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RESUMO

A expansao da Geracao Distribuida no Brasil e a consolidagdao do Sistema
de Compensagao de Energia Elétrica (SCEE) transformaram o setor elétrico,
permitindo a compensacéo de energia entre unidades consumidoras. Porém, esse
cenario trouxe desafios na alocagdo dos créditos de energia, onde a ineficiéncia
causa perdas operacionais e financeiras. O presente trabalho propde otimizar a
gestao desses créditos substituindo métodos empiricos por modelagem estatistica.
O estudo de caso analisou dados reais de consumo mensal de energia de uma
unidade comercial entre 2021 e 2024, utilizando a linguagem R para ajustar o
modelo SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average), capaz de
capturar a tendéncia e a sazonalidade dos dados. A validagao do modelo foi feita por
testes estatisticos e indicadores de desempenho, como o MAPE (Erro Percentual
Absoluto Médio), que resultou em 8,29%. A fim de confirmar sua aplicagédo na
gestao de créditos de energia, foi realizada uma simulagdo comparativa de balanco
energético entre a metodologia proposta e a pratica comum de alocagao utilizada no
mercado, que é baseada apenas na média dos ultimos doze meses. Os resultados
demonstraram a superioridade da abordagem estatistica, que melhorou o retorno
financeiro em 10,23% em relacdo a metodologia comum. Conclui-se que o uso de
meétodos estatisticos para previsbes de séries temporais é util para melhorar a
eficiéncia da gestédo de ativos da geragéao distribuida.

Palavras-chave: Geragao distribuida; Sistema Compensacédo de Energia Elétrica
(SCEE); modelo SARIMA; previsao de consumo.



ABSTRACT

The expansion of Distributed Generation in Brazil and the consolidation of
the Electric Energy Compensation System (SCEE) transformed the electricity sector,
allowing energy compensation between consumer units. However, this scenario
brought challenges in the allocation of energy credits, where inefficiency causes
operational and financial losses. This work proposes to optimize the management of
these credits by replacing empirical methods with statistical modeling. The case
study analyzed real monthly energy consumption data from a commercial unit
between 2021 and 2024, using the R language to fit the SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average) model, capable of capturing the trend
and seasonality of the data. The model validation was performed using statistical
tests and performance indicators, such as the MAPE (Mean Absolute Percentage
Error), which resulted in 8.29%. In order to confirm its application in energy credit
management, a comparative simulation of the energy balance was carried out
between the proposed methodology and the common allocation practice used in the
market, based solely on the average of the last twelve months. The results
demonstrated the superiority of the statistical approach, which improved the financial
return by 10.23% compared to the common method. It is concluded that the use of
statistical methods for time series forecasting is useful to improve the efficiency of
distributed generation asset management.

Keywords: Distributed generation; Electric Energy Compensation System (SCEE);

SARIMA model; consumption forecasting.
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1 INTRODUGAO

Ao longo dos ultimos anos, a geragao distribuida vem se destacando no
setor elétrico brasileiro, impulsionada tanto pela evolugédo tecnoldgica quanto pelas
mudancgas regulatorias. A geragao distribuida se refere a produgao descentralizada
de energia elétrica, onde a energia € gerada no préprio local de consumo ou em um
local proximo, principalmente a partir de fontes renovaveis, como a solar, edlica,
biomassa, entre outras.

O mercado de geracéao distribuida no Brasil vem crescendo desde a REN
482/2012 da ANEEL, que definiu regras para o Sistema de Compensacgédo de
Energia Elétrica (SCEE), permitindo a injecdo do excedente de energia produzida
nas unidades consumidoras na rede de distribuicdo. Assim, os créditos de energia
recebidos podem ser utilizados para abater o valor da energia na fatura, trazendo
uma maior economia.

Neste contexto, uma modalidade de compensagao de energia elétrica que
se tornou comum, € a geragdao compartilhada, onde a energia é gerada em usinas
de investimento que injetam a energia na rede, gerando créditos que seréo
distribuidos e compensados na fatura de diferentes consumidores, localizadas em

enderecos distintos dentro da area de concessao da distribuidora.

1.1 PROBLEMA

A gestdo de créditos de energia na geragao distribuida enfrenta desafios
relacionados a eficiéncia na sua distribuicdo, devido a fatores como limitagcbes
regulatérias, padroes de consumo que incluem tendéncia e sazonalidade, que
podem comprometer o retorno financeiro do investimento. Para maximizar a
economia, a quantidade destinada a cada consumidor deve ser a mais proxima
possivel do seu consumo. Assim, surge o problema de pesquisa: Como otimizar a
distribuicdo de créditos de energia na geracao distribuida, considerando padrdes de
consumo e variagdes sazonais, de forma a minimizar perdas e maximizar o retorno
financeiro do investimento?

Uma possivel forma de lidar com esse problema € a aplicagdo de um
método estatistico preditivo baseado na modelagem SARIMA para prever o

consumo e permitir maior previsibilidade na alocagao de energia.
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1.2 OBJETIVOS

Buscando solucionar o problema apresentado, este trabalho estabelece um
objetivo geral e seus objetivos especificos que guiam a metodologia e a anélise dos

resultados.

1.2.1 Objetivo geral

Implementar e testar um modelo preditivo de séries temporais, utilizando a
metodologia SARIMA, para a previsdo do consumo de uma unidade consumidora,
visando a otimizacdo da alocacdo de créditos de energia no sistema de

compensacgao de energia elétrica da geragao distribuida.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Realizar a analise exploratéria da série temporal de consumo de
energia elétrica;

b) Estimar o modelo SARIMA mais adequado;

c) Avaliar a capacidade preditiva do modelo ajustado;

d) Analisar o impacto das previsbes em um cenario de alocagdo de

energia.

1.3 JUSTIFICATIVA

A crescente expansao da geracao distribuida no Brasil apresenta novos
desafios na gestédo de créditos de energia gerados no Sistema de Compensacao de
Energia Elétrica (SCEE). Devido aos longos prazos regulatorios para alteracoes
cadastrais, ha necessidade de prever o consumo a fim de melhorar a eficiéncia da
gestao, tarefa dificultada por padrées de consumo que apresentam tendéncia e
sazonalidade.

A presente pesquisa se justifica por sua relevancia pratica e econdmica, ao
desenvolver uma ferramenta analitica para atender a essa demanda. Ao aplicar um
modelo preditivo, o trabalho oferece uma solugdo para a necessidade de

previsibilidade do consumo, permitindo otimizar a distribuicdo de créditos de energia,
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reduzindo riscos operacionais e maximizando o retorno financeiro do investimento.
Além de beneficiar os consumidores, fortalece o modelo de negdcio de empresas
que fazem a gestao desses ativos.

No ambito académico, a justificativa reside na aplicagdo de uma técnica
estatistica consolidada, como o modelo SARIMA, para resolucdo de um problema
atual e de alta relevancia no setor de geracéao distribuida, unindo a parte tedrica de

andlise de séries temporais a parte pratica de gestdo de créditos de energia.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A literatura sobre previsdo de consumo de energia elétrica apresenta uma
evolugao, partindo de modelagem estatistica classica e avangando para o uso de
técnicas de machine learning.

O trabalho de Stenghele et. al (2020) aplica a metodologia classica de Box-
Jenkins. Seu objetivo foi modelar a série temporal do consumo de energia elétrica da
regido sudeste do Brasil, utilizando a técnica SARIMA. Os dados de estudo, obtidos
da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), abrangem o periodo entre 2004 e 2018,
totalizando 180 observagbes mensais. A natureza n&o-estacionaria da série, por
apresentar raiz unitaria, e sua sazonalidade, foram problemas enfrentados pelos
autores, que foram resolvidos com a aplicagdo de diferenciagdes regulares e
sazonais. Para a analise dos dados, utilizou-se o software GRETL (Gnu Regression,
Econometrics and Time-series Library), um pacote estatistico de codigo aberto
(open-source) especializado em analise econométrica. O modelo SARIMA foi
selecionado com base nos indicadores de erro, critério de Akaike (AIC) e no
coeficiente U de Theil. A abordagem se mostrou eficaz para previsdes de curto
prazo, apresentando valores previstos muito proximos dos valores reais observados
no periodo de teste. Com isso, os autores concluiram que a abordagem SARIMA é
uma alternativa viavel para séries que apresentam sazonalidade e tendéncia.

Dando continuidade a essa linha de pesquisa, o trabalho de Santos e
Chaucoski (2020) teve o objetivo de comparar o modelo SARIMA com uma rede
neural Long Shot-Term Memory (LSTM), gerando previsbes e focando no mesmo
conjunto de dados da regido sudeste, obtidos da Empresa de Pesquisa Energética
(EPE). O periodo foi expandido, abrangendo desde janeiro de 2004 a maio de 2020,
totalizando 197 observagbes mensais. Os modelos foram implementados em
Python, utilizando bibliotecas como Keras e TensorFlow. Os resultados mostraram
que tanto o modelo SARIMA quanto a rede neural Long Shot-Term Memory (LSTM)
forneceram previsdes confiaveis e proximas dos valores reais. O estudo concluiu
que ambas as abordagens, estatistica e de machine learning, sao viaveis para
previsdes de curto prazo.

