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RESUMO

O gés natural vem ganhando grande participacdo na matriz energética brasileira nos

ultimos anos, se tornando pe¢a fundamental da economia e do desenvolvimento brasileiros.

Devido as caracteristicas deste mercado, o aumento da oferta de gas natural somente
pode ser realizado um longo periodo depois de tomada a decisdo de fazé-lo, seja pelo tempo
que se leva para se desenvolver campos de gés, para se construir gasodutos ou para se
construir plantas de regaseificacdo, no caso do Gas Natural Liquefeito (este ultimo a unica
opcdo de mais curto prazo para aumentar a oferta de gas, mas que possui limitagdes de

volume).

Desta forma, mostra-se vital o conhecimento antecipado da demanda futura de gas
natural, de forma que possibilite o levantamento, analise, escolha e execucdo de planos de

aumento da oferta de gas.

Este trabalho objetiva desenvolver e discutir modelos de previsdo da demanda
brasileira de gas natural, primordialmente de curto a médio prazo (1 a 5 anos), os quais
possam servir como base para que predigdes de longo prazo sejam realizadas por especialistas

do setor.

Para tanto, utilizar-se-a os métodos de Holt, regressdo explanatoria e auto-regressio
para cada uma das parcelas da demanda brasileira de gas natural, a saber: setor de

Transportes, setor Energético, setor Industrial, setor Residencial e setor Comercial/Publico.

Uma vez elaborados os mesmos, sera realizada uma andlise critica destes frente a
critérios como tamanho dos erros, nimero de dados incluidos no modelo, Rz, amplitude dos
intervalos de predi¢do, respeito as hipoteses subjacentes ao modelo e alinhamento dos

resultados do mesmo com outros.






ABSTRACT

Natural gas has been increasing its share in Brazilian energetic matrix in the last

years, becoming a fundamental piece of Brazilian economy and development.

Due to some market characteristics, the increase of natural gas supply can only be
realized a long period after its decision has been taken, may it be because of the time it takes
to develop gas fields, to construct gas pipelines or to construct regaseification plants, in the
Liquefied Natural gas case (this one the only short time option to increase gas supply, but

that has volume restraints).

Therefore it is vital to know in advance the future demand of natural gas, in a way that

it allows the elaboration, analysis, choice and execution of plans to increase supply.

This work aims to develop and discuss forecast models for Brazilian demand of
natural gas, firstly for the short and medium term (1 to 5 years), which can work as

references and bases for long term predictions to be made by sector specialists.

To accomplish that, it will be used Holt’s, explanatory regression and auto-regression
methods for each one of the portions of Brazilian natural gas demand: Transport sector,

Energetic sector, Industrial sector, Residential sector and Commercial/Public sector.

Once elaborated the models they will be critically analyzed face to criteria such as
size of the errors, number of data included in the model, R?, amplitude of prediction intervals,

respect to models’ subjacent hypothesis and alignment of outputs comparing to other models.
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1. Apresentacdo da empresa do estagio

Fundada em 1963 por Bruce Henderson e existente no Brasil desde 1997, o Boston

Consulting Group (BCG) ¢ uma das maiores empresas mundiais de consultoria estratégica.

O BCG se organiza matricialmente através de areas funcionais e areas de expertise na

industria, conforme apresentado na figura 1:

Areas de expertise
funcional

Finangas Corporativas .
|

Estratégia .

|

Marketing e Vendas .

|

Organizagao .
|

Operagoes .
|

[
LH

Areas de expertise na industria

Beleza e Saude
Energia e Utilidades

Servigos Financeiros

98898

TI

L

Escritorios

Figura 1: Organizacéo matricial do BCG

Mais detalhadamente, podem-se expandir as areas funcionais em temas mais
especificos, os quais se mostram mais facilmente compreensiveis, conforme apresentado na

figura 2 abaixo:
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Finangas Corporativas

Produtos e
mercados

Criagéo
de valor

Estratégia

Fusdes e
aquisicdes
PMI

Canais

Organizacgéo L
Organizagédo

e RH Marcas

Tl

Realizacao

Manufatura

Compras e
terceirizacédo

Logistica e
supply chain

Operagdes

Figura 2: Areas de atuacéo do BCG

De acordo com informacgdes do site da empresa e do artigo sobre a mesma no
Wikipedia, 0 BCG possui faturamento anual de cerca de U$ 1,8 bi e 66 escritorios situados
em 38 paises ao redor do mundo (o tinico continente no qual o BCG néo possui escritorios € a
Africa). Nestes escritorios trabalham cerca de 4200 consultores (média de 64 consultores por

escritorio).

Conhecida mundialmente por seus servigos, ferramentas analiticas (matriz BCG de
portfolio, Curva de Experiéncia, entre outros), publicagdes, e seus ex-membros, o BCG tem
como missdo ajudar corporagdes com grande relevancia em seus segmentos de atuagdo a
adquirir e sustentar uma vantagem estratégica de longo prazo. Como exemplos de clientes

mundiais do BCG se pode citar: Whirlpool, Ford, Pfizer ¢ IBM.

Além disso, no ambito de responsabilidade social, o Boston Consulting Group realiza
projetos sociais (pro-bono) mundialmente, trabalhando em parceria com governos, ONGs e
outras iniciativas publicas. Entre eles podem-se citar: governo canadense, The Dallas

Foundation e Harvard School Public Health.

Atualmente os principais concorrentes do BCG no mercado de consultoria estratégica

sdo a Mckinsey e Bain & Co.



23

Em 2007 o BCG foi considerado pela publicacdo Fortune como a oitava melhor
empresa para se trabalhar nos EUA (tendo ficado em primeira na categoria de pequenas

empresas).

O BCG trabalha sob a estrutura de projetos (organizacdo classica de empresas de
consultoria), alocando uma equipe para cada cliente/projeto. Essas equipes sdo compostas,
geralmente por um socio da empresa, um gerente de projetos, um consultor ¢ um ou dois

analistas.

Tal estrutura de equipes ¢ bastante flexivel, podendo ser alterado tanto o numero de pessoas
por equipe como suas atribui¢des dentro dela (dentro das capacitagdes, nivel de experiéncia

de seus integrantes e demanda do projeto/cliente).
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2. O programa de estagio

O programa de estagio iniciou-se em 15/01/07, com duracgdo inicialmente prevista para

31/06/07, tendo sido posteriormente prorrogada para 31/12/07.

Ao longo do programa de estagio, desenvolveram-se trés grupos principais de

atividades:

2.1 Estudo sobre 0 mercado de usinas de geragdo térmica a gas

A principal atividade desenvolvida no estagio consistiu na elaboracdo de um estudo de

mercado sobre usinas térmicas de geracao a gés.

Para tanto, estudou-se o mercado de energia elétrica (historico e projecdes de oferta e
demanda, estrutura de precos e estrutura competitiva), o0 mercado de gas natural (histoérico e
projecoes de oferta e demanda, estrutura de precos, estrutura competitiva, rede de transporte e
legislagdo) e o mercado de usinas térmicas em si (historico de politicas de incentivo
governamental, distribuicdo geografica das usinas, vantagens e desvantagens competitivas
frente a outras formas de geracao elétrica, politicas de contratagdo de gas natural e de venda

de energia elétrica).

