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Resumo: No trabalho é apresentado um modelo de previsdo do consumo de energia elétrica de
um prédio publico. Foi aplicada a abordagem Box Jenkins para selecionar o modelo ARIMA
adequado e, depois, com tal escolha, estimar os seus pardmetros. O modelo resultante
apresentou confiabilidade alta. Mostram-se algumas consideragdes tedricas, e uma descrigcdo do
processo de modelagem.
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Electric Energy Consumption Forecasting in a Public Building. A
ARIMA model

Abstract: In this work a model to forecast electric energy consumption in a public building is
presented. The Box Jenkins approach was applied to choose a suitable ARIMA model, and then to
build the model by estimating their parameters. The resulting model shows high confiability. Some
theoretical considerations, and a description of the modeling process are included.

Keywords: Time Series, ARIMA Models, Seasonality, Electric Energy Consumption.

1. Introdugao

Dados obtidos das observacdes coletadas sequencialmente no tempo sdo extremamente
comuns. Em Financas, observamos taxas de juros semanais, precos de fechamento
diarios das acoes, indices de precos mensais, vendas anuais, e assim por diante. Em
meteorologia, observamos temperaturas baixas e altas cada dia, precipitagdes anuais, e
indices de seca. Em agricultura coletamos os numeros anuais para produgédo de gado e
colheitas, erosédo do solo e exportagdes. Em ciéncias Bioldgicas, observamos a atividade
elétrica do coragdo em intervalos de milissegundos. Em ecologia, estudamos da
abundancia de espécies de animais. A lista de areas nas quais séries de tempo sao
estudadas é virtualmente infinita.

O propésito da analise de séries de tempo em geral se evidencia de duas formas:
entender ou modelar o mecanismo estocastico que gera a série observada e prever ou
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antecipar valores futuros da série, com base nos dados histéricos e, possivelmente outras
séries ou fatores relacionados (CRYER; CHAN, 2008).

A administracdo eficiente da energia € extremadamente importante. Existem muitos
beneficios que podem derivar de uma descricdo acurada e a previsao do consumo de
energia. O provedor de energia requer que um consumidor grande de energia possa
declarar sua necessidade para um periodo determinado de tempo. O segundo beneficio &
econdmico: o custo da energia extra de um valor estabelecido é muito mais grande que o
primario. Pedidos incorretos levam a perdas econdmicas para a companhia consumidora.
O terceiro é a habilidade de usar o modelo para o desenvolvimento de estratégias de
administragdo do recurso consumido (TEPEDINO et al, 2014).

Previsdo do consumo de eletricidade em prédios de universidades tem sido estudado:
Em Lee et al (2018), foram usadas ferramentas para analise de séries temporais, como
Médias Méveis Simples e ponderadas (SMA, WMA), Alisamento Exponencial Simples
(SES), Tendéncia Holt Linear (HL), Holt Winters (HW) e Médias Méveis Centradas (CMA)
para estudar o consumo de eletricidade em prédios universitarios em Malasia. Dados
diarios de consumo de energia por 5 anos de 2 prédios universitarios em Londres foram
usados para estabelecer modelos, usando Regressdo Multipla (MR) em Amber et al
(2017), entre outros. Estudos que estabelecem modelos para consumo de energia em
prédios (NOH; RAJAGOPAL, 2013), usando séries de tempo para previsdo de curto
termo, e processos Gaussianos ndo paramétricos para longo termo; ou modelos para
consumo de energia em sistemas de transporte elétrico (TEPEDINO et al, 2014), entre
muitos outros exemplos, mostram que o assunto é de interesse, e tem sido estudado
amplamente.

Desde o ponto de vista da estatistica, a modelagem de séries de tempo, usando os
modelos ARIMA, é um processo de inferéncia onde devem ser estimados tanto os
parametros que ajustam o modelo, quanto o préprio modelo. Isto é, o processo de
modelagem estabelece uma estratégia para escolher, entre as multiplas possibilidades
que oferecem os modelos ARIMA, um bom modelo estimando os parametros p, q e d.
Uma vez que tal escolha é feita, e 0 modelo fixado, o proximo passo da inferéncia é a
estimacdo dos parametros (coeficientes) do modelo ARIMA resultante. Sendo uma
escolha combinatédria, a fixacdo do modelo € um processo dificil, e que pode oferecer
multiplos resultados possiveis.