Ja o trabalho de Paula, Junior e Miranda (2020) amplia a técnica estatistica
classica, utilizando o modelo SARIMAX, adicionando variaveis externas ao modelo

SARIMA. Seu objetivo foi prever as despesas de energia do Tribunal Regional
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Eleitoral do Rio Grande do Norte (TRE-RN), para auxiliar na elaboragcdo do
orgamento. Os dados cobriam o periodo de janeiro de 2009 a junho de 2020 e foram
obtidos do setor de engenharia da prépria instituicdo de estudo. Como os dados
estdo registrados em moeda, foi necessaria a corregdo monetaria pelo IPCA, para
comparar periodos distintos. Além disso, para diminuir a influéncia de valores
atipicos, foi aplicada uma transformacao logaritmica de base dez. A abordagem
Walk Foward Validation foi utilizada, onde o modelo é atualizado quando novos
dados da série temporal sdo gerados. A principal mudanga em relagdo aos outros
trabalhos, foi o uso de variaveis externas para modelar eventos atipicos, como o
peridodo de mudanga de sede do tribunal e o periodo de pandemia. Foram feitas
previsbes de um, seis, oito e vinte periodos a frente. O resultado foi uma precisao
superior nas previsdes comparado ao método de estimativa do érgéo, reduzindo o
erro absoluto percentual médio (MAPE) em aproximadamente 35,5%. Essa melhoria
foi notavel principalmente no curto prazo e espera-se que as previsdes sejam mais
precisas conforme o historico de dados se expande.

Utilizando outros tipos de algoritmos, o trabalho de Vasconcelos et al (2017)
comparou técnicas de regressao Support Vector Regression (SVR), redes neurais
perceptron multicamadas (MLP) e regressao linear, com o objetivo de prever o
consumo residencial no Brasil. Os dados anuais, de consumo de energia, PIB e
populagdo, abrangem o periodo de 1980 a 2016 e foram obtidos de fontes publicas
como |IPEA, IBGE e Banco Central. Avaliou-se o impacto do PIB e da populacao
sobre o consumo de energia. As proje¢cdes contemplaram o intervalo de 2014 a
2016. O resultado mostrou que o SVR obteve a melhor precisdo, com um erro
absoluto percentual médio (MAPE) de 0,0239% para a previsao baseada no
histérico de consumo, superando as demais técnicas. Porém, todas as técnicas
superaram a abordagem fuzzy desenvolvida em um estudo anterior. Os autores
afirmaram que nem sempre a inclusdo do PIB e populagdo melhoraram a previsao.

O trabalho de Kalimoldayev et al. (2020) teve como objetivo revisar e
comparar diversas técnicas preditivas, analisando desde modelos como SARIMA até
redes neurais e Gradient Boosting, com foco na sua aplicabilidade nos sistemas
elétricos da Ucrania e Cazaquistdo. Os dados utilizados sdo de consumo horario de
energia elétrica, de 2012 a 2017, totalizando seis anos de dados horarios, obtidos de
uma organizacao de transmissao atacadista dos Estados Unidos. Observando-se a

influéncia de fatores externos, como clima e calendario, no consumo de energia,
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foram incorporadas varidveis exdgenas para representar a temperatura, a
sazonalidade horaria e os feriados. Os resultados mostraram que a rede neural
perceptron multicamadas recorrente (RMLP) teve o melhor resultado, apresentando
um Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) de 3,5%, superando as demais
abordagens. Os autores destacam a evolugdo dos métodos preditivos para o
machine learning, capaz de extrair automaticamente as caracteristicas dos dados,

porém requer maior capacidade computacional.

2.1 GERACAO DISTRIBUIDA

Historicamente, o setor elétrico foi baseado em um modelo de geracdo
centralizada, onde a energia € gerada por grandes usinas, como hidrelétricas e
termoelétricas, localizadas em regides distantes dos centros de consumo, assim
necessitando de longas redes de transmissao e distribuicdo de energia. A Geracao
Distribuida (GD) trouxe uma alternativa a esse modelo tradicional de geragéo, com a
geragao de energia elétrica no proprio local de consumo ou nas suas proximidades
(Moreira, 2019).

Este modelo de geragao utiliza fontes renovaveis, como solar fotovoltaica,
biomassa, edlicas ou centrais hidrelétricas de pequeno porte. Diversos beneficios
sdo obtidos ao se utilizar este modelo de geragédo, tais como a redugédo de perdas
técnicas no sistema de transmissao e distribuicdo, a diminuicdo da necessidade de
investimento em longas linhas de transmissdo e a diversificagdo da matriz
energética (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2021; Moreira, 2019).

No Brasil, o incentivo a Geracéao Distribuida se iniciou com regulamentacdes
da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), como as Resolugdes Normativas
482/2012 e 1000/2021, mas consolidou-se com a promulgagéo da Lei 14.300, de 6
de janeiro de 2022, que instituiu 0 Marco Legal para microgeragdo e minigeragao
distribuida no pais. No ano de 2023, a Resolugao Normativa 1.059 aprimorou as
regras definidas nas resolu¢cdes normativas anteriores (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, 2021; Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2023; Brasil, 2022).

A legislacdo define microgeragdo como uma central geradora com poténcia
instalada de até 75 kW (quilowatts) e minigeragcdo como central geradora com

poténcia superior a 75 kW e inferior a 3 MW (megawatts), conectadas a rede de
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distribuicdo, que utilizam de fontes renovaveis para geracdo de energia elétrica
(BRASIL, 2022).

2.1.1 Sistema de Compensacao de Energia Elétrica (SCEE)

O Sistema de Compensacao de Energia Elétrica (SCEE) foi estabelecido
pelas Resolugdes Normativas 482/2012 e 1000/2021 da ANEEL, e consolidado pela
Lei 14.300 de 2022. Este sistema permite que a energia excedente gerada pela
unidade consumidora seja injetada na rede da distribuidora local e convertida em
créditos de energia. Estes créditos de energia podem ser utilizados para abater o
consumo da propria unidade consumidora que gerou a energia ou de outras
unidades consumidoras localizadas na mesma regido de concessao da distribuidora
(Brasil, 2022; Moreira, 2019).

A legislagdo estabelece modalidades que permitem a compensacao de
créditos em unidades consumidoras distintas da unidade geradora, desde que
situadas na mesma area de concess&o. Dentre as modalidades, destacam-se o
autoconsumo remoto, o empreendimento com multiplas unidades consumidoras
(EMUC) e a geragao compartilhada (Brasil, 2022).

A modalidade de autoconsumo remoto permite a compensagao de créditos
de energia em unidades consumidoras sob a mesma titularidade da unidade
geradora. Ja a modalidade de empreendimento com multiplas unidades
consumidoras (EMUC) permite a compensagdao de energia em um conjunto de
unidades consumidoras localizadas em uma mesma propriedade ou propriedades
préximas, como um prédio ou condominio, em que a unidade consumidora que
engloba as instalacbes das areas de uso comum, se conecta a microgeragcao ou
minigeragao distribuida. A geragcdo compartilhada € a modalidade de compensacéo
que permite a distribuicdo de créditos de energia entre consumidores participantes
de consoércio, cooperativa ou associagdes civis (Brasil, 2022).

Dentre essas modalidades, a geragdo compartilhada € a mais utilizada por
empresas que fazem a gestdo de usinas que atendem consumidores interessados
no beneficio de compensacdo de energia elétrica gerada a partir de fontes
renovaveis. Sua vantagem em relagdo as demais modalidades é a possibilidade de
enviar excedente de energia para unidades consumidoras localizadas em

propriedades distantes, com titular diferente do titular da unidade geradora, apenas
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necessitando da inscricdo do titular em um consércio, cooperativa ou associagao

que seja titular da unidade geradora.

2.1.1.1 Regras de Faturamento

O faturamento de unidades consumidoras integrantes do Sistema de
Compensacao de Energia Elétrica (SCEE) possui regras especificas definidas na
regulamentagdo de geragao distribuida. A Lei 14.300, de 2022, estabelece que o
faturamento da unidade consumidora deve considerar a energia elétrica ativa
consumida, deduzindo a energia excedente alocada nessa unidade, bem como
eventuais créditos de energia acumulados em ciclos de faturamentos anteriores
(Brasil, 2022).

Porém, a Lei 14.300 também imp&e um limite minimo para este faturamento,
pois determina que a compensacao dos créditos de energia ndo pode incidir sobre o
valor minimo faturavel, denominado como Custo de Disponibilidade (Brasil, 2022).
Conforme a Resolugdao Normativa n° 1.000, de 2021, o custo de disponibilidade é o
montante minimo de energia em quilowatts-hora (kWh) que deve ser cobrado do
consumidor para cobrir os custos de disponibilidade da rede de distribuicdo da
distribuidora. Esse montante minimo varia conforme o tipo de fornecimento, sendo
30 kWh para circuitos monofasico ou bifasico a dois condutores, 50 kWh se bifasico
a trés condutores e 100 kWh se trifasico (Agéncia Nacional de Energia Elétrica,
2021).

Dessa forma, a regulamentagéo define um limite para a compensagao de
energia elétrica. A quantidade de energia que pode ser efetivamente compensada
em um ciclo de faturamento é limitada ao montante total da energia elétrica
consumida, subtraido o montante do custo de disponibilidade.

