas a seguir:

Hy : Nao existe tendéncia na série temporal
H, : Existe tendéncia crescente ou decrescente na série temporal

Sob a hipotese nula (Hy), assume-se que a quantidade de sinais positivos e negativos segue
uma distribuigdo binomial B(n,0,5), caso (n < 20). Se o nimero de sinais positivos (ou
negativos) for muito alto ou muito baixo em relagdo ao esperado, rejeita-se (Hy), indicando a
presenca de tendéncia.

Para amostras grandes (n > 20), a distribuigdo binomial pode ser aproximada por uma
distribuigdo normal com os mesmos parametros de média e variancia. Nesse caso, sob (Hy),

tem-se:

_n
ILL_27
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e a estatistica de teste padronizada é:

em que T representa o niimero de sinais positivos observados.

O procedimento consiste em:

e Agrupar os pares (Z;, Zi1.);

Contabilizar o ntimero de sinais positivos (7');

Calcular a estatistica de teste;

e Comparar com os valores criticos da distribuigdo binomial (ou da distribuigdo normal

padrdo, se n grande) para o nivel de significancia « estipulado.

Se a estatistica de teste ultrapassar o valor critico, rejeita-se a hipotese nula de auséncia de

tendéncia.

2.4.2 SAZONALIDADE

A sazonalidade refere-se a padroes sisteméticos que se repetem em intervalos regulares
de tempo, como ciclos anuais, trimestrais ou mensais. Esse comportamento é muitas vezes
observado em séries econdmicas, ambientais e de consumo de energia, como no presente estudo.

A sazonalidade pode ser de natureza deterministica, quando apresenta comportamento re-
gular e previsivel, ou estocastica, quando suas flutuagoes variam ao longo dos ciclos [24].

A identificagdo da sazonalidade é essencial para a escolha de modelos adequados. Embora
modelos ARIMA possam capturar certos padroes de repeticao de forma indireta, os modelos
SARIMA sao mais indicados quando hé sazonalidade explicita, pois incorporam esses efeitos
diretamente em sua estrutura.

A presenca da sazonalidade em uma série temporal pode ser removida por meio de um
procedimento denominado ajuste sazonal. Este procedimento visa eliminar o padrao periodico,
permitindo analisar a série sem a influéncia das oscilagoes sazonais. Para isso, primeiramente
estima-se a componente sazonal S;, por meio de uma estimativa S't, e em seguida ajusta-se a
série observada. Dependendo da natureza do modelo, o ajuste pode ser realizado das seguintes

formas:

e Para modelos aditivos:
ZEA - Zt - gt (25)

e Para modelos multiplicativos:
VA
754 = 2t (2.6)

t
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Segundo Morettin e Toloi (2006) [24], a sazonalidade deterministica ocorre quando o padrao
sazonal é regular e estavel, podendo ser previsto a partir de dados anteriores. Para séries com
esse tipo de sazonalidade, modelos de regressao sao adequados para a estimativa da componente
sazonal. Por outro lado, na sazonalidade estocastica, as variacoes do padrao sazonal ao longo do
tempo tornam o comportamento menos previsivel, sendo recomendada a utilizacao de métodos
baseados em médias moéveis para a obtengao de S,

Para testar a existéncia de uma estrutura sazonal deterministica, pode-se utilizar o teste de
Fisher baseado na analise espectral. Esse teste avalia a presenca de uma frequéncia dominante
na série temporal, o que indicaria a existéncia de um padrao peridédico recorrente.

A estatistica de teste é definida por:

max [ (w;)

g = [

S T (w))

em que /(w;) representa o valor do periodograma na frequéncia w;, e n é o nimero total de

(2.7)

observagoes da série. O numerador corresponde ao maior pico do periodograma, enquanto o
denominador representa a soma total da energia espectral da série. O teste verifica se a energia
esté significativamente concentrada em uma tnica frequéncia, sugerindo sazonalidade.

As hipoteses testadas sao:
Hy : a série é ruido branco, ou seja, nao ha componente sazonal dominante

H, : existe uma frequéncia dominante, indicando a presenca de sazonalidade

A distribuigao da estatistica g sob a hipotese nula é derivada de resultados assintoticos e
pode ser usada para obtencao do valor critico do teste. O procedimento nao exige suposicoes

de normalidade ou homocedasticidade, mas pressupoe que a série seja estacionaria sob (H).

2.5 ESTACIONARIEDADE

A estacionariedade é uma propriedade fundamental na analise de séries temporais, sendo
condicao necessaria para a aplicacao de diversos métodos de modelagem e previsao. Uma série
temporal é dita estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas, como média, variancia e
autocovariancia, permanecem constantes ao longo do tempo [24].

Formalmente, uma série Z; é considerada estacionaria em sentido amplo se satisfizer as

seguintes condigoes:
e A média F(Z;) é constante para todo t;
e A variancia Var(Z,;) é finita e constante para todo t;
e A autocovariancia Cov(Zy, Zyyp) depende apenas do deslocamento h, e nao do tempo t.

Além da estacionariedade em sentido amplo, existe também a definicdo de estacionariedade

estrita, na qual todas as distribui¢oes conjuntas de Z; sao invariantes em relacao a mudancas

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 11

no tempo. No entanto, na prética, especialmente em aplicagoes envolvendo séries econdémicas e
financeiras, considera-se geralmente a estacionariedade em sentido amplo como suficiente para
a modelagem.

Séries temporais reais, como aquelas relacionadas ao consumo de energia elétrica, frequen-
temente nao sao estacionarias em sua forma original, apresentando tendéncias, sazonalidades
ou heterocedasticidade. A nao estacionariedade pode comprometer a eficicia dos modelos de
previsao, tornando necesséria a aplicagao de transformagoes que visem estabilizar a média e a
variancia da série.

Uma das técnicas mais comuns para tornar uma série estacionaria é a diferenciagao, que

serd abordada no proximo toépico.

2.6 DIFERENCIACAO

A diferenciacao é uma técnica utilizada para transformar séries temporais nao estacionérias
em séries estacionarias, requisito fundamental para a aplicacao de modelos como ARIMA e
SARIMA. O objetivo da diferenciacao é eliminar tendéncias ou padroes sazonais que possam
estar presentes nos dados, estabilizando a média da série ao longo do tempo [24].

A diferenciagao simples de primeira ordem consiste em calcular as diferencas sucessivas entre

valores consecutivos da série temporal, sendo definida como:

AZt — Zt - thl (28)

Em casos em que a primeira diferenciacao nao é suficiente para estabilizar a série, pode-se

aplicar a diferenciacao de segunda ordem:

A7, = AAZ) = A[Z, — Z,_4] (2.9)

ou seja,
AQZt - Zt - 2Zt71 + Zt,Q (210)

A diferenciacao de ordem n é definida de maneira recursiva, aplicando a operacao de dife-
renciagao n vezes consecutivas sobre a série. Assim, a n-ésima diferenca de uma série temporal

Z; pode ser expressa como:

A"Z, = A[A" 1 Z}] (2.11)

em que A""!'Z, representa a diferenga de ordem (n — 1).