O tema deste Trabalho de Formatura surgiu a partir de um ponto critico encontrado
durante a realizacdo deste trabalho: “Qual sera a demanda de gas natural no futuro, a médio e

longo prazo? Havera oferta suficiente para suprir esta demanda?”

O porqué de esta questdo ser critica sera mais bem detalhado no item “Justificativa”

deste mesmo relatorio.

2.2 PMO da Pratica de Energia

Conforme mencionado no item “Apresentacdo da empresa do estagio”, o BCG ¢

organizado em praticas de expertise na industria.

O programa de estagio foi realizado dentro da Pratica de Energia, a qual engloba todas
as iniciativas relacionadas a este tema que estdo sendo desenvolvidas na empresa: projetos,

propostas, estudos, publicacdes, etc.
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Por se tratar de uma pratica relativamente nova no escritorio de Sdo Paulo e que vem
apresentando uma taxa de crescimento bastante acentuada (os valores ndo sdo divulgados

neste relatorio por questdo de confidencialidade) a mesma carecia de uma maior estruturagao.

Desta forma, uma das atividades do estagio consistiu em desenvolver e implementar
um PMO (Project Management Office) para a Pratica de Energia, de forma que se tivesse uma
visdo global do que estava sendo desenvolvido e que todas as iniciativas fossem melhor

gerenciadas como um todo.

2.3 Aukxilios pontuais em projetos e propostas de projeto

Ao longo do estagio o aluno também teve a oportunidade de ajudar na realizagdo de

projetos e propostas de projeto da empresa (a grande maioria ligada ao setor de Energia).

As atividades desempenhadas pelo aluno consistiam em realizacdo de entrevistas,
pesquisas na midia, pesquisas em bases de dado do governo, analises de tendéncia, analises

explanatodrias, confeccdo de relatorios e elaboragdo de apresentagdes.
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3. Objetivo do trabalho

Este trabalho objetiva desenvolver e discutir modelos de previsdo da demanda
brasileira de gas natural, primordialmente de curto a médio prazo (1 a 5 anos), os quais
possam servir como base para que predigdes de longo prazo (aproximadamente de 15 a 20

anos) possam ser realizadas por especialistas do setor.
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4. Justificativa

O gas natural ¢ pega-chave na composi¢do da matriz energética brasileira. Segundo
dados do BEN (Balango Energético Nacional, publicado anualmente pelo Ministério de Minas
e Energia do Governo Federal) o gas natural € a fonte atualmente responsavel por cerca de 9%
de toda a energia consumida no Brasil (esses 9% incluem utilizagdo industrial, GNV — Gas

Natural Veicular, consumo residencial ¢ consumo doméstico, ndo esta incluido neste nimero

a utilizag@o do gas natural para geragdo de energia elétrica).

Matriz energética brasileira 2005

Total: 218,7 MM tep

Outras fontes
prim.
Derivados da enovaveis;
3%

cana-de-
agucar; 14%

Petréleo e
derivados;

Lenha e 39%

Hidraulica e
eletricidade;
15% Uranio e Canao
derivadospineral e
1% derivados;
6%

Gas natural;
9%

Matriz energética brasileira 2030

Total: 558,8 MM tep

Outras fontes
prim.
renovaveis;
7%

Petréleo e
derivados;
29%

Derivados da
cana-de-
agucar; 18%

Lenha e
carvéo
vegetal; 6%

Gas natural;

Hidrauli
idraulica e 16%

eletricidade;
14% Uranioe  Canvo
derivados; mineral e
3%  derivados;

7%

Gréfico 1: Matriz energética brasileira — Evolugdo do consumo final por fonte

Fonte: Balango Energético Nacional 2006. Elaborado pelo autor

Além disso, o gas natural vem aumentando rapidamente sua participacdo na matriz

energética brasileira, passando de uma participagdo de menos de 1% em 1980 para cerca de

16% em 2030, o que representa uma taxa anual de crescimento composto de 7% ao ano.
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Evolugao da participagéo do gas natural
Participagao na na matriz energética brasileira

matriz energética
18,00% -

16,00% -
14,00% -
12,00% -
10,00% -
8,00% -
6,00% -
4,00% -

2,00% -

0,00% -

1980 1990 2000

Gréfico 2: Evolugdo da participagdo do gas natural na matriz energética brasileira

Fonte: Plano Nacional de Expansao 2030. Elaborado pelo autor

Ha de se acrescentar a importancia do gas natural sua participacdo na geragao elétrica

nacional, a qual ndo esta considerada nos graficos acima.

A matriz de geragdo elétrica brasileira possui um carater hidro-térmico. Nesta matriz, a
grande maioria da energia gerada ¢ de origem hidraulica e a geragdo térmica possui um

carater de complementaridade nos periodos de seca.



Oferta de energia elétrica — Histérico e Projecao
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M Hidro [ Termo [] Outros (PCH, edlica, biomassa, residuos)
Grafico 3: Oferta de energia elétrica — Historico e proje¢éo

Fonte: Plano Nacional de Expansao 2030. Elaborado pelo autor

Evolucdo mensal do fator de capacidade
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Gréfico 4: Participacdo por tipo na geragdo elétrica
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Fonte: Empresa de Pesquisa Energética (EPE) e Ministério de Minas e Energia (MME). Elaborado pelo autor
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Desta forma, a gera¢do térmica (cuja principal componente com cerca de 50% da
participagdo, de acordo com o Ministério de Minas ¢ Energia, ¢ a geragdo térmica a gas
natural) possui uma importancia estratégica para o parque gerador brasileiro na medida em
que aumenta a seguranca do mesmo contra possiveis “apagoes” elétricos devido a volatilidade

da geragdo hidraulica.

O tema gas natural também tem aparecido constantemente na midia devido as
complicagdes do fornecimento boliviano ao Brasil (cerca de 50% do gas atualmente
consumido no Brasil ¢ de origem boliviana) e do possivel “apagdo de gas natural” previsto
por especialistas para o periodo de 2009 a 2010, no qual a demanda por gas natural serd maior
do que a oferta disponivel (o que é ainda mais agravado pela incerteza em relagdo ao

fornecimento boliviano para os proximos anos).

Desta forma, observa-se que o objetivo deste trabalho se mostra extremamente

relevante na medida em que:

e Nio existem previsdes publicas de demanda de gas natural de médio e longo prazo (a

maioria das previsoes publicas tem horizonte até 2011~2012)

e Permite o planejamento da adequagdo da oferta de gas natural a demanda projetada
(via desenvolvimento e exploragdo de campos nacionais de géas natural, importacao

por gasodutos ou importagdes via GNL — Gas Natural Liquefeito)

e E de grande interesse para empresas ligadas ao tema (industrias consumidoras,
distribuidoras, empresas de produtos substitutos como o GLP — Gas Liquefeito do

Petroleo, geradoras de energia térmica e investidores).

e Trata de um tema de grande relevancia para o desenvolvimento nacional.



33

5. O Mercado de Gas Natural

5.1 Principais utilizagbes
O gas natural no Brasil possui quatro principais utilizagcdes, a saber: consumo
industrial, consumo para geracao elétrica de fonte térmica/co-geragdo, consumo como GNV ¢
consumo residencial/comercial.