O excedente de energia que nao é compensado dentro do ciclo de
faturamento nao é perdido e pode ser utilizado nos proximos ciclos de faturamento.
A legislagcéo define que o crédito de energia elétrica € o montante de energia que
nao foi compensado no ciclo em que foi gerado e fica disponivel para alocacédo em
faturamentos subsequentes. Estes créditos possuem um prazo de validade de 60
(sessenta) meses apds a data do faturamento em que forma gerados (Agéncia
Nacional de Energia Elétrica, 2021; Brasil, 2022).
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Com base nessas regulamentagdes, o faturamento segue uma logica que
define a energia efetivamente compensada baseada em um calculo condicional.
Antes de detalhar essa logica, € necessario definir alguns termos. O total de créditos
disponiveis no ciclo de faturamento é igual a energia injetada (ou recebida de outra
unidade consumidora) somada ao saldo de créditos de energia acumulado em ciclos
de faturamentos anteriores. Ja o limite de compensagéao equivale a quantidade total
de energia consumida menos o custo de disponibilidade daquela unidade
consumidora. Dessa forma, a quantidade de energia a ser compensada sera sempre
o menor valor entre o total de créditos disponiveis e o limite de compensagao
daquele ciclo de faturamento. Todo crédito disponivel que exceder o limite de
compensacgao nao é utilizado naquele ciclo de faturamento e é armazenado como
saldo acumulado, que fica disponivel para compensacao em ciclos de faturamento

subsequentes.

2.2 SERIES TEMPORAIS

Primeiramente, é necessario definir o que € uma série temporal. Segundo
Morettin e Toloi (2018), uma série temporal pode ser definida como qualquer
conjunto de dados ordenados ao longo do tempo, como valores diarios de visitantes,
valores mensais de vendas, valores anuais de lucro, registro de acidentes de
transito, entre outros. As séries temporais podem ser discretas, quando as
observagbes sao feitas em instantes de tempo especificos e igualmente espagados,
como no caso do consumo de energia, que € registrado mensalmente. Mas também
existem as séries temporais continuas, nas quais as observacdes sao feitas sem
interrupgdes, como o registro da temperatura ao longo de um dia. Porém, a fim de
permitir uma analise estatistica, as séries continuas sdo usualmente transformadas
em valores discretos, como calcular a média da temperatura ao longo do dia ou a
cada hora.

Conforme Morettin e Toloi (2018), os principais objetivos da analise de séries
temporais sao: investigar o fenbmeno gerador, descrever as suas caracteristicas,
prever valores futuros e, em determinados contextos, utilizar os modelos estimados
para controlar processos.

Um conceito importante na analise de séries temporais € a estacionariedade.

Uma série é considerada estacionaria quando sua média e varidncia se mantém
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constantes ao longo tempo, fazendo com que ela flutue em torno de um valor
constante (Morettin; Toloi, 2018).

Segundo Guijarati e Porter (2011), o estudo do comportamento de uma série
temporal nao estacionaria se torna restrito apenas ao periodo em que os dados
foram coletados, sendo impossivel generalizar o comportamento da série.
Consequentemente, modelos baseados em séries ndo estacionarias sao ineficientes
para previsao, ja que assumem erroneamente que as propriedades estatisticas do
passado serdo repetidas no futuro. Porém, a maior parte das séries temporais
encontradas no mundo real apresentam algum tipo de n&o estacionariedade. Para
contornar a nao estacionariedade, sdo necessarias transformacdes nos dados para
tornar a série estacionaria, como diferenciagdo ou transformagédo logaritmica
(Morettin; Toloi, 2018).

2.2.1 Decomposicao de Séries Temporais

Segundo Ferreira (2017), uma série temporal € composta de diversos
padrées que podem ser destacados ao se decompor a série temporal, a fim de isolar
e analisar cada padrao de forma separada. A ideia € analisar cada componente
separadamente para entender o comportamento da série. Os principais
componentes a serem destacados sao:

a) Tendéncia: representa a diregdo que a série segue a longo prazo,
podendo ser crescente ou decrescente, e ndo necessariamente linear;

b) Sazonalidade: é o padrdo que se repete em um periodo de tempo
conhecido, como uma semana, um semestre ou um ano;

c) Ciclo: semelhante a sazonalidade, sao padrbes que se repetem, mas
sem periodo de tempo fixo, e geralmente sdo mais longos, durando
mais de um ano, como fendmenos climaticos que duram anos;

d) Componente aleatério (ou residuo): sdo os movimentos da série que
ndo podem ser explicados pelos outros componentes. E o residuo

obtido apds a remogao dos demais componentes.

Pode-se observar na Figura 1, os diversos componentes presentes em uma
série temporal. O grafico no topo ilustra a série temporal completa, logo abaixo

pode-se visualizar a sua tendéncia de crescimento e decrescimento. Ja no terceiro
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grafico, notam-se os padrdées sazonais existentes na série, e por ultimo tem-se os

residuos que nao podem ser descritos pelos demais componentes.

Figura 1 - Decomposigao de uma série temporal
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Fonte: Ferreira (2017).

2.2.2 Modelagem de séries temporais

Apos identificar os padrbées que compdem uma série temporal, através da
analise exploratoria, constroi-se o0 modelo estatistico que ira representar
matematicamente o comportamento da série temporal. Para séries estacionarias, os
modelos autorregressivos de média moveis (ARMA) sdo comumente utilizados. Ja
para séries nao estacionarias, os modelos autorregressivos integrados de médias
moveis (ARIMA) sdo mais recomendados, devido a integrarem a tendéncia e a
sazonalidade ao modelo (Bueno, 2008; Ferreira, 2017; Morettin; Toloi, 2018). A

sequir, serao detalhados os principais componentes que compdem esses modelos.
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2.2.2.1 Modelo Autorregressivo (AR)

De acordo com Morettin e Toloi (2018), 0 modelo autorregressivo, denotado
por AR(p), € baseado no pressuposto de que o valor atual de uma série temporal
pode ser explicado como uma fungédo linear dos valores anteriores da série. Ou seja,
a observagao em um instante t € uma regressao das observagdes anteriores t-1, t-2,

até t-p. A equacao (1) descreve o processo autorregressivo.

Zt=600+ D1 Zt1+..+Dp Ztp + ar (1)

Onde, Z: é o valor da série temporal no instante de tempo atual (f), 6o € um
termo constante, relacionado a média da série, @, sado os coeficientes do modelo
autorregressivo, Zip, sdo os valores anteriores da prépria série temporal e ar é o
termo aleatdrio no instante t. A letra p representa ordem do modelo, indicando

quantos valores anteriores serao utilizados para prever o valor atual.

2.2.2.2 Modelo de média mével (MA)

Conforme descrito por Morettin e Toloi (2018), o0 modelo de médias moveis,
denotado como MA(q), diferente do modelo autorregressivo, ndo utiliza os valores
anteriores da série temporal para explicar o valor atual, em vez disso, modela o valor
atual como uma combinacéao linear dos erros de previsdo de periodos anteriores.
Este erro de previsao representa a parte do valor da série que nao foi prevista pelo
modelo nos valores anteriores. A equagédo (2) descreve o processo de médias

moveis.

Zi=u+at-60rar1-... - Ogatg (2)

Onde, Z: é o valor atual da série temporal, y € a média constante do
processo, a: € o termo aleatério do periodo atual, at.1 € atp s@o 0s valores aleatorios
de periodos anteriores, 61 e 6, sdo os coeficientes do modelo de médias méveis. A
letra g representa a ordem do modelo, indicando quantos erros de periodos

passados serao incluidos no modelo.
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2.2.2.3 Modelos ARIMA e SARIMA

Os modelos autorregressivo e de médias moveis sdo comumente utilizados
para compor modelos mais complexos, capazes de lidar com diversas séries
temporais encontradas na pratica. Segundo Morettin e Toloi (2018), o Modelo
Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA), denotado por ARIMA(p, d, q),
une os modelos autorregressivo e de médias moveis a um processo de
diferenciacao, permitindo a modelagem de séries nado estacionarias. As letras p, d e
g, presentes na sua notagcdo, representam a ordem de cada um desses
componentes que atuam juntos. A parte autorregressiva, AR(p), se baseia na
relagdo entre o valor atual e um numero p de valores anteriores da série temporal, ja
a parte de médias moveis, MA(q), representa a dependéncia entre o valor atual e um
namero q de erros anteriores de previsdo. Completando o modelo, a parte de
integracéo, I(d), representa a quantidade d de diferenciacbes necessarias para
tornar a série estacionaria.

Dessa forma, a modelagem ARIMA permite a modelagem de séries
temporais compostas por tendéncias, pois aplica a diferenciagao (d) para remover a
tendéncia, tornando a série estacionaria e permitindo a aplicagdo da modelagem
autorregressiva (AR) e de médias moveis (MA).

Nos casos em que a série é composta tanto por tendéncia quanto por
sazonalidade, é necessario o uso de uma extensdao do modelo ARIMA para realizar
a correta modelagem da série. O Modelo Autorregressivo Integrado de Médias
Méveis Sazonal (SARIMA), denotado por SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s é capaz de
modelar dependéncias ndo sazonais e sazonais simultaneamente. Os parametros P,
D e Q incluidos neste modelo sdo os equivalentes sazonais dos parametros nao
sazonais, presentes no modelo ARIMA. Assim, P representa a ordem da parte
autorregressiva sazonal, D representa a ordem das diferenciagdes sazonais € Q
representa a parte de médias moveis sazonais. O termo s refere-se ao periodo da
sazonalidade, por exemplo, para valores mensais, considerando o periodo anual, ele
assume o valor doze. Esta classe de modelos, proposta originalmente por Box e
Jenkins, se tornou uma das metodologias mais utilizadas para analise e previséo de
séries temporais, sendo aplicadas em diversas areas de estudo (Ferreira, 2017;
Morettin; Toloi, 2018).
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2.2.2.4 Critérios de Sele¢ao de Modelos

A selegcao de modelos é fundamental na andlise de séries temporais, seu
objetivo é identificar qual modelo apresenta o melhor equilibrio entre o melhor ajuste
aos dados e a complexidade do modelo. Com este fim, utilizam-se critérios de
informagdo que penalizam a complexidade do modelo, como o Critério de
Informacao de Akaike Corrigido (AlCc) e o Critério de Informagédo Bayesiano (BIC).
Baseando a decis&o nesses critérios, o melhor modelo sera aquele em que o critério
apresenta o menor valor numérico (Burnham; Anderson, 2002).