Essa generalizacao permite lidar com séries que apresentam estruturas mais complexas de
nao estacionariedade, exigindo diferenciagoes sucessivas para estabilizar suas propriedades es-
tatisticas.

Em situagoes usuais, a aplicacao de uma ou, no maximo, duas diferencas ja é suficiente para
tornar a série temporal estacionaria, sendo recomendéavel evitar diferenciacoes excessivas que

possam introduzir ruido ou instabilidade no modelo.
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2.7 MOobpELOS ARIMA E SARIMA

Os modelos da classe ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) sao amplamente
utilizados na modelagem de séries temporais univariadas, especialmente quando o objetivo é
capturar as dependéncias temporais e produzir previsoes futuras. A metodologia ARIMA com-
bina trés componentes principais: autorregressivo (AR), de média movel (MA) e de diferenci-
acao (I) para estabilizar a série [24].

Um modelo ARIMA(p, d, q) é caracterizado por trés parametros:

e p: numero de defasagens da parte autorregressiva (AR);
e d: namero de diferenciagoes aplicadas para tornar a série estacionaria (I);

e ¢: numero de defasagens da parte de média movel (MA).

Matematicamente, um modelo ARIMA(p, d, ¢) pode ser representado por:

o(B)(1— B)*Z, = 0(B)e, (2.12)
em que:

e B: operador de defasagem, tal que B*Z, = Z,_,;:

d: namero de diferenciacoes aplicadas para tornar a série estacionéaria;

¢(B): polinémio de ordem p associado & parte autorregressiva,

0(B): polinémio de ordem ¢ associado & parte de média movel;
e ¢;: erro aleatorio (ruido branco) com média zero e varidncia constante.

Em muitas séries temporais, especialmente aquelas que exibem padroes sazonais, a simples
modelagem ARIMA nao ¢ suficiente. Para esses casos, utiliza-se o modelo SARIMA (Seasonal
ARIMA), que incorpora componentes sazonais explicitamente.

O modelo SARIMA(p, d, q)(P, D, @), adiciona trés parametros sazonais:

P: ordem da parte autorregressiva sazonal (SAR);

e D: namero de diferencia¢oes sazonais necessarias para tornar a série estacionéria (SI);

(): ordem da parte de média movel sazonal (SMA);
e s: periodo da sazonalidade (por exemplo, s = 12 para dados mensais).

A estrutura geral de um modelo SARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s é expressa por:

®(B)$(B)(1 — B)'(1 - B*)"Z, = ©(B*)0(B)e; (2.13)

em que:
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o O(B?®) e O(B?): polinémios sazonais de ordens P e @), respectivamente;
e (1 — B)4: diferenciacio regular;
e (1 — B*)P: diferenciagao sazonal.

Dessa forma, o modelo SARIMA permite capturar tanto os padroes de curto prazo quanto
as estruturas sazonais presentes na série temporal, sendo uma ferramenta robusta para previsao
em diferentes contextos.

A construgao de modelos ARIMA e SARIMA segue a Metodologia Box-Jenkins, a qual pro-
poe um procedimento sisteméatico composto pelas etapas de identificagao, estimacao, verificacao
de adequacao e previsao. Essa metodologia sera abordada em seguida, detalhando as técnicas

utilizadas para a selecao e validagao dos modelos ajustados.

2.8 FUNCOES DE AUTOCORRELACAO

A identificacao de modelos ARIMA e SARIMA baseia-se, entre outros métodos, na analise
das fungoes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial, conhecidas respectivamente como ACF
(Fungao Autocorrelagao) e PACF (Fungdo Autocorrelagdo Parcial).

A Fungao Autocorrelagao (ACF) mede a correlacao linear entre as observagoes de uma série

temporal em diferentes defasagens (lags). A ACF de ordem h é definida como:

ol = S Zir) (214)
em que Cov(Z;, Z,_p,) € a covariancia entre Z;, e Zy_j, e Var(Z;) é a variancia da série. A ACF é
util para identificar padroes de dependéncia ao longo do tempo, como a presenca de tendéncias
ou sazonalidades.

Ja a Funcao Autocorrelagao Parcial (PACF) mede a correlagao entre Z; e Z;_; eliminando
a influéncia das observacoes intermediarias. A PACF de ordem h representa a correlagao entre
Zy e Zy_p, condicionada as observacgoes Z; 1, 2oy .. ., Lt pi1-

Enquanto a ACF captura todas as correlacoes diretas e indiretas, a PACF isola apenas
a correlacao direta de uma defasagem especifica, sendo especialmente tutil para identificar o
niamero de termos autorregressivos (p) em um modelo ARIMA.

A interpretagao conjunta dos graficos da ACF e da PACF permite orientar a escolha dos

parametros p e g:

e A ACF é utilizada principalmente para sugerir o valor de ¢ (ordem da parte de média

movel);

e A PACF é utilizada principalmente para sugerir o valor de p (ordem da parte autorre-

gressiva).

Essa analise sera utilizada no processo de identificacao dos modelos, conforme descrito na
metodologia de Box-Jenkins, e também na avaliacao dos residuos, contribuindo para verificar

a adequagao do modelo ajustado.
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2.9 METODOLOGIA BOX-JENKINS

A Metodologia Box-Jenkins, proposta por Box e Jenkins (1970), é um procedimento sis-
tematico para a construcao de modelos de séries temporais, com foco em modelos da classe
ARIMA e suas extensoes sazonais (SARIMA). O processo ¢ iterativo e composto por quatro

etapas principais: identificagao, estimagcao, diagnostico e previsao [4].

2.9.1 IDENTIFICAGAO

Nesta etapa, busca-se determinar a estrutura adequada do modelo, identificando os valores
iniciais para os parametros p, d, ¢, P, D e (). A anélise gréfica da série temporal, combinada
com o estudo das fungoes de autocorrelagao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF), auxilia
na escolha dos possiveis modelos candidatos. Se a série apresentar tendéncia ou sazonalidade,

pode ser necessério aplicar diferencia¢oes regular e/ou sazonal para estabilizar a média.

2.9.2 ESTIMAGAO

Apos a escolha preliminar da estrutura do modelo, procede-se & estimagao dos parametros
autorregressivos e de média mével. A estimagao é realizada, em geral, pelo método da maxima
verossimilhanca, que consiste em encontrar os valores dos parametros que maximizam a proba-
bilidade de observacao da série temporal sob o modelo ajustado. Esse método garante que os

parametros encontrados sejam aqueles que melhor explicam os dados observados.