E apresentado a seguir o histdrico recente do consumo de gas natural no Brasil por

fonte, assim como a previsao para 2011 feita pela Petrobras:

Consumo de GN: Historico e Projegao

121

MM m3/dia
140 -
120 - |
Res, Com,
! Co-geragéo e Outros
100 - /
!
[
!
80 - 1
! 48 Geragéo Elétrica
////
1
1
1
43 /
11 GNV

Industrial

60

2011 Total

2004 2005

2002 2003

2001
Grafico 5: Consumo de Gas Natural — Historico e proje¢éo

2000

Fonte: Plano de Negécios 2006-2011 Petrobras. Elaborado pelo autor

Observa-se no grafico acima que a principal utilizagdo do gas natural atualmente é o

pela demanda

para geracdo térmica, tornando esta fonte a principal demandante de gas natural no Brasil. A
seguida

uso industrial, seguido pela geragao elétrica e GNV.
Para um futuro préximo, espera-se um elevado crescimento da demanda de gas natural
sera

demanda industrial continuard bastante alta e

residencial/comercial.
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5.1.1 Industrial

O gas natural € utilizado nas indlstrias como combustivel para gerar calor. Atualmente
alguns setores industriais no Brasil sdo bastante dependentes da oferta e dos precos do gas

natural, como os setores industriais de fabricacdo de vidros e ceramicas.

5.1.2 GNV - Gés Natural Veicular

O GNV (Gas Natural Veicular) ¢ usado como combustiveis em automoveis. De
aplicag@o bastante recente (foi introduzido no Brasil por volta da metade da década de 1990)
tem apresentado recentemente um forte crescimento como op¢do economicamente atrativa de

combustivel.

5.1.3 Residencial e Comercial

Utilizado para gerar calor, concorre nesse mercado com o GLP (Gas Liquefeito do
Petroleo). Tem apresentado um crescimento recente muito forte nesse mercado devido ao fato
de seus pregos ao consumidor serem mais competitivos que o GLP (uma vez realizados e

amortizados os investimentos na rede de distribuicdo do gas).

5.1.4 Geragdo Elétrica/Co-geracéo

O gas natural também pode ser utilizado para a geracdo elétrica em usinas térmicas
através de sua queima. Vale ressaltar que o principal tipo de usina térmica existente no Brasil
(em capacidade instalada de poténcia) sdo as usinas térmicas a gas natural. Na industria, o
processo que aproveita o gas natural tanto para se gerar calor para o processo produtivo

quanto para se gerar energia elétrica para a industria ¢ chamado de co-geragao.

5.2 Risco de Desabastecimento

Um ponto preocupante em relacdo ao gas natural no Brasil atualmente € a estrutura de

oferta de que se dispoe.
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Oferta nacional de GN
crescendo com importagdes
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Gréfico 6: Oferta nacional de gas natural crescendo com importagdes

Fonte: Plano de Negocios 2006-2011 Petrobras. Elaborado pelo autor

Conforme o grafico 6 ilustra, existe atualmente uma enorme dependéncia brasileira da

importagdo boliviana de gas natural (cerca de 50% da oferta atual).

Tal fato se mostra preocupante devido a instabilidade politica boliviana ¢ ao historico
recente (nacionalizacdo da produgdo do gas natural, greves em fabricas bolivianas de gas

natural, renegociacdo de contratos com a Petrobras, etc.).

De acordo com informagdes divulgadas pela Petrobras, recentemente foi descoberto no
Brasil o campo de Santos, enorme reservatorio de gas natural com reserva de cerca de 400
bilhdes de m® de gas natural. (o que, por si so, seria suficiente para atender a demanda
nacional de gas natural por cerca de 25 anos, caso se mantenha o nivel de consumo atual de
gas).

Porém, o desenvolvimento deste campo demanda alguns anos apo6s sua descoberta.

Dessa forma, o campo de Santos ainda ndo apresenta uma produgdo expressiva.



Apesar da existéncia do campo de Santos, é preciso se desenvolver desde ja

exploragdes em outros campos, visando encontrar novas fontes nacionais de gas natural, ja

que Santos, apesar de ser uma reserva muito grande para os padrdes brasileiros devera ser

esgotada ainda nas proximas décadas.

De forma resumida, o cenario brasileiro possui um risco de déficit de gas natural no

curto prazo bastante acentuado, devido ao crescimento ndo planejado da demanda e de

problemas com seu maior fornecedor, a Bolivia.

No longo prazo, ¢ muito dificil se discutir esse tema pelos seguintes motivos:

Nao existem previsdes publicas de longo prazo da demanda de gas natural brasileira

O contrato de fornecimento com a Bolivia vai até 2019. Apo6s isso o mesmo devera ser
rediscutido e renegociado. Devido a instabilidade politica na regido, ¢ dificil se prever

se 0 mesmo sera estendido ou nao.

A oferta nacional de gas natural depende da producdo dos campos atualmente

existentes e da descoberta de novos campos de gas.

Existe a possibilidade de importacdo de Gas Natural Liquefeito (GNL) de outros
paises que nao a Bolivia, os quais ja estdo previstos no curto prazo. Porém, ainda nao
ha uma definicdo da Petrobras em relacdo a estratégia a ser adotada em relagdao ao
GNL no médio e longo prazo (quantidade importada, fornecedores, locais de

recebimento de carga, dentre outras variaveis).

Sendo assim, pode-se considerar o risco de desabastecimento de gas natural no longo

prazo existente, porém atualmente imensuravel.
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6. Referencial Tedrico

6.1 Visao Geral sobre previsoes

Realizar previsdes ¢ uma das atividades gerenciais basicas de qualquer empresa, sendo
utilizada na previsdo futura de diversas variaveis, como: pregos, demanda, oferta, vendas,

lucro, etc.

Pode-se considerar como principal vantagem de se realizar uma previsdo o fato de se
conhecer, com certo grau de confiabilidade, o futuro com antecedéncia. Desta forma, podem-
se planejar a¢des para responder a este futuro de forma a se minimizar perdas ou maximizar

ganhos.

Um exemplo disso seria a realizagdo de uma previsdo de demanda e, posteriormente,
de venda de determinado produto em determinado mercado, servindo como base para um

Plano de Negocios do mesmo.

Nascido na década de 1950, o campo de previsdes tem desenvolvido ferramentas para
os mais diversos problemas e aplicagdes. Um panorama ndo-exaustivo das mesmas ¢

apresentado na figura abaixo.

Modelos de previsao

v v

Previsdo Quantitativa Previsdo Qualitativa

| * Método Delphi

* Ancoragem

* Regresséo simples » Suavizagao

~ - exponencial

* Regresséo multipla P
* Auto-regresséo

* Métodos ARIMA

Figura 3: Visdo geral dos modelos de previsdo existentes
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Conforme a figura acima ilustra, tem-se que as previsdes podem ser feitas de duas

formas bdésicas puras: quantitativamente ou qualitativamente.

Podem-se subdividir os modelos de previsdo quantitativa em dois subgrupos: os

modelos explanatorios e os modelos baseados em séries temporais.