Neste artigo usamos a chamada abordagem Box-Jenkins para estimar o modelo ARIMA
sobre o consumo de energia elétrica em um prédio publico, cujo objetivo é prever com
boa acuracidade os valores futuros dessa grandeza para uma administragao eficiente.

Como sera estudado, podemos encontrar um modelo ARIMA quando a série analisada é
estacionaria e ndo sazonal. A sazonalidade é tratada decompondo a série original e
depois lhe restando o fator sazonal, o que resulta em uma série estacionaria.
Adicionalmente a escolha do modelo, a tarefa da analise envolve a validagédo do modelo.

O remanente do artigo esta organizado como segue: Na préxima secao descrevemos
brevemente os conceitos referentes as séries de tempo, e os modelos ARIMA. Na segao
3 descrevemos a decomposicao da série, a remocgao do fator sazonal e a abordagem
Box-Jenkins. Depois na se¢do 4 mostramos o caso de estudo, analisando a série de
tempo do consumo de Energia elétrica de um prédio da UFSC em Blumenau, SC.
Finalizamos na seg¢ao 5 com algumas conclusdes do trabalho.

2. Séries de tempo e modelos ARIMA
Muitas das ideias e conceitos basicos apresentados nesta secdo podem ser encontrados
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em fontes basicas como Morettin e Bussab (2013), ou Cryer e Chan (2008). Uma série
temporal é uma das infinitas possiveis realizacdes do processo estocastico. Por isso, ha
infinitas possibilidades de séries temporais. Para Krolzig (2002), dados um espacgo
amostral Q, um conjunto de indices I', que pode ser o conjunto dos numeros naturais, ou
bem o conjunto dos inteiros.

Definimos como processo estocastico (discreto) a fungéo de valor real X:I' x 2 — R, tal
que paracadaterl, e w € 2, X,(w) é uma variavel aleatoria. Algumas vezes denotamos
processo estocastico por{X;(w)};cr,0u simplificadamente por {X,;};cr. As séries temporais
séo definidas a partir dos processos estocasticos: Uma série temporal {x,}I_, é (a parte
finita de) uma realizagdo particular de um processo estocastico. A série temporal é
usualmente denotada por x;, e dizemos que foi gerada pelo processo estocastico
subjacente.

Desde o ponto de vista tedrico, a analise da série temporal origina-se desde as
distribuicdes conjuntas de probabilidade para o processo estocastico. No entanto, para
objetivos praticos, tais distribuicdes de probabilidade nem sempre estarao disponiveis. O
objetivo de analisar a série temporal deve ser feito desde as informag¢des aportadas pelos
dados. Para tal fim, as ferramentas disponiveis serao os primeiros e segundos momentos
do processo estocastico associado. Os primeiros momentos, as médias, geram € a série
{ut}ter, onde u; = E(X;), enquanto os segundos momentos produzem a fungdo de
autocovariancia, dada para os indices t € h, e os processos {X;};cr € sua defasagem
{Xt—n}ter,  pOr yi(h) = Cov(X;,Xe—pn) = E[(X¢e — pe) (Xe—n — He-n)]. Note que y.(0) =
Var(X,) € a variancia de X;. A estimagao desses momentos requer o conhecimento das
distribuicbes conjuntas para as variaveis aleatérias que conformam o processo{X,};cr.
Com base na série de autocovariancia, define-se também a funcdo de autocorrelagcéo,
por

Ye(h) ve(h)

h) = =
pe(h) \/Yt(O)Vt—h(O) \/V“T(xt)V@r(xt—h)
A autocorrelagdo indica o grau de associagado linear entre X, e X,_,. E facil provar que
—1 < p;(h) <1. Se tal valor aproxima-se a -1, entdo temos uma associagdo linear
negativa entre {X.;};cr€ sua h-ésima defasagem {X;_,}:cr; @ proximidade a 1 indica
associacao linear positiva e quando o valor da autocorrelacdo € aproximadamente nula,
entdo a associagado € também aproximadamente nula.