2.9.3 DIAGNOSTICO

Nesta fase, verifica-se se o0 modelo ajustado é adequado. Para isso, analisam-se os residuos
do modelo, que devem se comportar como ruido branco, isto é, nao apresentar autocorrelacao
significativa e possuir variancia constante. Testes estatisticos, como o teste de Box-Pierce, sao
aplicados para avaliar a independéncia dos residuos. Caso o modelo nao seja satisfatorio, o

processo retorna a etapa de identificagao para ajustes.

2.9.4 PREVISAO

Com um modelo validado, realiza-se a geracao de previsoes futuras da série. As previsoes
sao acompanhadas de intervalos de confianca, refletindo a incerteza associada as estimativas.
A Metodologia Box-Jenkins é iterativa por natureza, podendo exigir a repeticao das etapas

até que um modelo final adequado seja obtido.

2.10 CRITERIOS DE SELECAO DE MODELOS

A escolha do modelo mais adequado para representar uma série temporal envolve o balan-

ceamento entre a qualidade do ajuste e a complexidade do modelo. Critérios de informacao,
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como o Critério de Informagao de Akaike (AIC) e o Critério de Informagcao Bayesiano (BIC),
sao amplamente utilizados nesse processo.

O Akaike Information Criterion (AIC), proposto por Akaike [2], mede a qualidade de um
modelo ajustado em termos de sua verossimilhanca penalizada pelo nimero de parametros. O
AIC é definido como:

A

AIC = —2In(L) + 2k (2.15)

em que:

~

e [: valor maximo da func¢ao de verossimilhan¢a do modelo;

e k: numero de parametros estimados, correspondendo a soma dos termos autorregressivos

(p), de média movel (q), sazonais (P e @)) e do termo da variancia dos residuos.

Modelos com menores valores de AIC sao preferidos, pois indicam melhor equilibrio entre
ajuste e parcimonia.
O Bayesian Information Criterion (BIC), proposto por Schwarz [27|, propoe uma penali-

zagao mais severa para a complexidade do modelo. O BIC é definido como:

BIC = —21n(L) + k1n(n) (2.16)

em que:
e n: nimero de observacoes da série temporal;
e L e k: definidos como anteriormente, em (AIC).

Assim como no AIC, modelos com menores valores de BIC sao preferiveis. No entanto, por
penalizar mais fortemente modelos complexos, o BIC tende a selecionar modelos mais simples
do que o AIC.

A utilizagao conjunta dos critérios AIC e BIC permite uma avaliagao robusta na escolha do

modelo que melhor descreve a série temporal, considerando tanto o ajuste quanto a complexi-

dade.

2.11 METO0DOS DE COMPARACAO DE PREVISAO

A avaliagao do desempenho dos modelos ajustados é fundamental para verificar a qualidade
das previsoes geradas. Para isso, sao utilizadas métricas que quantificam o erro entre os valores
observados e previstos. Entre as principais métricas adotadas neste trabalho estao a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), do inglés Root Mean Squared Error, mede a

raiz quadrada da média dos quadrados dos erros [31]. Sua formula é dada por:
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1 N
RMSE = | ~ > (2 - 7)) (2.17)

em que:
e /,;: valor observado no tempo t;
° Zt: valor previsto no tempo t;

e n: numero de observagoes.

O RMSE expressa o erro na mesma unidade dos dados originais, sendo sensivel a grandes
desvios devido a elevacao ao quadrado dos erros.
O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE — Mean Absolute Percentage Error) calcula o

erro percentual absoluto médio entre os valores previstos e observados [19]. E definido como:

n

yvapg = 100 Z

n
t=1

Zt — Zt
Zy

(2.18)

em que as variaveis sao as mesmas definidas anteriormente.

O MAPE fornece uma medida do erro em termos percentuais, facilitando a interpretacao e a
comparagao entre séries de diferentes escalas. Valores mais baixos de RMSE e MAPE indicam
melhor desempenho preditivo do modelo.

Nao hé consenso entre os estatisticos sobre qual método é preferivel. Assim, se os erros
elevados de previsao forem inaceitaveis, o uso do RMSE faz-se necessario. O MAPE, por sua
vez, € utilizado para comparar a precisao de duas séries temporais diferentes. Dessa forma,
tanto o RMSE quanto o MAPE serao utilizados como critério de acuracia para a comparacao
dos modelos de previsao que serao aplicados na metodologia da pesquisa [14].

Essas métricas serao utilizadas para comparar e selecionar o modelo que apresentar o melhor

ajuste e a maior capacidade de previsao para a série analisada.

2.12 TESTE DE ADEQUACAO DO MODELO

Apoés o ajuste de um modelo ARIMA ou SARIMA, é essencial verificar a adequagao do
modelo aos dados. Para isso, analisa-se o comportamento dos residuos, que devem se assemelhar
a um ruido branco, ou seja, serem nao autocorrelacionados e apresentarem variancia constante.

O Teste de Box-Pierce [5] ¢ um dos procedimentos classicos utilizados para essa verifica-
¢ao. Esse teste avalia a hipotese de que as autocorrelagoes dos residuos, até uma determinada
defasagem, sao simultaneamente nulas.

As hipoteses do teste sao formuladas da seguinte maneira:

Hy : Os residuos nao apresentam autocorrelacao significativa.

H; : Os residuos apresentam autocorrelagao significativa.
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A estatistica de teste é definida como:

Q=n>_r (2.19)
em que:
e n: numero de observagoes;
e 75,: valor da autocorrelagao dos residuos na defasagem h;
e m: nimero de defasagens consideradas no teste.

Sob a hipotese nula (Hy), a estatistica ) segue aproximadamente uma distribuigdo qui-
quadrado (x?) com (m — k) graus de liberdade, onde k ¢ o nimero de parametros estimados
no modelo.

Se o valor observado de @ for superior ao valor critico da distribuicao x? para o nivel de
significancia estabelecido, rejeita-se Hy, indicando que os residuos apresentam autocorrelacao
e que o modelo pode ser inadequado.

A utilizacao do Teste de Box-Pierce, juntamente com a anélise grafica dos residuos, por meio
das fungdes de autocorrelagao (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF) dos residuos, contribui

para a validacao da qualidade do modelo ajustado.
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3. METODOLOGIA

3.1 FONTE DOS DADOS

O presente estudo utilizou dados mensais da geracao de energia hidrelétrica no Brasil, me-
didos em Gigawatts-hora (GWh), coletados por meio da plataforma Ipeadata, mantida pelo
Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA) [20], com base em informages do Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) [25].

A série temporal analisada compreende o periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2024,
totalizando 348 meses, equivalentes a 29 anos completos. Esse intervalo foi escolhido por corres-
ponder ao periodo integralmente disponivel na plataforma Ipeadata, garantindo a continuidade
e a consisténcia dos dados utilizados na modelagem.

Para fins de modelagem, foram inicialmente utilizadas 336 observagoes, correspondentes ao
intervalo de janeiro de 1996 a dezembro de 2023. As 12 observacgoes restantes, relativas ao ano
de 2024, foram reservadas para a etapa de validacao, com o objetivo de avaliar a acuracia das
previsoes geradas pelos modelos.