De forma sucinta, os modelos explanatérios buscam prever os resultados futuros da
variavel de previsdo através do input de valores futuros de variaveis relacionadas a esta num
modelo matematico. Alguns exemplos de modelos de previsdo explanatorios sdo a regressao
simples, regressdo multipla e modelos econométricos (os quais fogem do escopo deste texto,

ndo sendo assim aqui abordados).

Ja os modelos baseados em séries temporais buscam compreender o comportamento
passado de séries historicas e extrapolar o mesmo para o futuro, de forma a se obter uma
previsdo. Alguns exemplos de modelos de previsdo baseados em séries temporais sdo 0s
métodos de suavizagdo exponencial, auto-regressdo ¢ os modelos ARIMA (Autoregressive

Integrated Moving Average).

Previsdo qualitativa ¢ o nome que se da a previsdes que nao sdo geradas diretamente
de um modelo matematico, sendo geralmente elaboradas por especialistas (podendo contar
com o auxilio ou ndo de modelos matematicos). Um método bastante interessante de previsao
qualitativa ¢ o método DELPHI que, assim como os outros métodos acima mencionados serao

mais bem detalhados posteriormente neste mesmo capitulo.

Vale ressaltar que o diagrama apresentado acima ¢ uma classificagdo conceitual das
diferentes formas de se fazer previsdes existentes. E perfeitamente possivel se fazer
combinacgdes de algumas das formas “puras” apresentadas anteriormente para se realizar a
previsdo de determinada variavel num caso real (juntando-se, por exemplo, regressao simples

com auto-regressdo e ancoragem).

De acordo com Hanke (1998), o processo basico de previsdo ¢ ilustrado pelo seguinte

fluxograma apresentado na figura a seguir:
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| Definigdo do problema |

v

| Coleta de dados |

v

| Redugéo e condensagao dos dados coletados |

v

—P‘ Analise preliminar dos dados |

v

| Escolha do método de previsao |

v

nao | Construgdo do modelo |

v

Uso do modelo para prever
resultados passados

v

— Acuracia aceitavel?

+ sim
Previsao de periodos futuros e uso das previsoes
em processos decisorios

v

sim Analise da acuracia das previsdes periodicamente

Acuracia aceitavel?

+ nao
Analisar padrdes dos dados utilizando valores
historicos atualizados

Figura 4: Processo de previsdo

A seguir serdo apresentados alguns conceitos basicos relacionados ao tema
“Previsdes”, serdo mostradas algumas formas de se analisar a qualidade das previsoes obtidas,
se discorrera mais profundamente sobre cada método de previsdo citado neste item
(quantitativos e qualitativos), e, finalmente, serd apresentado um resumo dos métodos de

previsdo quantitativa apresentados neste texto, apresentando suas aplicabilidades especificas.
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6.2 Conceitos basicos relacionados a previsdes

6.2.1 Estatisticas basicas

Aqui serdo apresentados alguns conceitos estatisticos bésicos, cujo entendimento e

compreensdo sdo pré-requisitos para o adequado entendimento do trabalho que se segue.

Correlacéo
Correlagdo ¢ uma estatistica entre duas variaveis que indica o quanto as mesmas estao
relacionadas entre si, ou seja, o quanto a variacdo de uma das variaveis afeta a variagdo de

outra.

Vale destacar que isso ndo significa que as variaveis tenham alguma relagdo de causa e
efeito entre si, podendo as mesmas ser relacionadas por uma terceira variavel causal em

comum ou até mesmo Ppor mero acaso.

A correlacdo linear entre duas variaveis ¢ calculada através da seguinte formula:

Equacéo 1: Correlagdo Linear

2(x-x)(y-Y)
J 20x-x)? Xy -yy?

Correl(x,y) =

O grafico a seguir ilustra os 3 tipos de correlacdo linear que podem ser encontrados

entre duas varidveis: correlagdo positiva, correlacdo negativa e auséncia de correlacao.
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Grafico 7: Tipos de correlagao

Correlagdo positiva entre duas varidveis indica que quando uma aumenta, a outra
também aumenta e quando uma diminui a outra também diminui. Correlacdo negativa entre
duas variaveis quer dizer que quando uma aumenta a outra diminui e vice-versa. Ja correlagao
nula (ou proxima de zero) representa que ndo ha nenhuma relacao estatistica significante entre

as duas variaveis, sendo as mesmas independentes.

Vale ressaltar que duas variaveis podem ser correlacionadas de outra maneira que nao
a linear. Por isso, é sempre essencial se plotar um scatter plot das variaveis sendo estudadas

antes de se iniciar o célculo da correlacdo linear entre elas. O exemplo abaixo ilustra isso:



42

Y

70 -

[ ] [ ]
60 -
° 50 - °
40 -
[ ] [ ]
30 4
[ ]
20 correljnea=0
[ ] [ ]
° 10 4 °
[ ] [ ]
; . . . —® 9 ® . . . ,
10 -8 6 4 2 0 2 4 6 8 10

Grafico 8: Correlagéo e relacionamento ndo-linear de variaveis

Como se pode observar, X e y possuem claramente um relacionamento quadratico.
Porém, o calculo da correljne,r nd0 demonstra isso, possuindo resultado nulo. Desta maneira,
sempre ¢ recomendado se plotar um scatter plot das variaveis sendo estudadas antes de se

iniciar o estudo de correlagdes entre elas.

Autocorrelagdo
Autocorrelagdo ¢ o analogo a correlag@o para o estudo de uma unica variavel.

Assim como a correlagdo estuda a relagdo entre duas variaveis, a autocorrelagdo
(denominada pela letra r) estuda a relagdo entre uma série temporal e ela mesma, “atrasada”
de um lag k.

A tabela abaixo ilustra o que representa o lag de uma série:
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Tabela 1: Lag de uma série

Observacgdo [Outcome |Outcome com lag 1 JOutcome com lag 2
1 3 - -
2 4 3 -
3 5 4 3
4 6 5 4
5 7 6 5
6 8 7 6
7 9 8 7
8 10 9 8
9 11 10 9
10 12 11 10

Desta forma, a autocorrelagdo de lag k ¢ calculada da seguinte maneira:

Equacéo 2: Autocorrelacao

nZ(Yt Y)Yy -Y)

— t=k+1

i

O ACF plot (do inglés autocorrelation function), também conhecido como
correlograma, ¢ uma representacdo grafica que compila as diferentes autocorrelagdes de uma

série temporal em seus diferentes lags em tnico grafico.

O grafico abaixo exemplifica isso:
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Gréfico 9: Exemplo de grafico ACF

Desta forma, tem-se uma visualizag@o rapida e pratica das diferentes autocorrelagdes
da série de uma so vez, facilitando-se a visualiza¢do de autocorrelagdes de maior valor, as
quais indicam sazonalidade, o que ¢ extremamente Util em diversos casos de estudo de séries

temporais.