Para fazer inferéncias acerca da estrutura de um processo estocastico com base em
observacdes tomadas do processo, usualmente devemos tomar algumas simplificagdes e
suposicdes acerca da sua estrutura. A mais importante de tais suposicboes € a
estacionariedade. A ideia basica da estacionariedade é que as leis de probabilidade que
governam o processo ndo mudam no tempo. Um processo {X,};c€ dito estritamente
estacionario se a distribuicdo conjunta das variaveis aleatérias que conformam {X,}:cr
coincidem com as distribuigdo conjunta de {X,_,};er para todas as escolhas da
defasagem h. Como consequéncia dessa definigdo podemos ver que para cada par de
indices t e defasagem h, E(X;) = E(X;_p), Var(X;) = Var(X;_p) e

)/t(h') = COU(Xt iXt—h) = COU(XO th)'

Simplificando a notagao, escrevemos y(h) = y;(h), e p;(h) = p(h). Assim, se 0 processo &
estritamente estacionario, e tem variancia finita, entdo a funcédo de covariancia depende
somente da defasagem do tempo. Um processo estocastico {X,}., € dito fracamente
estacionario se a fungdo média é constante no tempo, e se y;(h) = y,(t —h). Se um
processo € estritamente estacionario, entdo ele é também fracamente estacionario.
Usaremos esta ultima definicao neste artigo.
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Os conceitos dos momentos sdo paramétricos, no sentido que suas definicdes sao
abstratas, desde as distribuicbes de probabilidade. As informagdes em relacdo aos
momentos virdo através dos seus estimadores: os momentos amostrais. Assim, com base
na série de tempo observada, os momentos amostrais sdo dados por y =T *Y1_;y, e

Ph=T ¥, . (ve =) (Ve—n —y) para a média e as auto covaridncias amostrais,
respectivamente. As Eorrelagée_s e auto correlagdes parciais s&o dadas por: p, = ¥,/7o €
“;Sh) = Corr(Ye, Ve—nl|Ye-1,+» Ye—hs1)-

Modelos ARIMA

Um modelo estatistico pode ser visto como uma simplificagdo, sob suposicoes
adequadas, de um fendmeno observavel, que visa replicar, ou fazer previsdes sobre
aquele fendmeno. Observagdes particulares (amostras) sdo usadas para construir o
modelo, através de estimadores dos seus parametros. Nosso caso destaca as séries
temporais como observagbes que vao ser uteis na construgcdo do modelo, cujos
parametros sdo os do processo estocastico subjacente. Existem inumeras possibilidades
diferentes para definir modelos que aproximem séries temporais, e o sucesso de cada
um depende na adequacido de suas caracteristicas em relacdo as particularidades da
série.

Os modelos ARIMA s&o opg¢des populares, e muito versateis na tarefa de propor modelos
aptos para previsdo usando séries temporais. O termo ARIMA é uma composig¢ao de
siglas: AR indica que a variavel evolutiva de interesse € regressada de suas préprias
defasagens (modelo autorregressivo), enquanto a parte MA indica que os erros de
regressdo sao uma combinagao linear dos termos de erro cujos valores ocorreram no
tempo atual, e varias defasagens atras no passado. O | (por integrado) indica que uma
transformacao de diferengas tem sido executada, possivelmente varias vezes. O objetivo
de cada uma dessas caracteristicas € fazer que o modelo seja ajustado o mais préoximo
possivel aos dados coletados. Os modelos ARIMA aplicam a processos lineares:

Um processo linear {x,} € uma representagdo por uma combinacao linear ponderada
dos termos de ruido branco {¢;} entre os momentos do tempo analisado:

Xt = 2 Yige—j =Y (L)g
]=—OO
Usamos a notagéo compacta ¥(L) = X2 _ 1/1ij para o filtro linear, com L/ o operador de
atraso de ordem j. Baseado na decomposi¢cao de Wold (ver, por exemplo, Krolzig (2002)),
Qualquer processo estocastico de média zero e auto covariancia estacionaria pode ser
representado por um modelo linear. Se x;, € um processo linear, entdo existe algum X,
estacionario que representa x; (MORETTIN; TOLOI, 2006). Logo, a condigdo para que a
estimagdo de uma série temporal seja valida usando modelos ARIMA ¢é existéncia da
estacionariedade de seus residuos.