Ao final do processo, os valores previstos foram comparados com os valores efetivamente

observados, permitindo aferir a adequac¢ao do modelo adotado.

3.2 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Todas as analises e modelagens foram realizadas no software estatistico R, versao 4.3.1
[26], com o apoio dos pacotes ipeadatar [16], randtests [6], GeneCycle [l|, forecast [18]
e metrics [17]. O R é um software estatistico de codigo aberto, amplamente utilizado em
pesquisas cientificas, que dispoe de recursos computacionais especificos para a analise de séries

temporais.

3.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O processo metodologico envolveu as seguintes etapas:

1. Importagao dos dados: Os dados foram primeiramente importados para o software R,
utilizando o pacote ipeadatar [16|, que permite a extracao direta de dados do portal

Ipeadata dentro do ambiente R.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 19

2. Separacao dos Dados: A série temporal foi dividida em dois conjuntos. O primeiro,
referente ao periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2023, foi utilizado para a anéalise
exploratoria e a modelagem. O segundo, correspondente ao intervalo de janeiro a dezem-
bro de 2024, foi reservado para a etapa de validacao, com o intuito de verificar a acurécia

das previsoes geradas pelos modelos ajustados.

3. Anilise Descritiva: Com o intuito de avaliar o comportamento geral da série, foram
calculadas medidas estatisticas de tendéncia central e dispersao, como a média e o desvio-
padrao. Essa etapa permitiu investigar a necessidade de transformagoes nos dados, como
aplicacao de logaritmo ou raiz quadrada, visando estabilizar a varidncia e adequar a série

as premissas dos modelos de previsao.

4. Analise de Tendéncia e Sazonalidade: Foram analisadas as caracteristicas estruturais
da série com o intuito de verificar a presenca de tendéncia e sazonalidade. Para isso,
aplicaram-se os testes estatisticos de Cox-Stuart e de Fisher, cujas implementacoes foram
realizadas por meio dos pacotes randtests [6] e GeneCycle [l], respectivamente, no
ambiente R. O teste de Cox-Stuart testa a hipotese nula de auséncia de tendéncia. Caso
rejeitada, indica a necessidade de diferenciacao da série. Ja o teste de Fisher avalia
a hipotese nula de auséncia de sazonalidade, e sua rejeicao implica na adoc¢ao de um
modelo que contemple estrutura sazonal, como os modelos da classe SARIMA, entre
outras abordagens possiveis. Neste estudo, optou-se pelo uso do modelo SARIMA em

razao de sua adequagao a estrutura da série analisada.

5. Diferenciagcao da Série: Com base nos resultados do teste de Cox-Stuart, procedeu-se
a diferenciacao regular de primeira ordem, com o objetivo de eliminar a tendéncia da
série e torné-la estacionéaria. A efetividade da transformacao foi avaliada por meio da
reaplicacao do teste de Cox-Stuart sobre a série diferenciada, bem como da andlise das
fungoes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF). A convergéncia das

defasagens nessas fungoes, observada graficamente, corroborou a remocao da tendéncia.

6. Identificagao dos Modelos: Com base nas fungdes de autocorrelacao (ACF) e au-
tocorrelagao parcial (PACF) da série temporal diferenciada, foram definidos os valores
iniciais das ordens dos componentes autorregressivo (AR), de média movel (MA) e sazo-
nais (SAR e SMA), culminando na proposigao de modelos da classe SARIMA, adequados

para capturar a estrutura regular e sazonal da série.

7. Estimacao dos Modelos: A estimagao dos parametros foi realizada por meio do método
da maxima verossimilhanga, utilizando as fung¢oes do pacote forecast [18] no ambiente
R. Inicialmente, empregou-se o comando auto.arima, que sugere uma estrutura de mo-
delo com base em critérios de informacao e testes estatisticos automaticos. No entanto, a
escolha final do modelo foi conduzida de forma manual e iterativa, por meio de sucessivos
ajustes, considerando o comportamento das fung¢oes de autocorrelagao (ACF) e autocor-

relagao parcial (PACF) dos residuos, bem como a significancia estatistica dos coeficientes
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estimados e a adequacao dos diagnosticos residuais.

8. Selecao do Modelo: A escolha do modelo final considerou a analise conjunta dos cri-
térios de informagao AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information
Criterion), bem como das métricas de avaliacdo da qualidade preditiva RMSE (Root
Mean Squared Error) e MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Estas métricas foram
calculadas a partir dos valores previstos e observados no conjunto de validagao, utilizando

fungoes do pacote Metrics [17].

9. Validagao do Modelo: A qualidade do ajuste foi verificada por meio da analise dos
residuos do modelo estimado. Foram avaliadas a auséncia de autocorrelagao e a constancia
da variancia, com apoio do teste de Box-Pierce, cuja hipotese nula assume que os residuos

se comportam como ruido branco.

10. Geracgao de Previsoes: Apoés a validacao do modelo, foram geradas previsdes para os
doze meses do ano de 2024, com base nos parametros ajustados. As previsoes foram
acompanhadas de intervalos de confianga, permitindo avaliar a incerteza associada as

estimativas.

Ao final desse processo metodologico, obteve-se um modelo ajustado que considera tanto
a estrutura de dependéncia temporal quanto os padroes sazonais da série. Os resultados ob-
tidos com a aplicagao desse modelo, bem como a avaliacao de sua performance preditiva, sao

apresentados no capitulo seguinte.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da analise e da modelagem da série
temporal da geragao mensal de energia hidrelétrica no Brasil, abrangendo o periodo de janeiro
de 1996 a dezembro de 2023. Conforme ilustrado na Figura 4.1, a anélise visual da série ao
longo desse intervalo revela indicios claros de tendéncia e sazonalidade, indicando que a série

nao é estacionaria.
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Figura 4.1: Série temporal da geragao de energia hidrelétrica no Brasil de jan/1996 a dez/2023.

Fonte: Elaborado pelo autor

Um aspecto que merece destaque é a queda acentuada na geragao de energia observada entre
os anos de 2001 e 2002, e novamente em 2021. Ambos os periodos coincidem com crises hidricas
amplamente documentadas, que impactaram significativamente o sistema elétrico nacional. No
primeiro caso, medidas de racionamento foram impostas; no segundo, apesar da gravidade, a
diversificacao da matriz contribuiu para evitar cortes no fornecimento. Esses episdédios, embora
excepcionais, nao alteraram de forma permanente a estrutura da série, que retoma seu padrao
regular nos anos subsequentes [11, 29].

Com o objetivo de determinar a necessidade de aplicacao de transformacoes estabilizadoras
de variancia, foi realizada uma analise da relagao entre as médias e as amplitudes da série. Para
isso, a série foi particionada em pares de observagoes, resultando em 168 médias e amplitudes
correspondentes.