6.2.2 Padrdes dos dados

Uma série de dados é composta, de forma genérica, de duas formas basicas de
padrao: tendéncia-ciclicidade e sazonalidade, além de uma parcela de erro.
A figura abaixo ilustra a decomposicao de uma série temporal em suas parcelas:

tendéncia-ciclicidade, sazonalidade e erro (ou parte aleatoria).
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Figura 5: Decomposicao de série temporal em suas parcelas

Fonte: Extraido de Makridakis (1998)

Tal fato € conceitualmente muito importante por duas principais razdes.
A primeira delas ¢ obter-se uma maior compreensdo de uma série temporal, dividindo-a
em suas partes basicas. Isso se mostra muito relevante em diversos problemas de previsao

durante os estudos iniciais da série temporal que se deseja prever.

A segunda razdo ¢ que, compreender se uma série possui ou ndo tendéncia-ciclicidade
e/ou sazonalidade ¢ extremamente importante na hora de se escolher um modelo de previsao
para a mesma, especialmente nos casos em que se estd utilizando um método baseado em

série temporal.

6.2.3 Medidas de erros

Existem diversas formas diferentes de se avaliar o erro de uma previsao.
Inicialmente, o erro de uma previsao ¢ dado pela diferenca entre o acontecimento real

e a previsao realizada, conforme a formula abaixo:
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Equacdo 3: Erro de uma previsao
€ = Yt - Ft

O erro mais simples de todos ¢ denominado Mean Error (ME), que ¢ calculado

através da formula:

Equacéo 4: Mean Error (ME)

1
ME =— e,
n

Em seguida, tem-se um derivado do ME, que ¢ o Mean Absolute Error (MAE), que

utiliza os modulos dos erros, através da formula:

Equacdo 5: Mean Absolute Error (MAE)

1
MAE = — 2e |

Além destes dois, tem-se o muito utilizado Mean Squared Error (MSE), o qual utiliza

a soma dos erros quadraticos:

Equacao 6: Mean Squared Error (MSE)

MSE =% 24e,)

Outro tipo de erro € o erro porcentual, calculado através do Mean Percentage Error

(MPE), que ¢ calculado através da formula:

Equacdo 7: Mean Percentage Error (MPE)

_1 Yt'Ft
MPE = 2 )10

t
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Analogamente ao Mean Absolute Error (MAE), existe também o Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), que segue a mesma logica do MPE, mas utilizando os médulos

dos erros porcentuais no seu calculo:

Equacao 8: Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
1 y|Y.-F

MAPE = — 2J——tx1
R

A seguir é apresentado um exemplo que mostra as diferencas de calculo e significado

de cada um dos erros.

r

Na tabela abaixo ¢ apresentada uma série de 20 dados reais e suas respectivas

previsdes, assim como seus respectivos erros.

Tabela 2: Exemplifica¢do dos tipos de erros

Erro
Porcentual
Periodo Dado Real Previsdo | Erro Erro absoluto Erro Quadratico Erro Porcentual Absoluto

1 15,29 15 0,29 0,29 0,09 2% 2%
2 13,89 20 -6,11 6,11 37,36 -44% 44%
3 17,78 25 -7,22 7,22 52,2 -41% 41%
4 39,59 30 9,59 9,59 91,89 24% 24%
5 31,46 35 -3,54 3,54 12,57 -11% 11%
6 35,42 40 -4,58 4,58 20,96 -13% 13%
7 45,49 45 0,49 0,49 0,24 1% 1%
8 54,78 50 4,78 4,78 22,89 9% 9%
9 48,72 55 -6,28 6,28 39,42 -13% 13%
10 62,04 60 2,04 2,04 4,16 3% 3%
11 63,55 65 -1,45 1,45 2,1 -2% 2%
12 77,93 70 7,93 7,93 62,93 10% 10%
13 77,24 75 2,24 2,24 5,04 3% 3%
14 83,04 80 3,04 3,04 9,26 4% 4%
15 90,29 85 5,29 5,29 28,01 6% 6%
16 87,09 90 -2.91 2,91 8,5 3% 3%
17 104,84 95 9,84 9,84 96,75 9% 9%
18 90,46 100 -9,54 9,54 91,02 -11% 11%
19 101,15 105 -3,85 3,85 14,8 -4% 4%
20 107,49 110 -2,51 2,51 6,31 2% 2%
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Plotando-se os graficos reais e suas previsdes obtém-se o seguinte grafico:

Timeplot de
dados reais vs previsao

120 - Previsdo
100 |
Dados Reais|
80 -
60 -

40 -

20 4

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T ,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Periodos

ME -0,1 MAE 4,7 MSE 30,3 MPE -4% MAPE 11%

Gréfico 10: Exemplificacdo dos tipos de erros

No grafico acima se pode observar as diferengas entre os dados reais e a previsdao
realizada (que, de uma forma geral, acompanha bastante bem os dados reais), assim como 0s

respectivos erros da previsao — ME, MAE, MSE, MPE ¢ MAPE.

6.2.4 Intervalos de previsdo

Toda previsdo, seja ela quantitativa ou qualitativa, ¢ uma estimativa de um futuro
incerto. Desta forma, ela sempre contém uma incerteza associada a mesma.

Por isso, muitas vezes o resultado de uma previsdao ndo € apresentado como um
nimero, mas sim como um intervalo de valores, dentro do qual o valor futuro da variavel
sendo prevista se encontrara com certo grau de confiabilidade.

Um exemplo disso seria, ao invés de dizer que a populacdo brasileira em 2030 sera de
238 milhdes de pessoas, dizer que a populacdo brasileira em 2030 estara entre 236 ¢ 240
milhdes de pessoas com 95% de certeza.

Além de deixar explicito o grau de incerteza associada a previsdo, a utilizacdo de

intervalos também traz certo “alivio” psicoldgico para a mesma, porque tira dela o estigma de
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estar “errada”, quando o resultado real ndo se iguala exatamente ao valor discreto que havia
sido previsto.
O intervalo de previsdo para uma previsdo realizada para o proximo periodo ¢ dado

por:

Equacdo 9: Intervalo de previsdo para préximo periodo

F...+zJ/MSE

Onde F,+ € a previsdo para o proximo periodo, MSE é o Mean Squared Error e z é o
valor associado ao nivel de confianga que se deseja para o intervalo a ser determinado.
A tabela abaixo apresenta alguns valores de z associados aos seus respectivos niveis

de confianca:

Tabela 3: Valores de z associados a niveis de confianca

z Probabilidade z Probabilidade
0,674 0,5 1,96 0,95
0,842 0,6 2,054 0,96

1 0,68 2,326 0,98
1,036 0,7 2,576 0,99
1,15 0,75 2,807 0,995
1,282 0,8 3,09 0,998
1,645 0,9 3,29 0,999

Como se pode observar na tabela acima, quanto maior o intervalo de confianga
desejado, ou seja, a certeza que se queira ter que o intervalo de previsdo contera o valor futuro
da variavel, maior o z e, consequentemente, maior serd o intervalo de previsao.

Porém, o calculo apresentado acima sé serve para previsdes baseadas em séries
temporais para um periodo no futuro, ja que o MSE ¢ baseado em previsdes com um periodo
para o futuro.