O Critério de Informacao de Akaike (AIC) é um indicador padrdo que estima
a perda de informagao devido ao uso de um modelo para representar a realidade.
Porém, o AIC tradicional tende a selecionar modelos com excesso de parametros
quando a amostra € pequena em relagdo ao numero de parametros estimados. Para
corrigir esse problema, utiliza-se o Critério de Informagao de Akaike Corrigido (AlCc)
que incorpora um termo de penalidade adicional especifico para casos de amostras
finitas. A utilizagdo do AlICc é fortemente recomendada quando a razao entre a
quantidade de observagbes e o numero de parametros € baixa, garantindo uma
selecdo mais confiavel do modelo (Burnham; Anderson, 2002).

O Critério de Informagéo Bayesiano (BIC) aborda a selegdo de modelos sob
uma outra perspectiva, priorizando a consisténcia estatistica. Ao contrario do AlCc, o
BIC penaliza mais a complexidade conforme o tamanho da amostra cresce,
favorecendo modelos com menos parametros. Embora evite o overfitting, pode levar
a escolha de modelos que falham em capturar padrdes relevantes dos dados, o que
caracteriza um subajuste (Burnham; Anderson, 2002).

Portanto, a escolha adequada entre esses critérios € vital para atender ao
principio da parciménia, buscando um modelo que seja simples o suficiente para ser

interpretavel, mas robusto o bastante para generalizar bem os dados futuros.

2.2.3 Testes estatisticos

Para complementar a analise visual da série temporal ou de seus residuos,

sao aplicados testes estatisticos para validar as conclusdes obtidas da analise

visual. Alguns desses testes serdo apresentados a seguir.
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2.2.3.1 Ljung-Box

Segundo Bueno (2008), o teste de Ljung-Box busca avaliar a correlagéo
entre os valores da série temporal. Em analise de séries temporais, € comumente
aplicado aos residuos de um modelo estimado para avaliar se eles se comportam
como um ruido branco. Este teste avalia um conjunto de autocorrelagbes até uma
determinada defasagem e é baseado nas seguintes hipéteses:

a) Hipdtese nula (Ho): As autocorrelagcdes até a defasagem m séao
conjuntamente iguais a zero. Isso significa que nao ha autocorrelacao
nos residuos da série e se comportam como um ruido branco;

b) Hipotese alternativa (H+): Pelo menos uma das autocorrelagdes até a
defasagem m ¢é diferente de zero, o que indica a presengca de
autocorrelacdo e que o modelo pode n&o ter capturado todo o

comportamento da série.

A estatistica de teste, conhecida como estatistica Q, €& calculada e
comparada com uma distribuicdo qui-quadrado (x?). Para tomada de decisao, o valor
de Q é convertido em uma probabilidade, conhecida como valor-p (ou p-value). O
valor-p representa a probabilidade de se observar uma estatistica Q mais extrema
do que a calculada, assumindo que a hipdétese nula é verdadeira (Bueno, 2008;
Ferreira, 2017).

A decisao € baseada no comparativo do valor-p a um nivel de significancia
(a) pré-estabelecido (normalmente definido como 0,05). Se o valor-p foi maior ou
igual ao nivel de significancia, ndo ha evidéncias para rejeitar a hipétese nula, e
conclui-se que os residuos se comportam como ruido branco. Porém, se o valor-p
for menor que o nivel de significancia, rejeita-se a hipotese nula, indicando a
presenca de autocorrelagao significativa nos residuos da série temporal (Bueno,
2008; Ferreira, 2017).

2.2.3.2 Jarque-Bera

Segundo Bueno (2008), o teste de Jarque-Bera € um teste de aderéncia
utilizado para verificar se os residuos de um modelo seguem uma distribuicdo

normal. A normalidade dos residuos comprova a validade estatistica de modelos,
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pois garante que os testes de hipoteses sobre os coeficientes sdo confiaveis. Este
teste verifica o quao distantes os valores de assimetria e curtose dos residuos estao
dos valores tedricos de normalidade. As seguintes hipéteses sao definidas neste
teste:
a) Hipotese nula (Ho): os residuos seguem uma distribuicdo normal. Para
uma distribuicdo normal, espera-se que a assimetria seja igual a zero e
a curtose igual a 3;
b) Hipotese alternativa (H7): os residuos ndo seguem uma distribuicdo

normal.

A estatistica de teste, definida como JB, combina as medidas de assimetria
e curtose em um unico valor. Para tomada de decisdo, esta estatistica de teste é
comparada aos valores de uma distribuicdo qui-quadrado (x?). Caso o valor-p obtido
seja maior que o nivel de significancia, ndo ha evidéncias para rejeitar a hipotese
nula, indicando que os residuos sao normalmente distribuidos. No entanto, se o
valor-p for menor que o nivel de significancia, representa que os residuos nao
seguem uma distribuicdo normal. Nesse caso, o modelo pode apresentar problema

de especificacao (Bueno, 2008; Ferreira, 2017).

2.2.3.3 ARCH-LM

De acordo com Bueno (2008), o teste ARCH-LM (Multiplicador de Lagrange
para Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva) é utilizado para verificar se a
variancia dos residuos nao é constante ao longo do tempo. Se baseia na verificagao
da relacado entre a variancia dos residuos de um periodo atual com os quadrados
dos residuos de periodos anteriores. As hipoteses definidas neste teste sdo as
seguintes:

a) Hipdtese Nula (Ho): Nao ha efeitos ARCH, entdo os residuos sao
homocedasticos (variancia constante);

b) Hipotese Alternativa (Hy): Existe pelo menos um efeito ARCH, que
indica que a variancia dos residuos é heterocedastica e depende de
residuos passados.

A decisao é tomada a partir do valor-p associado a estatistica de teste LM.

Se o valor-p for maior que o nivel de significancia, ndo ha evidéncias para rejeitar a
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hipétese nula, indicando que os residuos sao homocedasticos, ou seja, tem
variancia constante. Mas se o valor-p for menor que o nivel de significancia, a

hipétese nula é rejeitada, indicando que a variancia nos residuos nao € constante.

2.2.3.4 Lambda de Box-Cox

Segundo Morettin e Toloi (2018), em alguns casos, quando a série temporal
apresenta heterocedasticidade, ou seja, a variancia nao € constante, as previsdes
obtidas a partir de um modelo ARIMA podem ser prejudicadas. Para corrigir isso, ha
necessidade de aplicar uma transformacao nos dados. A transformagao de Box-Cox
resolve esse problema, estimando um parametro chamado de lambda (A) que indica
qual a transformacao de poténcia mais adequada para a série. Embora o valor de
lambda possa ser usado para uma transformacao direta, a interpretagdo dos
resultados se torna mais intuitiva quando préxima a valores conhecidos. A Tabela 1

indica qual transformacao deve ser aplicada conforme o valor de lambda.

Tabela 1 — Transformacdes a serem aplicadas conforme valor de lambda de Box-Cox

Valor de lambda (/) Interpretagdo Transformacgéo a ser aplicada
Préximo de 1 Variancia da série ja é Nenhuma transformacgao é
considerada estavel necessaria
Préximo de O A variancia nao é estavel Transformacgéao logaritmica
Préximo de 0,5 A variancia cresce junto como  Transformagédo de Raiz
nivel médio dos dados Quadrada

Fonte: O autor (2025)

2.2.4 Indicadores de precisao

Para avaliar o desempenho do modelo e compara-lo a outros métodos,
utilizam-se indicadores de precisdo. O Erro Médio (ou Mean Error — ME) representa
a média da diferenca entre os valores reais e os valores previstos. Sua finalidade
nao é medir a magnitude do erro, mas sim a sua diregdo. Um resultado com valor
positivo indica que o modelo subestimou os valores reais, enquanto um valor

negativo aponta que o modelo superestimou a série (Silva, 2023).
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O Erro Quadratico Médio (ou Mean Squared Error — MSE) é calculado como
a média da diferenca elevada ao quadrado entre o valor real e o valor previsto.
Como os valores sao elevados ao quadrado, sao mais dificeis de interpretar. Essa
métrica sempre tera um valor positivo e quanto mais préxima de zero, indica melhor
precisdo. Ja a Raiz do Erro Quadratico Médio (ou Root Mean Squared Error -
RMSE), é calculada aplicando a raiz quadrada no MSE, a fim de retornar a métrica
para a mesma unidade dos dados originais, facilitando a compreensao da magnitude
do erro (Spadini; Alencar, 2022).

O Erro Absoluto Médio (ou Mean Absolute Error — MAE) é calculado pela
média da diferenga absoluta entre o valor real e o valor previsto. O resultado é
expresso na unidade original da série, sendo de facil interpretacdo. O Erro
Percentual Absoluto Médio (ou Mean Absolute Percent Error — MAPE) é obtido pelo
calculo da média dos erros absolutos divididos pelos valores reais da série. A
principal vantagem dessa métrica € que, por ser uma medida percentual, ela permite
comparar a precisdo de previsdes entre séries temporais de diferentes grandezas.
De forma similar, o Erro Percentual Médio (ou Mean Percentage Error — MPE)
calcula a média dos erros percentuais sem usar o valor absoluto. Enquanto o MAPE
mede a magnitude do erro em porcentagem, o MPE indica se o modelo tende a
superestimar ou subestimar os dados (Hyndman; Athanasopoulos, 2021; Spadini;
Alencar, 2022).