Seja x; uma série que segue um modelo autorregressivo, integrado e de médias
moveis, que denominamos ARIMA(p,d,q) com p a ordem de a(L), g a ordem de (L) e d
a ordem d-ésima diferenca da série x,, € determinado por a(L)4%, = B(L)k,, com K, 0S
residuos.

A condicao de estacionariedade do processo linear pode ser verificada se satisfaz |a| < 1.
Outra condigao € a invertibilidade do processo linear, que satisfaz |8| < 1.

Assim, pode-se ter variagdes para o modelo ARIMA(p,d,q) de acordo com os valores dos
parametros p,d,q € Z,. Por exemplo, se d = 0, entdo se tem ARMA(p,q); sed=0¢e q =
0, entdo é AR(p); ese d = 0 e p = 0, segue que trata-se de MA(Q).
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3. Abordagem Box-Jenkins

A abordagem Box-Jenkins € uma metodologia que ajusta modelos ARIMA a um conjunto
de dados (MORETTIN; TOLOI, 2006). A construgdo do modelo baseia-se em um ciclo
iterativo sob observagao dos proprios dados da série. Esse ciclo iterativo atende as acdes
do Fluxograma 1 que ilustra a liberdade nas iteragdes.

Fluxograma 1 — Ciclo iterativo da abordagem Box-Jenkins

1 Identifi-
cacdo.

* FAC e FACP.
* Caracterizagao.

2 Estima-
cao.

* DecisGes para o
modelo adequado.

3 Verifica-
¢ao.

» Critérios de
Informagdes.

Previsdo.  Acuracidade.

Fonte: Elaborado pelo autor

A primeira fase é a identificacdo. Nela sdo apuradas as fun¢des de autocorrelagdo (FAC)
e as funcdes de autocorrelagdes parciais (FACP). A partir disso sao observados os lags
ou instantes no tempo considerados com valores significativamente relevantes de FAC ou
FACP. O objetivo & determinar as caracteristicas quanto a estacionariedade e a
sazonalidade da série.

Se apresentar comportamento senoidal no correlograma da FAC e a decomposi¢ao do
fator sazonal se mostrar perfeitamente previsivel no tempo, tem-se uma série sazonal
deterministica. Se apresentar senoides e o fator sazonal ainda variar no tempo, entdo é
sazonal estocastica. Se ndo apresentar senoides, a série nao apresenta sazonalidade.

Nos correlogramas de FAC e FACP, o decaimento exponencial indica que a série é
estacionaria, assim como no caso de senoides amortecidos. Porém, um decaimento
diferente disso, deve-se considerar caracteristica de ndo estacionariedade. O Teste de
Ljung-Box permite observar com maior precisao se os residuos da série comportam-se
como ruido branco, ou seja, autocorrelagdes nulas, portanto nenhum /ag deve apresentar
FAC ou FACP significativamente diferente de zero para o teste indicar estacionariedade.

Nas fases de estimagao e verificagado, os /ags dos correlogramas FAC e FACP indicados
como significativamente diferentes de zero da série original, sdo equivalentes aos p e q
candidatos para o modelo ARIMA(p,q). Entao, todas as combinagdes possiveis para
esses candidatos, incluindo p = 0 e g = 0, devem ser apuradas para modelos candidatos.
O modelo, dentre os candidatos, que apresentar os melhores valores nos critérios de
informacdes, € considerado o modelo que estima a série temporal. O modelo final
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ajustado é obtido quando o modelo que estima a série temporal apresenta residuos que
se comportam como ruido branco.