No caso das regressoes, tem-se a seguintes equacdes para intervalos de confianga:

Equacdo 10: Célculo do intevalo de confianga para regresséo simples e maltipla
F xzxo(Y,)

No caso da regressao simples, o ¢ é calculado da seguinte maneira:
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Equacao 11: Calculo do sigma da regressao simples

— x 1 (Xo 'i)2
O-(YO) =0, 1+ n + Z(XI _)_()2

Onde o, ¢ o desvio-padrdo dos erros, n o nimero de dados, X-barra a média dos X
utilizados no modelo de regressdo e X, o valor para o qual se quer calcular o intervalo de
confianca.

No caso da regressao multipla o ¢ € calculado através da seguinte equagdo:

Equacdo 12: Célculo do sigma da regressao multipla

o(Y,) =0, x[1+¢' (X' X) ¢

2

E importantissimo ressaltar que as equacdes de intervalo de previsdo aqui
apresentadas possuem hipoteses por tras de sua formulacdo (idénticas as hipoteses de

regressao), as quais sao:

e Os erros (ou residuos) possuem distribuicdo normal, com média zero e
varidncia constante para todo X; (ao longo de todo o espectro da variavel

explanatdria)

e Quaisquer observagdes independentes ndo podem ser correlacionadas entre si

Desta forma, antes de usa-las deve-se verificar se as hipdteses por tras delas sdo

validas no problema sendo estudado.

6.2.5 Hipotese da Continuidade

Todos os métodos de previsdo quantitativa, sejam eles explanatérios ou baseados em
séries temporais, contém alguma espécie de Hipotese de Continuidade por trés deles.

Os métodos explanatorios de regressdo, ao fazer uma previsdo, assumem que OS
relacionamentos entre varidveis explanatorias e variavel de previsdo se mantém constantes ao
longo do tempo.

Ja os métodos baseados em séries temporais assumem que o padrdo da série (o qual

estes métodos buscam, de alguma forma, extrapolar) sera mantido no futuro.
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Como se pode notar com alguma andlise critica, nem sempre estas hipoteses sao
validas ou mesmo coerentes. Mudangas tecnoldgicas, politicas ou de mercado podem fazé-las
ruir, acabando com a validade da previsdo realizada. Desta forma, ¢ sempre essencial ter em
mente quais as hipoteses que estdo por tras de um modelo e valida-las periodicamente para se

averiguar se as mesmas ainda sdo validas.

Os efeitos de grandes rupturas ou mudangas como, por exemplo, os impactos da
informatica na produtividade das tarefas administrativas nado podem ser previstos de forma
adequada por métodos quantitativos. Apenas os métodos qualitativos (predigdes) sdo capazes

de incorporar mudangas de tal magnitude as suas previsdes.
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6.3 Modelos de previsdo

Nesta se¢do serao apresentados de forma resumida os principais modelos de previsao

existentes, seu funcionamento e aplicagdes mais recomendadas.

Para um maior aprofundamento do tema recomenda-se a consulta a bibliografia

indicada ao final deste trabalho.

6.3.1 Previsdo Quantitativa

Serdo aqui apresentados os métodos de previsdo quantitativa, baseados em dados

historicos e calculos para se realizar previsdes.

Os mesmos podem ser classificados em dois grupos principais: os métodos de previsao
quantitativa explanatoria, que visam prever o comportamento futuro de uma varidvel através
de seu relacionamento historico com drivers, e os métodos de previsdo quantitativa baseados
em séries temporais, 0s quais visam prever o comportamento futuro de uma variavel
estudando seu comportamento passado (isoladamente, sem relaciona-lo a nenhuma outra

variavel).

6.3.1.1 Previsdo Quantitativa Explanatoria

Serdo aqui apresentados os dois principais métodos de previsdo quantitativa

explanatdria: a regressdo simples e a regressdo multipla.

6.3.1.1.1 Regressao Simples

Regressao simples ¢ um método de previsdo quantitativa explanatdria que segue o

seguinte formato:

Equacdo 13: Forma geral da regresséo simples

Y =f(x)
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Ou seja, a previsdo sera uma fungdo do resultado futuro de outra variavel, no caso o x.

Escrevendo a forma da regressdo simples mais detalhadamente para o caso linear,

tem-se:

Equacao 14: Forma linear da regressao simples

Yp =a+bx

Ou seja, Y, , a previsdo, ¢ uma fungdo linear de x. J4 Y, o resultado real da variavel no

futuro seria Y, mais um valor randémico de erro.

Para o calculo dos coeficientes recomenda-se a leitura de MAKRIDAKIS, S. and S.C.
WHEELWRIGHT. Forecasting — Methods and Applications, 3* ed., Wiley, New York, 1998.

Vale destacar que praticamente qualquer software usado para se trabalhar dados,

inclusive o MS Excel, realiza esses calculos automaticamente.

A regressao simples ¢ baseada na correlacdo linear (apresentada anteriormente neste

. ~ . ’ 2
trabalho). Ao elevarmos o coeficiente da correlacdo linear, R, ao quadrado, obtém-se o R™ que
indica a qualidade da regressdo realizada. Este indicador varia de 0 a 1 e, quanto mais

proximo de 1, melhor ¢ a regressdo sendo realizada.

Um ponto essencial de ser destacado sdo as hipdteses que estdo por tras do modelo de

regressao, as quais ndo sendo atendidas diminuem em muito o rigor matematico do modelo.

e Os erros (ou residuos) possuem distribuicdo normal, com média zero e
variancia constante para todo x; (ao longo de todo o espectro da variavel

explanatodria)

e (Quaisquer observacgdes independentes ndo podem ser correlacionadas entre si

Estatisticamente pode-se avaliar a qualidade da regressdo através da estatistica t de
cada coeficiente. De uma forma geral, considera-se que resultados de t, em modulo, maiores
do que 2 sdo bons e que valores entre 1,5 ¢ 2 sdo considerados aceitaveis (cerca de 85% a

95% de certeza que o coeficiente ndo € zero).
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Segue um exemplo de regressdo realizada no Excel, com base nos seguintes

dados:
Tabela 3: Exemplo de regressdo linear
X Yy X y
1 3 16 39
2 10 17 50
3 7 18 35
4 17 19 45
5 12 20 44
6 19 21 47
7 12 22 54
8 23 23 43
9 18 24 55
10 24 25 50
11 25,6 26 62
12 34 27 59
13 25 28 50
14 28 29 62
15 37 30 70
Y
80 -
70 - °
60 -
50 -
40 -
30 - y = 2,0333x + 3,8041
R? = 0,9325
20 -
10
[
0 : : : : : :
0 5 10 15 20 25 30

Grafico 11: Exemplo de regressao linear

Vale ressaltar que, além da regressao linear, duas varidveis podem ter relacionamentos
de diversos outros tipos, como: quadratica, cubica, exponencial, logaritmica, etc. O calculo do

R e dos coeficientes para cada caso varia e ndo sera abordado neste trabalho, porém os
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mesmos sdo automaticamente calculados por praticamente qualquer software usado para se

trabalhar dados estatisticamente.

6.3.1.1.2 Regressao multipla

Regressdao multipla ¢ um método de previsao quantitativa explanatdria que segue o

seguinte formato:

Equacéo 15: Forma geral da regressdo multipla

Y =1(X4, Xy, Xg5e0es Xpy)

Ou seja, a previsao serd uma fungdo dos resultados futuro de outras variaveis, no caso

0S X;.