A inspecao visual da Figura 4.2 indica que a varidncia dos dados nao depende da meédia,

o que sugere um comportamento aditivo da série. Portanto, nao foi necessaria a aplicacao
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de transformacoes, como a transformacao logaritmica ou a raiz quadrada, que sao usualmente

recomendadas para séries de natureza multiplicativa, em que a variabilidade cresce com o nivel

da série.
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Figura 4.2: Relacao das médias com as amplitudes de cada par de observagoes.

Fonte: Elaborado pela autora

Prosseguindo com as anéalises graficas da série, a Fun¢ao de Autocorrelagao (ACF), ilustrada

na Figura 4.3, auxilia na avaliagdo da estacionariedade. A presenca de lags significativos e

padroes repetitivos indica a existéncia de sazonalidade, enquanto o decaimento lento dos valores

sugere a presenca de tendéncia e, portanto, a nao estacionariedade da série.
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Figura 4.3: Fungao de Autocorrelagao da série temporal (ACF).

Fonte: Elaborado pela autora

Para confirmar se realmente hé a presencga de tendéncia e sazonalidade na série temporal,

foram aplicados o teste de Cox-Stuart e o teste de Fisher, respectivamente. O teste de Cox-

Stuart, cuja hipotese nula assume a auséncia de tendéncia, apresentou um valor-p (2,2 x 10716)

significativamente inferior ao nivel nominal de 5%, permitindo a rejei¢ao da hipotese nula,

indicando entao a existéncia de uma tendéncia significativa na série. Da mesma forma, o teste
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de Fisher, cuja hipotese nula assume a auséncia de sazonalidade, também apresentou um valor-
p (5,71 x 10739) significativamente inferior ao nivel nominal de 5%, evidenciando a existéncia
de sazonalidade na série.

Assim, confirmada a presenca desses componentes, e considerando que a tendéncia com-
promete a estacionariedade da série, procedeu-se a diferenciacao dos dados para estabilizar a
média e eliminar essas componentes.

Foi aplicada na série uma diferenciacao em grau 1, tendo suas observacoes substituidas pe-
las diferencas entre os dados originais adjacentes. O objetivo aqui é eliminar a componente de
tendéncia, fazendo com que o processo se torne estacionario. A série resultante apos a dife-
renciacao é apresentada na Figura 4.4, e neste caso, fica nitida a mudanca de comportamento,

com a média constante e menor variagao.
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Figura 4.4: Série diferenciada em grau 1.

Fonte: Elaborado pela autora

Para verificar os efeitos da diferenciacao, os testes estatisticos foram reaplicados. No caso
da tendéncia, o teste de Cox-Stuart resultou em um valor-p = 0,2786, valor superior ao nivel
nominal de significancia de 5%. Dessa forma, nao se rejeita a hipotese nula de auséncia de
tendéncia, confirmando que a diferenciacao de primeira ordem foi eficaz para eliminar esse
componente da série temporal.

A eliminagao da tendéncia é um passo fundamental para garantir a estacionariedade da série,
permitindo o avancgo para a etapa de identificagao do modelo adequado de previsao. Logo, com
a eliminacao da componente tendéncia, conclui-se que a série passou a atender a condi¢ao de
estacionariedade também.

Em relacao a sazonalidade, o teste de Fisher aplicado a série diferenciada resultou em um
valor-p de aproximadamente 1,60 x 1072, valor significativamente inferior ao nivel nominal de
5%. Dessa forma, rejeita-se a hipotese nula de auséncia de sazonalidade, indicando que, mesmo
apos a diferenciagao regular, a série ainda preserva um padrao sazonal significativo.

A analise visual das Fungoes de Autocorrelagdo (ACF) e de Autocorrelagao Parcial (PACF)

da série diferenciada, apresentadas nas Figuras 4.5(a) e 4.5(b), refor¢a os resultados obtidos nos
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testes estatisticos. Elas revelam que os lags deixaram de apresentar um padrao de decaimento
lento, caracteristico de uma série com tendéncia, confirmando que a diferenciacao regular foi
eficaz para torna-la estacionaria. No entanto, observa-se a persisténcia de lags significativos
em multiplos de 12 na (ACF), o que evidencia a manutenc¢ao de uma estrutura sazonal. Esses

padroes reforcam a necessidade de utilizar um modelo que incorpore componentes sazonais,

como o modelo SARIMA.
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Figura 4.5: Autocorrelacao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) da série diferenciada.

Fonte: Elaborado pelo autor

Com as componentes devidamente tratadas, prosseguiu-se para a etapa de modelagem da
série, com o objetivo de identificar a estrutura mais adequada para representar seu comporta-
mento. Inicialmente, foi utilizado o comando auto.arima, que seleciona automaticamente um
modelo com base em critérios estatisticos e de informacao. No entanto, para garantir maior
rigor analitico, essa sugestao automética foi comparada com diversos outros modelos ajustados
manualmente por meio da funcao Arima, testando diferentes combinagoes de parametros.

Apesar da sugestao automatica fornecida pelo comando auto.arima, o modelo proposto
nao foi adotado neste estudo. A analise da significancia estatistica dos coeficientes indicou que
nem todos eram significativos ao nivel nominal de 5%, o que compromete sua validade. Diante
disso, optou-se por descartar esse modelo.

Em seguida, foram testadas diversas combinacoes de pardmetros de forma manual, por
meio da funcao Arima, aplicando um processo iterativo baseado em tentativa e erro. A selecao
dos modelos foi guiada por trés critérios principais: significancia estatistica dos coeficientes
estimados, anélise dos residuos e verificacao de que os residuos apresentavam comportamento
semelhante ao de ruido branco. Ao final desse processo, trés modelos foram considerados

adequados e seus resultados estao apresentados na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Modelos ajustados com parametros significativos e valores de critérios de selecao.

Modelo AIC BIC RMSE MAPE
SARIMA(2,1,1)(0,1,1);» 5576,49 559538 1287,92  2,84%
SARIMA(1,1,2)(0,1,1);, 5577,32 5596,21 1289,83  2,84%
SARIMA(0,1,0)(2,1,0)12  5620,16 5631,49 1399,00  3,05%

Fonte: Elaborado pela autora

Entre os modelos ajustados, a selecao do mais adequado baseou-se na comparacao dos crité-
rios de informagao Akaike (AIC) e de Bayes (BIC), bem como das métricas de avalia¢do predi-
tiva RMSE e MAPE. Conforme apresentado na Tabela 4.1, o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1);5

obteve os melhores desempenhos em todos os critérios considerados.

Dessa forma, esse modelo foi selecionado para representar a série temporal da geracao de
energia hidrelétrica no Brasil, por apresentar o melhor equilibrio entre ajuste e capacidade

preditiva.

A Tabela 4.2 apresenta os parametros estimados para o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)2.
Observa-se que todos os coeficientes possuem valores-p significativamente inferiores a 5%, indi-

cando significancia estatistica para a estimacao do modelo.