O Erro Médio Absoluto Escalado (ou Mean Absolute Scaled Error — MASE)
compara o erro absoluto médio do modelo com o erro de um método ingénuo na
série de treino. Um valor menor do que um indica que o modelo proposto tem
desempenho superior a previsao ingénua (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

O coeficiente U de Theil busca comparar o desempenho do modelo
estimado com um método de previsao ingénuo, que utiliza o valor anterior observado
para prever o periodo seguinte. Um resultado inferior a um indica que o modelo é
superior ao meétodo ingénuo, e um valor igual ou superior a um indica que a previsao
ingénua tem desempenho igual ou melhor ao método proposto (Cook, 2019).

Ja a Autocorrelagdo de Lag 1 (ACF1) mede a correlagéo linear entre os
erros consecutivos de previsdo. Em um modelo ideal, os residuos ndo devem ter
autocorrelagao significativa. Um valor de ACF1 préximo de zero indica que o modelo
capturou adequadamente as caracteristicas da série temporal (Hyndman;

Athanasopoulos, 2021).
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3 MATERIAL E METODOS

Esta pesquisa caracteriza-se como um estudo de caso quantitativo. A
abordagem inicia-se com a apresentagao dos dados utilizados no estudo e a forma
como foram coletados. Em seguida, sdo detalhados os processos de analise e
modelagem da série temporal, previsdao de dados futuros, e da aplicagdo em uma
situagao tipica de gestdo de compensacao de energia elétrica. Os indicadores de

precisao utilizados na avaliacdo dos resultados também sao especificados.

3.1 OBJETO DE ESTUDO

Os dados de estudo sado registros do consumo mensal de energia elétrica,
em quilowatt-hora (kWh), de um estabelecimento comercial do ramo alimenticio, no
periodo entre janeiro de 2021 e dezembro de 2024. As informagdes foram extraidas
de um banco de dados de uma empresa especializada em gestdo de energia na
geragado distribuida. Tais registros sdo provenientes dos historicos de consumo
apresentados nas faturas de energia elétrica emitidas pela concessionaria local, a
Companhia Paranaense de Energia (Copel). Este caso especifico foi escolhido para
o estudo pois apresenta duas caracteristicas bastante comuns em consumidores de
baixa tensdo, tendéncia e sazonalidade, em conjunto. Assim deve ser capaz de
representar bem a capacidade de aplicacgdo da modelagem nos demais

consumidores.

3.2 SOFTWARE UTILIZADO

Toda a analise, modelagem e previsdo dos dados de consumo foram
implementadas utilizando a linguagem R, em sua versdo 4.5.1. Como ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE), foi utilizado o Visual Studio Code (VSCode). A
escolha por essa linguagem justifica-se por sua natureza de codigo aberto (open
source), gratuidade e por ser uma ferramenta amplamente difundida no meio
académico.

Para a etapa de simulagao da compensagao de energia elétrica, os calculos,
montagem dos demonstrativos e tabelas comparativas foram realizados em uma

planilha na plataforma Google Sheets.
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3.3 PREPARACAO E SEGMENTAGAO DOS DADOS

O primeiro passo da analise consistiu em salvar os dados em um arquivo de
texto (.txt), contendo os dados de consumo em uma unica coluna. Esses dados
foram importados para o ambiente de programacédo e convertidos em uma série
temporal de frequéncia mensal, com inicio em janeiro de 2021.

Com o objetivo de estimar um modelo preditivo e avaliar a sua precisao, a
série temporal foi dividida em dois subconjuntos. O conjunto de treino abrangeu os
dados entre janeiro de 2021 e dezembro de 2023, totalizando trés anos de dados,
que foram utilizados para a analise exploratdria e ajuste do modelo SARIMA. O
conjunto de teste, formado pelos dados referentes ao ano de 2024, serviu para
validagcao do desempenho do modelo. A escolha de utilizar um ano completo como
os dados de teste visou contemplar todo o periodo onde a sazonalidade atua,
prevenindo interpretagdes incorretas dos resultados, que poderiam ocorrer caso a
analise fosse restrita a um periodo menor. A base dos dados de treino deve
representar a realidade e o modelo precisa ser capaz de capturar as suas

caracteristicas.

3.4 ANALISE EXPLORATORIA DO CONJUNTO DE TREINO

A analise exploratéria dos dados de treino teve inicio na decomposicao da
série temporal em componentes de tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade. Em
seguida foi feita a analise descritiva dos dados, obtendo valores estatisticos como
média, mediana, e os valores de maximo e minimo. A fim de investigar a
dependéncia temporal da série, foram gerados graficos de autocorrelagcdo e
autocorrelacao parcial para analise visual.

Com o intuito de determinar a necessidade de transformacdo dos dados
para estabilizar a variancia antes da modelagem, analisou-se a heterocedasticidade
dos dados. Para isso, realizou-se a analise visual do componente aleatério da
decomposicdo e, para confirmacao estatistica, a estimacdo do parametro da

transformacao de Box-Cox.
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3.5 MODELO SARIMA

Os parametros do modelo SARIMA foram estimados automaticamente
através da fungao “auto.arima” inclusa no pacote “forecast” da linguagem R. Esta
funcdo foi configurada para realizar uma busca completa do melhor modelo, sem
atalhos, sem nenhuma transformacdo de Box-Cox e com a definigdo do melhor
modelo baseado no menor valor de AICc (Critério de Informacdo de Akaike
Corrigido).

Apos o ajuste do modelo, realizou-se uma anadlise para verificar a sua
aderéncia aos dados de treino. Esta analise foi aplicada aos residuos do modelo,
buscando verificar se eles se comportam como um ruido branco. O procedimento
combinou a inspegao visual, por meio dos graficos dos residuos, autocorrelagao e
histograma de normalidade, com os testes estatisticos de Ljung-Box, Jarque-Bera e
ARCH-LM. Para estes testes, a decisao foi baseada na comparacgao do valor-p com
um nivel de significancia predefinido no valor de 0,05. Um valor-p superior ao nivel
de significancia representa a ndo rejeicdo da hipotese nula, indicando que os

residuos atendem a premissa testada.

3.6 PREVISAO DE DADOS FUTUROS

Apos validar que os residuos do modelo se comportam como ruido branco,
realizou-se a previsdo de consumo para os 12 meses a frente, correspondendo ao
periodo de janeiro a dezembro de 2024. As projegdes foram geradas utilizando-se
da funcao “forecast”, pertencente a biblioteca “forecast” da linguagem R, aplicada ao
modelo SARIMA estimado.

Com a previsao de consumo para 2024 finalizada, realizou-se a comparagao
entre os valores projetados e os dados reais do conjunto de teste. Neste contexto, o
desempenho do modelo foi quantificado por meio do seguinte conjunto de
indicadores de erro estatistico: Erro Médio (ME), Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE), Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Percentual Médio (MPE), Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE), Erro Médio Absoluto Escalado (MASE), Autocorrelagéo dos
erros no Lag1 (ACF1) e U de Theil. Além desses indicadores de analise geral de
precisao, foram calculados o Erro Absoluto e o Erro Percentual para cada més de

consumo previsto.
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3.7 APLICACAO NA COMPENSAGAO DE ENERGIA ELETRICA

Todo esse processo de previsdao de consumo de energia foi desenvolvido
devido a necessidade de previsdo de consumo no cadastro de distribuicdo de saldo
excedente de usinas de micro ou minigeragao, pertencentes a geracao distribuida.
Essa necessidade de previsdo existe pela burocracia no cadastro da lista de
distribuicao da usina, onde a distribuidora tem até 30 dias para atender a solicitacao
de alteracao do cadastro de lista de distribuicdo e deve aplicar até o proximo ciclo de
faturamento, baseado na data de solicitagao.

O método mais comum no mercado de gestdo de saldo em geragao
distribuida é distribuir o saldo baseando-se na média de consumo dos ultimos doze
meses da unidade consumidora beneficiaria. Porém, devido a sazonalidade e
tendéncia, comuns nas séries temporais de consumo, esse método pode nao ser
muito eficiente, resultando na insuficiéncia de saldo para compensacao total do
consumo ou acumulo de créditos que poderiam ser aproveitados em outros
consumidores.

Dessa forma, simulou-se a alocagao ideal do consumidor em uma usina,
para os doze meses de 2024, distribuindo o saldo baseando-se no consumo previsto
pela metodologia descrita acima. Além dessa simulagdo com o consumo previsto,
também foi desenvolvida uma simulacdo baseada na média de consumo dos doze
meses anteriores, ou seja, do ano de 2023, com o objetivo de comparar com a
distribuicao baseada em previsdo com o método SARIMA.

As simulagbes foram conduzidas considerando que a energia injetada na
unidade consumidora beneficiaria fosse equivalente ao consumo previsto para
aquele més ou a média dos ultimos doze meses. Ao confrontar a injecao simulada
com o consumo real, obteve-se o valor de energia compensada em cada més,
considerando o limite do consumo minimo cobrado pela concessionaria. A partir
desses valores, foi apurada a quantidade de saldo faltante ou excedente em cada
més. Estes calculos foram baseados nas regras de faturamento definidas na
regulamentagao da geracéo distribuida.