Escrevendo a forma da regressdo multipla mais detalhadamente para o caso linear,

tem-se:

Equacdo 16: Forma linear da regresséo multipla

Y, =b, +b.X, +b,X, +...+b X,

Ou seja, Y, , a previsdo, ¢ uma fungdo linear das varidveis explanatorias x;. J4 'Y, o

resultado real da variavel no futuro seria Y, mais um valor randomico de erro.

Assim como a regress@o simples, a regressdo multipla também possui as hipoteses de
que seus residuos possuem distribuicdo normal com média zero e variancia constante e que
observacdes independentes ndo podem ser correlacionadas entre si. Caso estas hipdteses nao

se mostrem verdadeiras, o modelo perde muito de sua robustez matematica.

. ~ ’ . r 2 r
A qualidade da regressdo também pode ser avaliada através do R”. Porém, no caso da
regressdo multipla encontra-se um problema de que quanto mais variaveis forem adicionadas

. ’ 2 - . ’ s . ~ A
ao modelo, maior sera o R”, isso porque maior serd o nivel de explicagdo do fenomeno.
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Desta forma, deve-se utilizar uma variavel diferente para avaliar adequadamente a

qualidade da regressio sendo realizada, o R? ajustado.

Equacdo 17: R? ajustado

P2 _ 2y (n-1)
R*=1-(1-R )—(n-k-1)

Onde n ¢ o nimero de observagdes ¢ k ¢ o numero de variaveis explanatérias incluidas

no modelo.

Assim, quanto maior for o R” ajustado encontrado, melhor é a qualidade da regressio

realizada.

A seguir ¢ apresentado um fluxograma sugerido por Makridakis (1998) para selecao

de variaveis para o modelo de regressdao multipla:

Formar “long
list” de Reduzir para

Definir
Definir modelo ) parametros do
modelo

Brainstorm
com

. possiveis “short list”
especialistas

variaveis

Stepwise regression

Retirar variaveis com
multicolinearidade

Fazer regressédo de Y
com todas as variaveis
e retirar aquelas com
t-value muito baixo

Retirar variaveis com

baixo relacionamento
direto com Y

Figura 6: Escolha de variaveis para regressao multipla

Um dos métodos mais interessantes e recomendados para formar a short list de

variaveis explanatorios ¢ o Stepwise Regression. Existem 3 formas de fazé-lo (stepwise

forward regression, stepwise backward regression e stepwise forward-with-a-backward-look
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regression). Por ser o que, de acordo com Makridakis (1998), apresenta os melhores
resultados, este trabalho utiliza o Stepwise forward-with-a-backward-look regression, cuja

metodologia ¢ apresentada abaixo.

Encontrar a melhor variavel tnica (X;.)
\ 4
Encontrar o melhor par de variaveis (X« € X)

h 4
Encontrar a melhor trinca de variaveis (X;-, X, € X3.)

Sim Nao
Retirar variavel Nao retirar variavel

R? ajustado R? ajustado

¢ insatisfatorio satisfatoério

— Incluir nova variavel Concluir processo

Figura 7: Stepwise forward-with-a-backward-look regression

Um grande problema encontrado em regressdes multiplas € o de multicolinearidade de
variaveis explanatorias. Ou seja, quando tem-se uma variavel explanatoria com alta correlagao
com outra, ou mesmo com uma combinacao linear de outras, a regressao fica invalida. Desta
forma, ¢ extremamente importante se avaliar, a priori, se as variaveis sdo independentes entre

si.
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6.3.1.2 Previsdo Quantitativa baseada em séries temporais

Serdo aqui apresentados os principais métodos de previsdo quantitativa baseada em
séries temporais: naive, estudo de séries temporais, média simples, média movel modelos de

suavizagdo exponencial, auto-regressdo e modelos ARIMA.

6.3.1.2.1 Naive

O método mais simples de previsdo baseada em séries temporais ¢ o chamado Naive
(“Ingénuo”, numa traducdo literal). Este método considera simplesmente que a estimativa

para o proximo resultado € o tltimo resultado ocorrido.
Em linguagem matematica tem-se que:
Equacao 18: Previsdo Naive
F =Y.,

Onde F, ¢é a previsdo ¢ Y,; ¢ o ultimo resultado ocorrido. Para ilustrar o

funcionamento da Previsao Naive ¢ apresentado um grafico comparando tal previsdo com o

realizado.
llustragédo do funcionamento do método Naive

Resultado

120 -

100 MS = -2,25 MSE = 765,7 MAE = 22,95

80 -

60 -

40 |

Dado real
20 4 Previsao
1

Gréfico 12: llustracao do funcionamento do método Naive
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Note-se que este método ¢ extremamente simplista, possuindo assim baixa
aplicabilidade. Além disso, ele ndo possui nenhum método ou forma de aprendizado com seus

€IT0S.

Desta forma serve basicamente como base comparativa de qualidade para outros
modelos e como base para a Suavizacdo Exponencial, a qual sera apresentada mais adiante

neste trabalho.

6.3.1.2.2 Decomposicao de séries temporais

Conforme visto no item 6.2.3. uma série temporal ¢ composta de trés parcelas
principais: tendéncia/ciclicidade, sazonalidade e erro. Desta forma, decompondo-se uma série
temporal nestes trés fatores podem-se realizar previsdes para os dois primeiros (ja que a
parcela de erro ndo pode ser prevista por ser randdmica) via qualquer outro método de
previsdo como auto-regressao ou suavizacdo exponencial e depois junta-los de forma a se

obter uma previsao para a série como um todo.

Matematicamente, pode-se escrever o paragrafo acima da seguinte maneira:

Equacdo 19: Decomposicao aditiva
Y, =S,+T, +E,

ou
Equacdo 20: Decomposi¢do multiplicativa

Y, =Sththt

Nas duas equacdes acima € possivel observar como, analiticamente, dividiu-se a série
temporal em suas trés componentes. A diferenca entre as duas equagdes acima esta em seu

uso.

A primeira equagdo ¢ mais apropriada para séries temporais em que a sazonalidade (ou
o nivel da sazonalidade), ndo depende do nivel da série. Isso pode ser exemplificado pela

figura abaixo.