Tabela 4.2: Parametros estimados para o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12.

Modelo Parametro Estatistica Desvio Padrao Valor-p

o1 0,9737 0,0595 < 0,01

SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 o)) -0,1626 0,0587 < 0,01
0, -0,9630 0,0293 < 0,01

0, -0,7333 0,0411 < 0,01

Fonte: Elaborado pela autora

Para validar a adequagao final do modelo, foram analisadas as fun¢oes de autocorrelagao
(ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) dos residuos do modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12. Os
resultados indicaram, no maximo, dois lags estatisticamente significativos, o que, dentro de li-
mites aceitaveis, sugere auséncia de autocorrelagoes relevantes. Isso reforca que os residuos sao
aproximadamente independentes entre si e que o modelo foi bem ajustado, sendo capaz de cap-

turar a estrutura da série temporal de forma satisfatoria, conforme ilustrado nas Figuras 4.6(a)

e 4.6(b).
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Figura 4.6: Autocorrela¢ao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) residual.

Fonte: Elaborado pelo autor

O teste de Box-Pierce foi aplicado aos residuos do modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1);2 com

o objetivo de avaliar se estes se comportam como ruido branco, isto é, se nao apresentam

autocorrelagao significativa. A hipdtese nula do teste assume que nao ha autocorrelacao nos

residuos. O resultado obtido apresentou um valor-p de 0,9205, valor significativamente superior

ao nivel de significancia de 5%. Dessa forma, nao se rejeita a hipotese nula, indicando que os

residuos podem ser considerados ruido branco.

Essa conclusao é corroborada pela analise grafica do periodograma acumulado, representado

na Figura 4.7, que reforca a auséncia de padroes relevantes nao modelados na série residual.
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Figura 4.7: Periodograma acumulado residual.

Fonte: Elaborado pela autora
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A Figura 4.8 apresenta a comparagao entre os valores observados (realizados) e os valores
previstos pelo modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1);2 para o ano de 2024. De maneira geral, observa-
se que o modelo conseguiu representar bem o comportamento sazonal da série, especialmente
a tendéncia de queda da geracao de energia nos meses de outono e inverno (abril a setembro),

seguida por uma recuperacao a partir de outubro.
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Figura 4.8: Valores observados e previsto do modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)15.

Fonte: Elaborado pela autora

Nos primeiros cinco meses do ano, de janeiro a maio, observa-se que o modelo estimou
valores ligeiramente inferiores aos efetivamente observados. Essa diferenca pode estar associada
a oscilagoes atipicas no regime de chuvas ou a variagoes inesperadas na demanda por energia.
Esse periodo corresponde, em grande parte, a estagao chuvosa em regioes com forte concentracao
de usinas hidrelétricas, como o Sudeste e o Centro-Oeste. Nesses meses, a geragao de energia
pode ser influenciada por fenémenos climaticos nao capturados pelo modelo, como desvios
nas afluéncias ou anomalias associadas a eventos extremos (ex.: El Nino ou La Nina). Além
disso, ajustes operacionais pontuais no sistema interligado nacional, realizados com base em
condicoes hidrologicas em tempo real, também podem contribuir para essa diferenga. Tais
fatores reforcam a complexidade de prever a geragao hidrelétrica no curto prazo, mesmo com
modelos estatisticos bem ajustados.

A partir de maio, os valores previstos passam a se aproximar mais dos valores reais, com
destaque para os meses de junho a agosto, novembro e dezembro, em que as curvas praticamente
coincidem.

Essa boa correspondéncia, observada principalmente entre junho e agosto, meses tipica-
mente secos no calendario hidrolégico, reforca a capacidade do modelo em capturar os padroes
regulares da série temporal. Nos tltimos meses do ano, os valores previstos se mantiveram bas-
tante proximos dos observados, apresentando pequenas variagdes positivas. Além disso, todas

as previsoes permaneceram dentro dos intervalos de confianca de 95%, evidenciando a adequa-
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¢ao do modelo na representacao da sazonalidade e na identificagao de momentos caracteristicos
de queda e recuperagao na geragao de energia hidrelétrica.

Os valores previstos, os realizados e os respectivos erros absolutos percentuais para cada més
de 2024 estao detalhados na Tabela 4.3, permitindo uma anélise quantitativa do desempenho

do modelo.

Tabela 4.3: Comparagao dos valores realizados e previstos em (GWh), com seus erros absolutos.

Més/Ano Realizado (GWh) Previsto (GWh) Erro Absoluto (%)

Jan,/2024 42.069,18 39.707,96 5,61%
Fev,/2024 41.370,46 38.285,06 7.46%
Mar /2024 45.551,63 42.766,17 6,11%
Abr/2024 41.183,61 38.175,73 7,30%
Mai /2024 37.558,10 36.110,39 3,35%
Jun,/2024 32.440,63 32.376,90 0,20%
Jul/2024 31.743,43 31.780,34 0,12%
Ago/2024 30.052,58 30.703,39 2,16%
Set /2024 28.850,32 30.472,47 5,62%
Out,/2024 30.397,41 32.097,58 5,59%
Nov/2024 33.548,82 33.635,16 0,26%
Dez /2024 36.437,94 36.969,64 1,46%

Fonte: Elaborado pela autora

Os resultados obtidos neste estudo, com o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12, apresentaram
métricas preditivas satisfatorias, evidenciadas pelos baixos valores de RMSE (1.287,92) e MAPE
(2,84%), conforme apresentado na Tabela 4.1, e se mostram baixos quando comparados a
magnitude dos dados observados, que giram em torno de dezenas de milhares de GWh. Além
disso, a auséncia de autocorrelacao nos residuos indica um bom ajuste ao comportamento
sazonal da série.

Para além dos bons resultados obtidos no presente estudo, é importante refletir sobre esses
resultados e coloca-los em perspectiva com outras abordagens existentes na literatura cientifica.
Dentre os estudos relevantes, destacam-se os trabalhos de Silva (2023) [28] e Freitas (2022)
[14], ambos voltados & previsao no setor elétrico brasileiro e que também utilizaram o modelo
SARIMA como uma das metodologias principais de analise.

No primeiro caso, o estudo de Silva (2023), intitulado “Geracao de energia hidrelétrica: uma
andlise comparativa de métodos de previsao estatisticos e de inteligéncia artificial aplicados a
dados da regiao Sul do Brasil”, teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes modelos
preditivos na estimativa da geragao de energia hidrelétrica nos estados do Paranda, Santa Cata-
rina e Rio Grande do Sul, utilizando dados mensais de junho de 2013 a junho de 2023. Entre
os modelos testados estavam o SARIMA, o SVR (Support Vector Regression) e combinagoes

simples por média dos dois métodos.
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O estudo aplicou os modelos individualmente em cada estado analisado, considerando di-
ferentes horizontes de previsao (1, 3, 6 e 12 meses), o que permitiu comparar o desempenho
conforme a complexidade e o tempo projetado. Embora o modelo SARIMA tenha apresentado
resultados satisfatorios, sobretudo em séries com menor variabilidade, o modelo SVR apresentou
o melhor desempenho preditivo para o horizonte de 12 meses em todos os estados analisados,
superando o SARIMA nos critérios de erro utilizados. Essa superioridade do SVR foi atri-
buida & sua capacidade de capturar padroes nao lineares e flutuagoes locais, aspectos menos

explorados pelos modelos estatisticos tradicionais.