Concluidas as simulagdes, foram comparados os totais de energia injetada,
energia compensada, saldo restante e faltante, bem como o valor total recebido.
Para isso, calcularam-se a diferenga absoluta e o percentual de variagao entre os

métodos.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir dos
procedimentos que foram executados e descritos na se¢ao de metodologia, assim
como a interpretacdo dos mesmos e a avaliagdo do desempenho do método
preditivo e da distribuicdo de saldo excedente baseada nele.

A etapa de modelagem de uma série temporal se inicia pela analise visual
do comportamento histérico dos dados. A Figura 2 apresenta a série temporal
referente ao consumo mensal da unidade comercial objeto deste estudo, conforme
descrito na metodologia, abrangendo o periodo entre janeiro de 2021 e dezembro de
2024.

Figura 2 - Série temporal de consumo de energia elétrica da unidade comercial objeto deste estudo
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Fonte: O autor (2025).

Analisando a Figura 2, nota-se uma clara tendéncia de crescimento no
consumo ao longo dos anos, assim como uma forte sazonalidade, com maior
consumo nos periodos de final e inicio do ano, mas com uma queda relevante de

Consumo no primeiro més do ano.
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ApOs essa analise visual, os dados foram divididos em dados de treino e de
teste, onde os dados de treino foram utilizados para estimar o modelo da série e os
dados de teste serviram como um parametro para analisar a precisdo da série. A
Figura 3 mostra a série temporal dividida nestes dois subconjuntos, com o

subconjunto de dados de treino.

Figura 3 - Série temporal dividida entre dados de treino e dados de teste
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Fonte: O autor (2025).

A Figura 3 mostra os dados de treino, representados em azul, que tem inicio
em janeiro de 2021 e terminam em dezembro de 2023, junto dos dados de teste,
representados em vermelho, no periodo entre janeiro e dezembro de 2024.

ApoOs esta separagdo em dois subconjuntos, iniciou-se a analise do
subconjunto de treino com o objetivo de estimar o modelo que melhor representa a
série temporal, iniciando pela decomposi¢cao dos dados de treino, conforme a Figura
4.

Na Figura 4, pode-se visualizar o primeiro grafico no topo, mostrando a série
temporal dos dados de treino, ou seja, o conjunto de dados observado. No segundo

grafico, nota-se a componente de tendéncia extraida desse subconjunto, seguido
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pela componente de sazonalidade. Por ultimo, no painel inferior, tem-se os dados

aleatodrios que compdem a série observada.

Figura 4 - Decomposicao da série temporal de treino
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Fonte: O autor (2025).

Essas decomposi¢cbes evidenciam como cada componente atua sobre a
série de estudo, com a tendéncia de crescimento, a sazonalidade com maior
consumo no verdo (inicio e fim de ano), incluindo uma queda consideravel de
consumo que ocorre isoladamente no més de janeiro de cada ano. Os dados
aleatérios mostram a componente onde nao se pode notar um padrdo de
sazonalidade ou tendéncia, o que indica que a decomposigao foi eficaz em separar
os componentes de tendéncia e sazonalidade da série.

A analise descritiva, apresentada na Tabela 2, apresenta as caracteristicas
da distribuigdo do consumo de energia no periodo de treino. Nota-se que o consumo

oscila bastante entre o valor minimo e maximo. A média, sendo superior a mediana,
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por conta de influéncia da sazonalidade, mostra que ndo é uma boa referéncia para

a previsao, justificando a necessidade de um método mais sofisticado de previsao.

Tabela 2 - Analise descritiva dos dados de treino

Medida Estatistica Valor (kWh)
Minimo 2127
1° Quartil (Q1) 3125
Mediana 3608
Média 3739
3° Quartil (Q3) 4530
Méaximo 5325

Fonte: O autor (2025).

Em seguida, também foram gerados os graficos de autocorrelagdo e

autocorrelagdo parcial, conforme a Figura 5.

Figura 5 - Graficos de autocorrelagdo dos dados de treino

e
- © |
o
@ ]
o
<
o
© |
S R
< PO
5 Q
5 <
< e S
©
o
t\!_
° | L]
o
) ‘ ‘ |
o ‘ ‘ ‘ \
o
N
S -
N 7
S
T T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 1.2 0.2 04 0.6 0.8 1.0 1.2
Lag Lag

Fonte: O autor (2025).
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Na Figura 5, o grafico de autocorrelagdo € apresentado a esquerda e o
grafico de autocorrelagcdo parcial a direita. O grafico de autocorrelagcdo mostra um
decaimento lento, o que € um sinal de uma série ndo estacionaria com forte
tendéncia, confirmando a necessidade de diferenciagdo no modelo. Ja o grafico de
autocorrelagédo parcial exibe um padrao ondulatério, que sugere a presenga do
componente sazonal e necessidade de diferenciagdo sazonal no modelo.

Essas analises indicam a necessidade de um modelo robusto, como o
SARIMA, capaz de lidar tanto com a tendéncia quanto com a sazonalidade da série
temporal de consumo.

Antes de partir pra modelagem, foi preciso avaliar a necessidade de
transformacao dos dados visando estabilizar a sua variancia. O grafico para analise

dos residuos da decomposi¢ao da série de treino € apresentado na Figura 6.

Figura 6 - Componente aleatério da série de treino
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Fonte: O autor (2025).

Observando a Figura 6, nao se nota uma clara diferenca de magnitude ao
longo tempo como um padréo de funil nos residuos. Pela analise visual, ndo houve
necessidade clara de estabilizar a varidncia, mas isto confirmou-se com um teste

estatistico, estimando o parametro de Box-Cox, onde o valor do lambda estimado foi



36

de 1,225822. Como o valor de lambda foi bem préximo de um, isso indica que nao
houve necessidade de transformacéo dos dados para estabilizar a variancia.

Apos toda essa analise do conjunto de dados de treino, a fungdo de
estimativa automatica dos parametros do modelo ARIMA foi aplicada aos dados de

treino, resultando nos parametros do modelo exibidos na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros do modelo estimado

Componente Parametro Ordem
Nao Sazonal (p,d,q) - -
Autoregressivo (AR) p 0
Diferenciagéao (1) d 1
Média Movel (MA) q 1

Sazonal (P,D,Q)[s] -- -

Autoregressivo Sazonal (SAR) P 1
Diferenciacdo Sazonal (SI) D 1
Média Mével Sazonal (SMA) Q 0
Periodo Sazonal s 12

Fonte: O autor (2025).

Os parametros estimados e apresentados na Tabela 3, podem ser
interpretados da seguinte forma:
a) p = 0: O modelo ndo usa valores passados nao sazonais;
b) d =1: A série foi diferenciada uma vez para remover a tendéncia;
c) q=1: O modelo usa o erro da previsdo do periodo anterior;
d) P =1: O modelo usa o valor do mesmo més do ano anterior;
e) D =1: Foi aplicada diferenciacao sazonal para remover a sazonalidade;
f) Q= 0: O modelo n&o usa erros de previsdes sazonais passadas;

g) s =12: O padrao sazonal se repete a cada doze meses.

O resultado dos parametros estimados comprova analises anteriores como a
necessidade de diferenciagdo de /ag igual a um e diferenciagdo sazonal, a fim de
remover tendéncia e sazonalidade. Apds estabilizar a série com estas
diferenciagdes, a correlacdo remanescente foi modelada por dois componentes

principais, a média movel para capturar as dinamicas de curto prazo e um termo
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autorregressivo sazonal, que utiliza informag¢des dos anos anteriores para melhorar
a previsao. A auséncia dos demais termos, como o autorregressivo e a média mével
sazonal, mostra que o modelo segue o principio da simplicidade, utilizando somente
0 necessario para descrever o comportamento da série. Assim, evita o sobreajuste
(ou overfitting), que ocorre quando um modelo se ajusta tanto aos dados de treino,
que incorpora seus ruidos, tendo um 6timo desempenho para descrever o passado,
mas gerando previsdes imprecisas para o futuro.

Os detalhes estatisticos do modelo ajustado, como os valores dos

coeficientes e as medidas de qualidade do ajuste, sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Detalhes estatisticos do modelo

Componente Coeficiente Valor Estimado Erro Padréo (s.e.)
Média Movel (MA) Ma1 -0,6585 0,2125
Autorregressivo sazonal (SAR) Sar1 -0,6402 0,1825
Medidas de Ajuste Critério Valor --
Variancia dos Residuos o? 315070 --

Critério de Akaike Corrigido AlCc 368,54 --

Critério Bayesiano BIC 370,58 --

Fonte: O autor (2025).

Na Tabela 4, os coeficientes de média mével e autorregressivo sazonal
representam os pesos que 0 modelo aplica ao erro da previsao anterior e ao valor do
mesmo més do ano anterior, respectivamente. O valor do Critério de Akaike
Corrigido (AICc) foi o menor entre os modelos candidatos, validando a escolha do
modelo.

A Figura 7 ilustra a aderéncia do modelo ajustado (linha vermelha)
comparado aos dados reais de treino (linha cinza). A analise visual mostra que o
ajuste nao foi perfeito, mas o modelo foi capaz de capturar a dindmica geral da série,
seguindo a tendéncia de crescimento e os principais picos e vales sazonais.
Acredita-se que ao utilizar uma base de dados maior como treino, o ajuste do
modelo podera ser mais proximo aos valores reais.

Para analise dos residuos, foram gerados trés graficos, um com os residuos

do modelo, outro que exibe a autocorrelacdo entre os residuos e por fim um que
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mostra a normalidade dos residuos. Todos estes graficos estdo ilustrados na Figura
8.

Figura 7 - Ajuste do modelo aos dados de treino
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Fonte: O autor (2025).