A fase de previsdo permite que a série seja projetada para instantes futuros, isso
utilizando o modelo final ajustado como o objeto matematico que representa a série
temporal estudada.

4. Caso de estudo

Para a previsdo de um caso real de série temporal sobre o consumo de energia elétrica,
foram tomados os registros do prédio académico da UFSC em Blumenau. Os valores em
kWh sado computados pela companhia de distribuigdo de energia na regido e, apesar de
continuos, apresentam-se em numeros inteiros conforme a Tabela 1. As analises foram
executadas no software EViews® na sua versao estudantil.

Tabela 1 — Consumo energia elétrica prédio académico UFSC Blumenau.

Més 2015 2016 2017 2018 2019 2020
janeiro 9027 8302 10559 15252 13651
fevereiro 9225 14491 20705 16492 15465
margo 13076 21196 25213 25000

abril 13554 17262 24746 24614

maio 9891 18249 16101 18508

junho 11069 15174 13981 16108

julho 8018 9904 10023 11422

agosto 9864 16540 16207 15850
setembro 11996 17362 19405 18211

outubro 13943 18454 18485 22273
novembro 15175 18686 21413 21955

dezembro 10606 9746 11898 12969 12117
Fonte: elaborado pelo autor

O interesse nesse estudo em particular € encontrar os valores maximos aceitaveis para o
consumo de energia elétrica do caso, isto €, aqueles que nao seriam considerados
desperdicio. Apds encontrar esses valores, a administracdo da instituicdo ira poder
comparar o maximo valor previsto com o realizado em cada um dos meses que se
sucederem e decidir sobre as acgdes para minimizar os possiveis desperdicios.

Seja X, a série temporal original da variavel aleatéria X realizada em cada t para cada um
dos meses. A amostra para essa série temporal inicia em dezembro de 2015 e termina
em fevereiro de 2020, logot € T = {1, ...,51}.

Para caracterizar a série estudada, adotamos a abordagem Box-Jenkins e, na fase inicial,
podemos visualizar que os correlogramas, conforme a Figura 2, que indicam senoides em
FAC. Para certificar a suspeita de sazonalidade, utiliza-se o método Census X-12, e
podemos construir os graficos na Figura 3 com as decomposi¢cdes da série.
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Figura 2 — Correlogramas da série temporal original estudada

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob
[ | | | 1 0558 0558 16.841 0.000
- s Y 2 0.085 -0.329 17.240 0.000
O s o 3 -0.147 -0.043 18.457 0.000
colo [ | 4 0.001 0257 18.457 0.001
(O | | 5 0424 0467 29031 0.000
[ oo 6 0573 0.087 48737 0.000
(O | o 7 0411 0068 59128 0.000
I o 8 -0.031 -0.277 59187 0.000
s A 9 -0.224 0037 62409 0.000
N o« 10 -0.106 -0.111 63.143 0.000
[ s (| 11 0275 0257 68.252 0.000
O | oo 12 0505 0021 85950 0.000
N o 12 0215 -0.255 80.230 0.000
O o 14 -0.156 -0.107 91.015 0.000
s o 15 -0.347 0057 100.07 0.000
- N 16 -0.224 -0.173 103.93 0.000
e I 17 0103 -0.016 10476 0.000
CEm o 18 0231 -0.135 109.12 0.000
[ = 18 0127 0168 11047 0.000
N s o 20 -0.144 0072 112.28 0.000
= oo 21 -0310 0031 120.95 0.000
) o 22 -0.203 -0.022 124.80 0.000
N N 23 0.020 -0.092 124.834 0.000
= el o 24 0162 -0.062 127.47 0.000

Fonte: elaborado pelo autor no EViews®

Verifica-se, na Figura 3, que ha sazonalidade deterministica, pois as repeticbes sao
perfeitas em 12 meses no grafico do fator sazonal. Tomando a série sem a sazonalidade,
ou seja, a série ajustada sazonalmente, o resultado de seus residuos aponta correlagao
diferente de zero em 10 /ags, com correlograma do FAC em decaimento n&o exponencial
conforme a Figura 4, logo, essa é ndo estacionaria.