Apesar disso, o desempenho do modelo SARIMA ainda foi considerado adequado dentro de
contextos onde a série temporal apresenta estrutura sazonal bem definida. Quando comparado
ao presente estudo, observa-se que, mesmo com a maior diversidade regional envolvida na analise
da geragao hidrelétrica em todo o territério nacional, os resultados obtidos foram igualmente
exXpressivos.

Esses indicadores reforgam a robustez da modelagem estatistica na presenga de componen-
tes sazonais marcantes, ainda que sem o uso de técnicas mais sofisticadas de aprendizado de
maquina. Assim como observado no presente estudo, o modelo SARIMA foi considerado eficaz
por Silva (2023) na modelagem de séries temporais com padroes sazonais bem definidos.

No entanto, é importante destacar que existem diferencas significativas entre os dois traba-
lhos, especialmente no que diz respeito ao contexto geografico e a natureza dos dados analisados.
Enquanto o estudo de Silva (2023) se concentrou em estados da regiao Sul do Brasil, que apresen-
tam caracteristicas climéticas e hidrologicas relativamente homogéneas, este trabalho abrange
todo o territério nacional, marcado por uma diversidade de biomas, regimes pluviométricos e

fontes de geracao hidrelétrica.

Essa amplitude territorial impoe desafios adicionais ao processo de modelagem, dada a
maior complexidade estrutural da série. Ainda assim, os resultados confirmam a capacidade
do modelo SARIMA de capturar a dindmica da geracao de energia hidrelétrica mesmo em um

contexto mais amplo, consolidando sua aplicabilidade em diferentes escalas de analise.

Ja o trabalho de Freitas (2022), intitulado “Modelagem do consumo de energia elétrica na
regiao Sudeste com séries temporais e redes neurais artificiais”, teve como foco a previsao do
consumo mensal de energia elétrica nos estados da regiao Sudeste do Brasil, com base em dados

coletados entre janeiro de 2002 e dezembro de 2021.

Diferentemente do estudo anterior, que tratou da geracao hidrelétrica, este abordou o lado da
demanda, o que confere a série caracteristicas proprias, influenciadas por aspectos demogréaficos,

econdmicos e setoriais.

A metodologia adotada envolveu a comparacao entre trés abordagens: o modelo estatistico
SARIMA, uma rede neural LSTM treinada de forma estatica (sem reposi¢ao) e uma rede
LSTM com reposi¢ao, em que os dados eram continuamente atualizados durante o processo
de previsao. As previsoes foram avaliadas a partir das métricas RMSE e MAPE, permitindo

verificar o desempenho relativo de cada técnica.

De modo geral, os resultados indicaram que o modelo LSTM com reposi¢ao apresentou o
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melhor desempenho preditivo na série de consumo da regiao Sudeste, superando tanto o modelo
SARIMA quanto a LSTM sem reposicao. O modelo SARIMA, por sua vez, ocupou uma posi¢ao
intermediaria, com desempenho superior ao da LSTM sem reposicao, o que reforca sua robustez
em contextos com estrutura temporal mais estavel.

Um ponto de destaque no estudo foi a constatagao de que modelos baseados em inteligéncia
artificial, como as redes neurais, sao mais eficazes na presenca de padrdes nao lineares ou
rupturas na série historica, caracteristicas menos compativeis com os pressupostos dos modelos
estatisticos tradicionais. Ainda assim, o autor reconhece a robustez e a interpretabilidade do
SARIMA, sobretudo em contextos com estrutura temporal bem definida e baixa complexidade.

No presente trabalho, que modela a geracao de energia hidrelétrica em todo o territério
nacional, observou-se uma configuracao com forte sazonalidade e relativa estabilidade ao longo
do tempo, caracteristicas que favoreceram a adocao do modelo SARIMA.

Assim, embora os modelos de aprendizado de méquina possam superar os modelos classicos
em cenarios com maior variabilidade ou comportamento nao linear, os resultados obtidos aqui
corroboram os achados de Freitas (2022) ao demonstrar que o SARIMA continua sendo uma
alternativa eficaz e confidvel quando aplicado a séries com padrao estruturado e sazonalidade
bem estabelecida.

De maneira geral, os trés estudos analisados — o presente trabalho, o de Silva (2023) e o de
Freitas (2022) — convergem ao evidenciar a importancia da modelagem estatistica com o uso
do SARIMA em séries temporais do setor elétrico brasileiro.

Cada um, no entanto, aborda realidades distintas: enquanto este estudo concentra-se na
geragao hidrelétrica em escala nacional, o de Silva (2023) trata da geragao regional no Sul do
pais, e o de Freitas (2022) se dedica ao consumo de energia na regiao Sudeste.

Apesar dessas diferencas, todos apontam que o modelo SARIMA é eficaz na presenca de
sazonalidade e tendéncia bem definidas, sendo especialmente vantajoso pela sua simplicidade,
interpretabilidade e bom desempenho preditivo em contextos regulares.

Por outro lado, os trabalhos de Silva (2023) e Freitas (2022) também demonstram que, em
situagoes com maior variabilidade ou complexidade estrutural, modelos mais sofisticados, como
os baseados em inteligéncia artificial, podem superar os métodos tradicionais em termos de
acuracia.

Assim, a analise comparativa reforca que a escolha do modelo deve estar alinhada as ca-
racteristicas especificas da série e ao objetivo do estudo, e que tanto os métodos estatisticos
classicos quanto os algoritmos modernos tém papel relevante e complementar nas estratégias

de previsao aplicadas ao setor elétrico.
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5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos demonstraram que o modelo SARIMA(2,1,1)(0,1,1)5 foi eficaz na
representacao da dinamica da geracao de energia hidrelétrica no Brasil, capturando adequada-
mente tanto a tendéncia quanto a sazonalidade da série. O modelo apresentou bom desempe-
nho preditivo, com baixos valores de erro, e os diagnosticos residuais indicaram a adequacao
do ajuste, sem padroes nao modelados e com residuos compativeis com ruido branco.

As previsoes para o ano de 2024 mostraram forte alinhamento com os valores efetivamente
observados, especialmente nos meses mais secos, o que reforca a capacidade do modelo em
antecipar os padroes de variacao da série. Esse desempenho evidencia o potencial da modelagem
estatistica como ferramenta de apoio a gestao e ao planejamento energético, especialmente em
um setor sensivel a oscilagoes climaticas e a necessidade de previsibilidade operacional.