Analisando a Figura 8, nota-se que o grafico superior, que apresenta os
residuos do modelo, exibe os erros flutuando em torno de zero, sem apresentar
tendéncias ou padrbes sazonais. O grafico de autocorrelagdo (ACF), mostra que
nenhuma correlagdo dos residuos € estatisticamente significativa, pois todas as
barras permanecem dentro dos limites de confianga. O histograma, no painel inferior
direito, mostra que a distribuicdo dos residuos € aproximadamente normal e
centrada em zero. Estas conclusdes contribuem para confirmar a hipétese de que os
residuos se comportam como um ruido branco, o que indica que o modelo esta bem
ajustado, dando confiabilidade as previsdes geradas a partir dele.

A fim de complementar a analise visual, foram aplicados testes estatisticos
para confirmar se os residuos se comportam como ruido branco. Os resultados

desses testes estatisticos sdo apresentados na Tabela 5.



39

Figura 8 - Diagndstico dos residuos do modelo
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Fonte: O autor (2025).

Tabela 5 - Resultados dos testes de diagndstico dos residuos do modelo estimado

Teste Estatistica Valor-p Conclusao
Hipétese Nula (Ho)
Estatistico do Teste (p-value) (a=0,05)

) Os residuos sao independentes .
Ljung-Box Q* =6,0414 0,3022 Nao Rejeita Ho
(n&o ha autocorrelacéo)

Os residuos seguem uma o
Jarque-Bera X2 =1,2092 0,5463 Nao Rejeita Ho
distribuicdo Normal

Os residuos sdo homocedasticos o
ARCH-LM o X2=7,5172 0,8216 N&o Rejeita Ho
(tem variancia constante)

Fonte: O autor (2025).

Conforme apresentado na Tabela 5, os valores-p para os testes de Ljung-
Box, Jarque-Bera e o teste de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva
(ARCH-LM) s&o todos significativamente superiores ao nivel significancia definido (a

= 0,05). Estes resultados permitem a nao rejeicao das hipoteses nulas dos testes,
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confirmando que os residuos sédo independentes, seguem uma distribuicdo normal e
apresentam variancia constante. Desta forma, conclui-se que o modelo estimado é
estatisticamente valido e adequado para gerar previsoes.

Apos a validacdo do modelo, foi realizada a previsdo de consumo para os

doze meses a frente. Os resultados dessa previsao sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultado da previs&o para o ano de 2024

Mas Valor Limite Inferior Limite Superior Limite Inferior Limite Superior
Previsto (IC 80%) (IC 80%) (IC 95%) (IC 95%)
jan./24 3850 3130 4569 2750 4950
fev./24 5727 4967 6487 4564 6889
mar./24 5906 5107 6705 4684 7128
abr./24 4948 4112 5784 3670 6226
mai./24 4582 3711 5453 3250 5915
jun./24 4761 3856 5666 3377 6145
jul./24 4409 3471 5347 2975 5843
ago./24 4709 3740 5679 3226 6192
set./24 4874 3873 5874 3344 6403
out./24 4799 3770 5829 3224 6374
nov./24 5614 4555 6673 3995 7233
dez./24 6120 5033 7206 4457 7782

Fonte: O autor (2025).

A Tabela 6 apresenta os valores previstos para cada més e 0s seus
respectivos intervalos de confianga. Os intervalos de confiangca de 80% e 95%
quantificam a incerteza associada a cada previsao, fornecendo uma faixa de valores
plausiveis para o consumo real. Pode-se observar que a amplitude desses intervalos
aumenta para os meses mais distantes no futuro, revelando a maior incerteza das
previsdes de longo prazo.

Para uma melhor visualizagdo dos resultados, foram gerados graficos
comparativos entre os dados reais e os dados previstos. A Figura 9 apresenta os
dados previstos comparados aos dados do conjunto de teste, junto com os intervalos
de confianga. Ja a Figura 10, exibe uma visdo geral da série temporal,
acrescentando os dados reais de treino ao comparativo entre os dados previstos e

os dados reais de teste.
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Figura 9 - Comparativo entre Valores Previstos e Observados para o Periodo de Teste
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Fonte: O autor (2025).

A Figura 9 foca no periodo de teste, comparando a previsdo (em azul) com
os dados reais (em vermelho). Analisando visualmente, nota-se que o modelo foi
eficiente em capturar a dindmica da série temporal, prevendo o aumento de
consumo no periodo de verao (inicio e fim de ano), incluindo o vale no més de
janeiro, e 0 menor consumo no periodo de inverno. Porém, a analise também revela
duas limitacbes, uma tendéncia de subestimacdo, onde a previsdo apresenta
geralmente valores mais baixos do que os dados reais de consumo, e a
incapacidade de prever o pico de consumo em outubro, onde apresentou o maior
erro de previsao.

Enquanto isso, a Figura 10 apresenta uma visdo geral da série temporal de
consumo, demonstrando que a previsao para o ano de 2024 se comporta como uma
continuagao coerente, considerando tanto a tendéncia de crescimento quanto a

sazonalidade observada nos dados do conjunto de treino.
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Figura 10 - Previsdo no Contexto da Série Temporal Histérica
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Fonte: O autor (2025).

Apesar da sua tendéncia de subestimagao, nota-se que a série do conjunto
de teste se manteve quase integralmente dentro do intervalo de confianga de 95%,
na area azul levemente mais escura. Apenas no més de outubro, onde houve um
pico inesperado de consumo, o valor ndo esteve dentro do intervalo de confianga.
Isso indica que mesmo que o modelo ndo tenha sido perfeitamente preciso,
conseguiu se aproximar de forma satisfatoria dos valores reais, e foi eficiente em
quantificar a sua incerteza, gerando a faixa de valores que abrangeram os dados
reais de consumo na maioria dos meses.

A partir dessa previsao gerada, foram utilizados indicadores de precisao,
com base nos dados reais do conjunto de teste, para avaliar a precisdo dos dados
previstos. A Tabela 7 apresenta os indicadores de precisdo dos dados previstos

como um todo.
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Tabela 7 — Indicadores de precisdao do modelo

Conjunto ME RMSE MAE MPE MAPE U de
MASE ACF1
de dados (kWh) (kWh) (kWh) (%) (%) Theil
Conjunto
-54,06 428,71 274,45 -2,10 6,60 0,30 0,16 NA
de treino
Conjunto
458,87 680,93 484,93 7,79 8,29 0,53 0,20 0,67
de teste

Fonte: O autor (2025).

Analisando a Tabela 7, obteve-se o desempenho do modelo ao gerar
previsbes. A métrica mais importante, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)
para o conjunto de teste, foi de 8,29%, indicando que, em média, a previséo teve
aproximadamente 8% de diferenga para o valor real, o que é um resultado bom
considerando a dinamica dos dados e a aplicagdo a qual pretende-se utilizar esta
previsdo. A métrica de Erro Percentual Médio (MPE) de 7,79%, por ser um valor
positivo, indica a tendéncia leve de subestimar o consumo, assim como notou-se na
analise visual. Esse comportamento sugere que a intensidade do crescimento do
consumo no periodo de teste superou a tendéncia historica média capturada pelo
modelo nos dados de treino. As métricas relativas, como MASE e U de Theil, sdo
significativamente menores do que um valor unitario, indicando que o modelo
SARIMA ¢é superior a uma analise ingénua. Ja a métrica de fungcdo de
autocorrelagao (ACF1), por ser um valor préximo de zero, indica uma correlagao
muito fraca entre os erros consecutivos de previsao, reforcando que o modelo foi
bem ajustado.

Buscando uma analise mais detalhada, mostrando o desempenho mensal
das previsoes, foram calculados os erros para cada més, os quais sdo apresentados
na Tabela 8.

Observando a Tabela 8, nota-se que a previsdo foi muito precisa entre
janeiro e margo, como também em dezembro. Ja a previsdo para o més de outubro
se destaca negativamente, por um erro percentual muito alto, de 27,44%. Este erro
alto sugere a ocorréncia de algum evento atipico ndo capturado no padrao historico.
Para os demais meses de previsdo, o erro foi bem aceitavel para a aplicacdo na

compensagao de energia elétrica.
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Tabela 8 — Indicadores de precisao das previsdes mensais

Més | Consumo Real (kWh)  Previsdo (kWh)  Erro Absoluto (kWh)  Erro Percentual (%)
Jan 3809 3849,80 40,80 1,07
Fev 5935 5726,94 208,06 3,51
Mar 6029 5906,06 122,94 2,04
Abr 5788 4947,94 840,06 14,51
Mai 5097 4582,34 514,66 10,10
Jun 4953 4760,94 192,06 3,88
Jul 4591 4408,89 182,11 3,97
Ago 5104 4709,12 394,88 7,74
Set 5447 4873,60 573,40 10,53
Out 6614 4799,40 1814,60 27,44
Nov 6434 5613,94 820,06 12,75
Dez 6004 6119,54 115,54 1,92

Fonte: O autor (2025).

Para contextualizar a relevancia pratica do método de previsao, foi realizado
um estudo de caso simulando a alocagdo de energia no cenario da geracao
distribuida. Foram simulados dois demonstrativos de saldo para o ano de 2024, um
com a energia injetada baseada na previsdo de consumo gerada pelo modelo
SARIMA e o outro com a energia injetada baseada na média de consumo de todo o
ano de 2023. A Tabela 9 apresenta o demonstrativo simulado com a previsao
baseada na previsdo do modelo SARIMA. Ja a Tabela 10 exibe o demonstrativo
simulado baseado na média de consumo dos ultimos doze meses.