Para estimar o modelo de uma série sazonal deterministica ndo estacionaria precisa-se
eliminar a tendéncia e, apos a regressdo exponencial de segundo grau, notou-se que a
estacionariedade foi alcangcada e os valores dos critérios de informagdo foram melhores
que na regressao linear. Portanto, a série sazonalmente ajustada foi ainda ajustada
exponencialmente, que denominamos X,.

A partir de entdo, tomam-se os parametros candidatos para p e q observados nos
correlogramas da série original, também evidentes na Figura 1. As correlagcbes
significativas adotadas para determinar os parametros candidatos para o modelo foram
consideradas nos lags {1, 5, 6,12}. Portanto, foram apurados os valores para os critérios
de informagdo para todas as combinagbes possiveis para esses lags, onde se
observaram os melhores resultados na Tabela 2.

Conforme a Tabela 2, R? foi melhor para o modelo ARMA(1,12), porém, AIC e BIC foram
melhores para o modelo ARMA(6,12). Antes de verificar os residuos de ambos os
modelos, percebe-se que o valor de S € (-1) na estimagcdo ARMA (6,12), portanto esse é
um modelo nao invertivel que pode ser descartado esse candidato que n&o se aplica a
processos lineares.

Assim, o modelo escolhido foi o ARMA(1,12) para estimar a série temporal. A Figura 5
mostra que os residuos sdo ruido branco e a Figura 6 as estatisticas dessa estimacao

final, portanto a série temporal do modelo final estimado, denominada Y;, é a série X,
ajustada por ARMA(1,12).
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Figura 3 — Decomposic¢ao da série original

Série Original
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Residuos
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2016 2017
Fonte: elaborado pelo autor no EViews®
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Figura 4 — Correlogramas da série sazonalmente ajustada
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10
11
12
13
14
15
16
17
13
19
20
21
22
23
24

0.752
0.664
0.546
0.461
0.485
0.471
0.432
0.341
0.316
0210
0189
0.145
0110
0072
-0.015
-0.064
-0.099
-0.080
-0.043
-0.025
-0.079
-0.152
-0.208
-0.236

0.752
0227
-0.028
-0.000
0242
0.079
-0.070
-0.150
0110
-0.150
-0.022
-0.047
0019
-0.078
-0.146
-0.034
0.060
0.055
0102
n.0z2a
-0.108
-0.135
-0.051
-0.008

30.583
54.933
71.692
83.930
97.740
111.07
122.51
129.83
136.27
139.18
141.59
143.05
143.92
144.30
144.32
144.64
145.42
14595
146.10
146.15
146.72
148.88
163.06
168.64

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fonte: elaborado pelo autor no EViews®
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Tabela 2 — Critérios de informagao dos modelos candidatos ARMA(p,q)
p q R? AIC BIC

1 12 0,89-2922 18,16844 18,81238
6 12 1 0,891362 18,16041 18,80435

Fonte: elaborado pelo autor

Pode-se observar no grafico representado na Figura 7 o quanto a série ajustada final se
aproxima da série original e os residuos num comportamento adequado de ruido branco,
indicando que trata-se mesmo de uma boa estimacgéo.

Ao apurar a acuracidade de Y; em relacéo a X;, se obtém MAPE = 9,81%, que confirma a
acuracidade do modelo. Além disso, o préprio valor de R? aponta que 89,3% da
variabilidade do percentual de X pode ser atribuida a tendéncia do modelo.

Os valores previstos podem ser extraidos do arquivo gerado pelo EViews® e plotados em
grafico com limites de previsdo de dois desvios padrbées para mais e para menos
(£2S.E.), conforme a Figura 8, até o final de 2020, como queriamos realizar. Assim, a
administragao dessa instituicdo pode utilizar o modelo para reduzir seus desperdicios em
energia elétrica a medida que as realizagdes futuras ultrapassarem os valores maximos
previstos.