Espera-se que este estudo contribua para a consolidagao do uso de técnicas de séries tem-
porais no setor elétrico e que incentive futuras investigagoes com a incorporagao de variaveis
climéticas ou abordagens hibridas, incluindo modelos de aprendizado de maquina (machine
learning), capazes de ampliar a precisdo das previsoes e auxiliar na tomada de decisdes estra-

tégicas.
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A. APENDICE

Rotina implementada no R para o procedimento de Box-Jenkins, resultando em um modelo
do tipo SARIMA:

# 12 - Importando a base de dados do Ipeadata

library(ipeadatar)

ipeadatar: :search_series(
terms = ’Energia elétrica - geragdo - hidraulica’, fields = c(’name’)
)

metadata(’0NS12_HIDR12’)
dados <- ipeadata(code = "ONS12_HIDR12", language = "br")

# 22 - Separando os dados de analise (time_series)
analysis_data <- dados[dados$date <= as.Date("2023-12-01"),]
datas = analysis_data$date

values <- analysis_data$value

# 32 - Criando a serie temporal de andlise
time_series <- ts(analysis_data$value, start = c(1996, 1), frequency = 12)

ts.plot(time_series, col="blue", ylab="Qtde em GWh", xlab="Ano",lwd=2)

# 42 - Verificando a necessidade de transformag3o

N1 <-length(time_series)

salto <-2

N <-as.integer(N1/salto)

# Calculando a média

media<-vector ()

j<-1

vet<-time_series

for(i in 1:NM){
mediali]<-(vet[jl+vet[j+1])/2
j<-j+2
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# Calculando o desvio padréo
desvio <- vector()
z<-1
for(i in 1:N){
desvio[i]l<-sd(c(vet[z],vet[z+1]))
z<-z+2
b
plot(media,desvio,ylab="Amplitude",xlab="Média")
# Conclusdo = ndo h& dependencia entre media e amplitude,
# Logo, & Modelo Aditivo.

# Portanto, n&o h& necessidade de transformagdo log ou de raiz.

# 52 - FAC e FACP serie de andlise (time_series)
acf(time_series, lag.max = 100, main =paste(), col="red", lwd = 2)

pacf (time_series, lag.max = 100)

# 62 - Testando os componentes da série (time_series)

# TENDENCIA (Teste de COX-STUART)
# HO: N&o existe tendéncia

# H1: Existe tendéncia
require(randtests)
cox.stuart.test(time_series)

# Conclusdo = Rejeita-se HO, ou seja, tem tendéncia

# SAZONALIDADE (Teste de FISHER)
# HO: N3o existe sazonalidade

# Hl: Existe sazonalidade
library(GeneCycle)
fisher.g.test(time_series)

# Conclusdo = Rejeita-se HO, ou seja, tem sazonalidade

# 72 - Diferenciando a Série
diff <- diff(time_series)
ts.plot(diff,ylab="1 diff",xlab="Ano",lwd=1, col="blue")

# 82 - Testando os componentes da série diferenciada (diff)
# TENDENCIA (Teste de COX-STUART)
cox.stuart.test(diff)

# Conclusdo = Ndo rejeita-se HO, ou seja, tendéncia removida
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# SAZONALIDADE (Teste de FISHER)
fisher.g.test(diff)

# Conclusdo = Rejeita-se HO, ou seja, sazonalidade mantida

# 92 - FAC e FACP serie de diferenciada (diff)
acf(diff, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2)
pacf(diff, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2)

# 102 - Ajuste dos modelos
library(forecast)
require(Metrics)

n = length(time_series);n

# Modelo auto.arima - modelagem automatica

mod0 <- auto.arima(time_series, seasonal = T, d = 1, trace = T)
summary (mod0)

tl <- 0.9609/0.0638

t2 <- -0.1283/0.0774

t3 <- -0.0429/0.0636

t4 <- -0.9531/0.0367

t5 <- -0.7428/0.0430

dt(t1, n); dt(t2, n); dt(t3, n); dt(t4, n); 4dt(t5, n)

# valor-p (arl; ar2; ar3; mal; smal) respectivamente

# t2 e t3 néo significativos

# Modelo 1 - modelo escolhido

modl <- Arima(time_series, order=c(2,1,1), seasonal=list(order=c(0,1,1), period=12))
summary (mod1)

tl <- 0.9737/0.0595

t2 <- -0.1626/0.0587

t3 <- -0.9630/0.0293

t4 <- -0.7333/0.0411

dt(t1, n); dt(t2, n); dt(t3, n); dt(t4, n)

# valor-p (arl; ar2; mal; smal) respectivamente

# todos significativos - ok

acf (mod1$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
pacf (mod1$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
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# + 2 lags sig j& nao é ruido branco
# Teste de Box-Pierce para Ruido Branco
Box.test(mod1$residuals, type=c("Box-Pierce")) # N&o rejeita HO

cpgram(modi$residuals)

# Modelo 2

mod2 <- Arima(time_series, order=c(1,1,2), seasonal=list(order=c(0,1,1), period=12))
summary (mod2)

tl <- 0.7997/0.0554

t2 <- -0.8040/0.0729

t3 <- -0.1616/0.0598

t4 <- -0.7252/0.0405

dt(t1, n); dt(t2, n); dt(t3, n); dt(t4, n)

# valor-p (arl; mal; ma2; smal) respectivamente

# todos significativos - ok

acf (mod2$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
pacf (mod2$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
# + 2 lags sig j& nao & ruido branco

# Teste de Box-Pierce para Ruido Branco

Box.test (mod2$residuals, type=c("Box-Pierce")) # N&o rejeita HO

cpgram(mod2$residuals)

# Modelo 3

mod3 <- Arima(time_series, order=c(0,1,0), seasonal=list(order=c(2,1,0), period=12))
summary (mod3)

tl <- -0.5650/0.0516

t2 <- -0.3519/0.0511

dt(tl, n); dt(t2, n)

# valor-p (sarl; sar2) respectivamente

# todos significativos - ok

acf (mod3$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
pacf (mod3$residuals, lag.max = 40, main =paste(), col="red", lwd = 2) # 2 lags
# + 2 lags sig ja nao & ruido branco

# Teste de Box-Pierce para Ruido Branco

Box.test(mod3$residuals, type=c("Box-Pierce")) # Ndo rejeita HO

cpgram(mod3$residuals)

# 112 - Previsédo
# Separando os dados para previsédo

previsao <- dados[format(dados$date, "%Y") == "2024", ]
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datas = previsao$date

values <- previsao$value

# Modl - modelo escolhido
previsaol <- forecast(modl, 12,level=c(95))
plot(previsaol, xlab="Ano", ylab="Qtde em GWh")

summary (previsaol)
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