Analisando a Tabela 9, nota-se pelos valores totais, que boa parte da
energia injetada foi utilizada para compensagdo do consumo, ndo armazenando
muito saldo ao longo dos meses. Porém, entre abril e novembro n&o houve saldo
suficiente para compensar todo o consumo possivel, totalizando um saldo faltante de
4526 kWh ao longo do ano todo. Este valor de saldo faltante ndo é considerado
muito alto, sendo totalmente aceitavel na pratica, ja que houve compensacao de
aproximadamente 93% de todo o consumo compensavel.

Fica claro como a subestimagcdo da previsdo de consumo afetou a
compensagao, causando esta falta de saldo disponivel para compensacéao total do

consumo de energia. No entanto, este resultado n&o invalida o modelo, mas
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demonstra a sensibilidade do balango energético a precisdo da previsdo do

consumo.

Tabela 9 - Simulagdo de Demonstrativo de Saldo baseado na previsdo por modelo SARIMA

Més Et?ergia Consumo Cor’ws_umo Energia S&gdso Salndo Sa_lldo Energia
Injetada Real Minimo  Compensada Anterior Més  Final Faltante

01/2024 | 3849 3809 100 3709 0 140 140 0
02/2024 | 5727 5935 100 5835 140 -108 32 0
03/2024 | 5905 6029 100 5929 32 -24 8 0
04/2024 | 4947 5788 100 4955 8 -8 0 733
05/2024 | 4582 5097 100 4582 0 0 0 415
06/2024 | 4761 4953 100 4761 0 0 0 92
07/2024 | 4409 4591 100 4409 0 0 0 82
08/2024 | 4709 5104 100 4709 0 0 0 295
09/2024 | 4874 5447 100 4874 0 0 0 473
10/2024 | 4799 6614 100 4799 0 0 0 1715
11/2024 | 5613 6434 100 5613 0 0 0 721
12/2024 | 6120 6004 100 5904 0 216 216 0

Total 60295 65805 1200 60079 - - 216 4526

Fonte: O autor (2025)

A Tabela 10 detalha a simulagéo do balango energético utilizando o método
padrao de alocagao, baseado na média de consumo dos ultimos doze meses. Neste
modelo a inje¢ao de energia foi estatica ao longo do ano, com o valor da média de
consumo do ano de 2023, igual a 4.542 kWh. A analise do demonstrativo mostra a
ineficacia desta abordagem enfrentando um consumo com tendéncia de crescimento
e sazonalidade. A injecao de energia foi bem menor do que o consumo na maioria
dos meses, mostrando a incapacidade de acumular saldo para eventuais picos de
consumo inesperados e totalizando 10.101 kWh de saldo faltante para compensacéao

de todo o consumo.
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Tabela 10 - Simulagdo de Demonstrativo de Saldo baseado na média dos uUltimos doze meses

wes | Enersla Consumo Coneumo | Enegie s Saklo. Salde Erere
Anterior

01/2024 4542 3809 100 3709 0 833 833 0
02/2024 4542 5935 100 5375 833 -833 0 460
03/2024 4542 6029 100 4542 0 0 0 1387
04/2024 4542 5788 100 4542 0 0 0 1146
05/2024 4542 5097 100 4542 0 0 0 455
06/2024 4542 4953 100 4542 0 0 0 311
07/2024 4542 4591 100 4491 0 51 51 0
08/2024 4542 5104 100 4593 51 -51 0 411
09/2024 4542 5447 100 4542 0 0 0 805
10/2024 4542 6614 100 4542 0 0 0 1972
11/2024 4542 6434 100 4542 0 0 0 1792
12/2024 4542 6004 100 4542 0 0 0 1362

Total 54504 65805 1200 54504 - -- 0 10101

Fonte: O autor (2025).

A Tabela 11 apresenta uma analise comparativa do desempenho dos
métodos de alocacao nas simulagdes. O indicador em que se nota maior diferenca é
a “Energia Faltante”, que representa a falta de saldo para compensacgao total do
consumo compensavel, e consequentemente a quantidade de energia que precisou
ser adquirida da concessionaria, apresentou uma redugao drastica de 55,19% ao se
utilizar o método de alocacao por previsdo baseada em SARIMA. Esta expressiva
reducdo da energia faltante, reflete diretamente no indicador de “Eficiéncia de
Compensacao”, que representa o quanto de consumo compensavel foi realmente
compensado com a injecdo de saldo, onde saltou de 84,36% para 92,99%. Ja o
impacto financeiro foi significativo, resultando uma economia adicional de R$
3.512,25, a qual representa um ganho de 10,23% em relagdo a abordagem pela

média.
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Indicador Método Previsao Método Média Diferenca Diferenca
SARIMA 12 meses Absoluta (%)
Consumo Compensavel 64.605 kWh 64.605 kWh -- --
Energia Injetada 60.295 kWh 54.504 kWh 5.791 kWh 10,62%
Energia Compensada 60.079 kWh 54.504 kWh 5.575 kWh 10,23%
Energia Faltante 4.526 kWh 10.101 kWh -5.575 kWh -55,19%
Saldo Final 216 kWh 0 kWh 216 kWh --
Taxa de Compensagéao 92,99% 84,36% +8,63 p.p. --
Valor Recebido R$ 37.849,77 R$ 3433752  R$3.512,25 10,23%

(Economia)

Fonte: O autor (2025).

Estes resultados comprovam que a aplicacdo de um modelo de previsao

baseado em SARIMA, que é capaz de capturar a sazonalidade e tendéncia da série

histérica de consumo, gera uma compensacao de energia mais eficiente e com isso

também gera um ganho econdmico significativo na gestao de créditos de energia.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um modelo preditivo
de séries temporais, utilizando a metodologia SARIMA, para a previsdo de consumo
de uma unidade consumidora, visando otimizacdo nas alocac¢des de créditos de
energia. O problema de pesquisa surgiu da necessidade de otimizar as alocacdes de
energia, considerando que uma gestao baseada em métodos simples de previsao,
como a média histérica, gera perdas financeiras significativas quando o padréo de
consumo apresenta caracteristicas como tendéncia e sazonalidade.

A fim de alcancgar este objetivo geral, os objetivos especificos definidos
foram sequencialmente atingidos. Primeiramente, a analise exploratoéria da série
temporal de consumo permitiu a visualizacdo e constatacdo de caracteristicas
importantes dos padrdes dos dados. Esta etapa evidenciou a natureza nao
estacionaria da série, revelando uma clara tendéncia de crescimento e uma forte
sazonalidade anual, o que justifica a escolha da metodologia SARIMA.

Apos esta analise exploratoria, foi estimado o modelo SARIMA, cujos
parametros foram capazes de modelar tanto a tendéncia quanto a sazonalidade da
série. A analise dos residuos deste modelo, utilizando testes estatisticos como
Ljung-Box, Jarque-Bera e ARCH-LM, validou a robustez estatistica do modelo.

A capacidade preditiva do modelo foi validada através dos indicadores de
precisdo calculados a partir da comparagcao dos valores previstos pelo modelo com
os valores reais da série temporal. O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), foi o
principal indicador e apresentou um valor de 8,29%, considerado satisfatorio para a
aplicacao pratica na gestdo de créditos de energia. O Coeficiente U de Theil
comprovou que o modelo SARIMA é significativamente superior a previsdo ingénua,
validando sua capacidade preditiva, apesar da leve tendéncia de subestimacéo,
constatada pelo Erro Médio (ME).

Ao analisar o impacto das previsbes em um cenario de alocagao de energia,
a simulacdo demonstrou que a alocagdo de energia baseada na previsédo de
consumo baseada em SARIMA ¢ significativamente superior ao método comum. O
modelo proposto gerou uma economia adicional de R$ 3.512,25, que representa um
ganho de 10,23% ao longo de um ano.

Desta forma, o trabalho atende ao problema de pesquisa, comprovando que

a aplicacao de um modelo preditivo SARIMA é capaz de otimizar a distribuicdo de
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créeditos de energia na geragcdo distribuida. Ao capturar a tendéncia e a
sazonalidade, o modelo permite a alocagdo mais eficiente dos créditos de energia,

minimizando perdas e maximizando o retorno financeiro do investimento.

5.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O estudo realizado neste trabalho abre diversas possibilidades de expansao
para estudos em trabalhos futuros. Uma expansdao natural seria utilizar a
metodologia SARIMAX, ja explorada na literatura de referéncia. A inclusdo de
variaveis externas, como feriados e dados climaticos, permitiria avaliar se ha
melhoria na precisdo das previsdes e também se poderia melhorar a modelagem de
picos atipicos de consumo.

Outra evolugao para este trabalho, seria adotar técnicas de machine learning
para modelagem da série temporal. Conforme explorado na revisdo de literatura,
seria interessante comparar a capacidade preditiva da modelagem SARIMA com
modelos baseados em redes neurais. Estes modelos de machine learning tem a
capacidade de capturar padrées nao-lineares complexos, que o SARIMA pode nao
ter modelado totalmente, e assim poderia melhorar a preciséo das previsoes.

Além de comparar com outras técnicas de modelagem, trabalhos futuros
podem se utilizar do método de modelagem deste estudo para implementar um fluxo
automatizado, capaz de coletar novos dados de consumo para expandir a série de
dados, retreinar o modelo e realizar previsbes atualizadas periodicamente e
apresentar estas previsbes em um dashboard para o gestor de energia,

transformando o estudo em uma ferramenta de auxilio a decisao.
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