Figura 5 — Residuos de Y;
{-statistic probahilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob®

1 -0.026 -0.026 0.0370

2 -0.067 -0.067 0.2829

3 -0.265 -0.270 42335 0.040
4 -0.280 -0.329 87271 0.013
5 0.058 -0.042 89221 0.030
&
[
8

HA._
IR-_

|
|
|
|
I
! 0223 0122 11908 0018

0.204 0106 14459 0013

-0.153 -0.210 15925 0.014
9 -0.004 0090 15926 0.026
10 -0.195 -0.034 18432 0.018
11 0.054 0.050 13631 0.029
12 0117 0.002 19.584 0.033
13 0.046 -0.004 19734 0.049
14 0108 0143 20589 0.057
15 -0.233 -0.164 24681 0.025
16 -0.134 -0.171 26.062 0.025
17 -0.018 0.030 26.089 0.037
18 0.006 -0.120 26.091 0.053
19 0091 -0106 26796 0.061
20 0216 0.145 30866 0.030
21 0023 0127 30915 0.041
22 -0.074 0.080 31427 0.050
23 -0.024 0.018 31.481 0.066
24 0305 -0.236 40823 0009

B pggee_on_ W

Fonte: elaborado pelo autor no EViews®
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Figura 6 — Estatisticas de Y;

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
e G026.745 6541722 9212781 0.0000
@TREMD 388.0211 233.00675 4 795045 0.0000
@TREND"2 -A 061540 1773635 -2 8R3TET 0.0073
@MONTH=1 -308.9710 4489975  -0.6838135 0.4960
@MONTH=2 4145612 4328319 89577881 0.0000
@MONTH=3 10027.53 5YF. 7016 17.35763 0.0000
@MONTH=4 28626.153 5857363 1472702 0.0000
F@MONTH=5 4232 573 AE8 5764 6137832 0.0000
@MONTH=E6 2279.809 1002 468 2274196 0.0z94
E@MONTH=TY -2180.297 1281100 1701894 00979
@MONTH=8 2788.999 1164.859 2394281 0.0223
@MONTH=8 4785.543 1232 244 3.883599 0.0005
@MONTH=10 5881812 T0B 2513 8 446030 0.0000
@MOMNTH=11 7186.259 2854 1516 2413330 0.0000
AR(T) 0341376 0149748 2 279670 00290
MA12) -0.99949495 5734189 -0.000174 0.9999
SIGMASC 1578611, 4 GAE+09 0.000337 0.9997
R-squared 0927187 Mean dependent var 154789.08
Adjusted R-squared 0892922 5D dependentvar 4702 544
S.E. ofregression 1538.804  Akaike info criterion 18.16844
Sum squared resid 30509152 Schwarz criterion 18.81238
Log likelihood -446.2952  Hannan-Cluinn criter. 18.41451
F-statistic 27.05831 Durbin-Watson stat 1.901627

ProbiF-statistic) 0.000000

Fonte: elaborado pelo autor no EViews®

Figura 7 — Graficos da série original, da série ajustada final e dos residuos

4000 4
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Fonte: elaborado pelo autor no EViews®
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Figura 8 — Graficos da série ajustada final com os limites da previsao até o fim de 2020
30000

25000
20000 7.
150004 i\ {

10000 4 fi %

5000 4/

o A B A o S B S e B P B P A e R B R P B R R S
(T A A A e AV
2016 2017 2018 2018 2020

[—vt — +25E |
Fonte: elaborado pelo autor no EViews®

5. Comentarios finais

Os meios utilizados para a modelagem ARIMA na analise de séries temporais sazonais
deterministicas possibilitaram aplicar as teorias para construir um modelo confiavel que
visa prever informagdes com o intuito de controlar o consumo de energia elétrica. Com
uma assertividade em torno de 89% conclui-se que o modelo € muito bom para prever a
série de tempo estudada. Assim, a administracdo dessa instituicdo pode fazer uma boa
gestdo do recurso a partir desse método de previsdo. Amparado neste estudo, ha
possibilidade de replicar tal controle que € deveras usual na rotina das pessoas e das
organizagoes.
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