60

_S;es.of new ong-fa?mly houses, USA

b | | |
N 1
| '1' W . | .
| \ ) ) NY | I
N A0 I ( | | Ay
® v LIRTA W (
J
5
S J
&
| _ 1, 10
£ \ y, |
| ! le
| .,[T-,T-.\ oY
. o AR .|
| RLRL illl HILRLTLAL l'i IRLEL] '| L i il

I‘I|I'|'|!|.II|||J||1IIIIIli ik I
| BT |2

I‘| RN \[!

| | | I|l|' Al .|I_-I|. |
m'”"f’l Ilhullr|r1ll |th' IJr Al |'J J ” |l rlme-l '

amainder

1080 1885 1900 1865

Figura 8: Exemplo de decomposicéo de série temporal com sazonalidade aditiva

Fonte: Extraido de Makridakis (1998)

J4 a segunda equacdo ¢ mais apropriada para séries temporais em que a sazonalidade
(ou o nivel da sazonalidade), depende do nivel da série. Isso pode ser exemplificado pela

figura abaixo, na qual a sazonalidade aumenta conforme o nivel da série aumenta.

a. Australian monthly electricity production

million kwh
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e —
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|
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e

2000 6
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1980 1970 1980 1990

Figura 9: Exemplo de série temporal com sazonalidade multiplicativa
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Fonte: Extraido de Makridakis (1998)

A figura a seguir apresenta o passo-a-passo para se realizar uma decomposi¢do aditiva

€ uma posterior previsdo com base nela:

oDescobrir tendéncia-ciclicidade da série usando média mével com k igual ao periodo da sazonalidade
da série

e Achar série sem tendéncia-ciclicidade

(Yi-T, =S +E)

Descobrir os indices sazonais da série (=média dos dados em cada um dos pontos da sazonalidade)

Descobrir E, (Y, - T,-S,=E,)

Realizar previsdo para cada um dos componentes da série

Unir previsBes parciais para prever série

Figura 10: Passo-a-passo de decomposi¢do aditiva com posterior previsao

J& a proxima figura apresenta o passo-a-passo para se realizar uma decomposi¢do

multiplicativa e uma posterior previsao com base nela:
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\S)

Descobrir tendéncia-ciclicidade da série usando média mével centrada com k igual ao periodo da
sazonalidade da série

(Y. /T = S, *E)

e Achar série sem tendéncia-ciclicidade

Descobrir os indices sazonais da série (=média dos dados em cada um dos pontos da sazonalidade)

Descobrir E; [(Yy) /(T *S,) = E]]

Realizar previséo para cada um dos componentes da série

Unir previsdes parciais para prever série

Figura 11: Passo-a-passo de decomposi¢do multiplicativa com posterior previsao

6.3.1.2.3 Média Simples

Este método considera que a previsdo para o proximo periodo ¢ a média dos resultados

dos periodos anteriores. Matematicamente, tem-se:

Equacdo 21: Previsdo por média simples

1
Fr =7 20, Y,

Porém, este método, por sua grande simplicidade, ndo apresenta bons resultados

quando a série sendo prevista possui uma forte tendéncia/ciclicidade ou sazonalidade.

6.3.1.2.4 Média Mével

Este método considera que a previsao para o periodo ¢ a média dos tltimos k periodos.

O funcionamento deste método ¢ ilustrado na tabela abaixo (que possui 0s mesmos

dados de Y, que o exemplo da previsdo Naive), onde k = 3.



Tabela 4: lHustragédo do funcionamento do método de média movel

Yn Fn Erro | Erro absoluto Erro Quadratico
0
10
30 13 -17 17 278
50 30 -20 20 400
30 37 7 7 44
60 47 -13 13 178
70 53 -17 17 278
40 57 17 17 278
45 52 7 7 a4
50 45 -5 5 25
25 40 15 15 225
55 43 -12 12 136
66 49 -17 17 300
12 44 32 32 1045
24 34 10 10 100
44 27 -17 17 300
32 33 1 1 2
99 58 -41 41 1654
65 65 0 0 0
33 66 33 33 1067
45 48 3 3 7

ME -1,81

MSE 334,9

MAE 14,89

llustragdo do funcionamento do método de Média Mével

Resultado
120

100 -

80 -

Previsao
60 -

40 -
Dado real

20 4

Gréfico 13: llustracdo do funcionamento do método de Média Mével
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Como se pode notar pelo grafico, o método de média moével suaviza as oscilagdes dos
dados reais, diminuindo seus picos e vales. Quanto maior for a ordem da média moével (o seu
k), mais suavizada ficara essa curva (e quanto menor for o k, mais fortemente a previsao

oscilard).

Pode-se fazer uma analogia de que o método de previsdo “Ingénuo” ¢

matematicamente o mesmo que um método de Média Movel com k= 1.

Apesar de este método ser relativamente mais complexo que o de média simples,
apresenta os mesmos problemas de utilizagdo que este tltimo, ndo sendo adequado para séries
que possuam forte tendéncia/ciclicidade ou sazonalidade. Por outro lado ele consegue

acompanhar “saltos” nas observacdes, apesar de fazé-lo com certo atraso.

6.3.1.2.5 Métodos de Suavizacdo Exponencial

Os métodos de suavizagdo exponencial sdo métodos quantitativos baseados em séries
temporais geralmente utilizados para se realizar previsdes de curto prazo (pelo fato de seus
resultados irem se deteriorando conforme aumenta o horizonte de previsdo) para uma grande
quantidade de itens ao mesmo tempo (devido ao seu baixo consumo de memoria

computacional).

O funcionamento dos métodos de suavizagdo exponencial ¢ semelhante ao do baseado
em média movel, usando dados do passado para prever o futuro. A diferenga entre estes € que
os métodos de suavizacdo exponencial ponderam as observa¢des passadas dando maior peso
as observacdes mais recentes, considerando que as mesmas sd3o mais relevantes para explicar

o futuro do que observagdes mais antigas.

Os trés métodos principais de suavizagdo exponencial sdo o Single Exponential

Smoothing (SES), o método de Holt e o Método de Holt-Winters.

O método de Single Exponential Smoothing ¢ o mais simples dos trés, sendo mais
recomendado para situagdes em que a variavel de previsdo ndo apresenta nem

tendéncia/ciclicidade, nem sazonalidade.

Sua férmula de calculo € a seguinte:
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Equacdo 22: Single Exponential Smoothing (SES)

F.,=aY, +(1-a)F,

Onde a pertence ao intervalo entre 0 e 1.

A equacdo acima diz que uma nova previsdo ¢ calculada com base na ultima

observac¢do e na ultima previsdo ajustada pelo erro da mesma.

O termo o geralmente ¢ determinado de forma que o mesmo minimize um indicador
de erro da previsao, sendo este mais comumente o0 MSE (podendo ser também o MAPE, ME
ou mesmo outro). Fazendo um paralelo entre média mével e SES, tem-se que um a alto ¢
semelhante a uma média movel com ordem baixa, reagindo rapidamente a variacdes nas
observagoes. Ja um o baixo é semelhante a uma média movel com ordem alta, se tornando
bastante estavel ao longo do tempo, demorando bastante para reagir a variagdes nas

observagoes.

Para se iniciar as previsdes, pode se adotar F; como Y, ou como a média das ultimas n

observagoes.

Ja o método de Holt ¢ mais adequado para lidar com variaveis de previsdo que

apresentem tendéncia/ciclicidade, mas nao sazonalidade. Sua férmula de célculo ¢ a seguinte:

Equacao 23: Método de Holt

Lt = GYt + (1 - G)(LM + bt-‘l)
b, =B(L,-L)*+(1-B)b,
Fom =L, +bm

t+m

Na equacdo acima a previsdo, Fuy, ¢ baseada na estimativa do nivel da série no

instante t, LLt, mais a inclinagao da reta, b, multiplicada pelo numero de periodos m.

Os indices o ¢ B podem variar entre 0 ¢ 1 ¢ devem ser encontrados de forma a
minimizar o erro da previsdo (via algoritmo de otimizacdo de Pesquisa Operacional, calculo

diferencial ou “chutes” de pares ordenados).

Ja o método de Holt-Winters ¢ mais adequado para lidar com séries que apresentem

tendéncia/ciclicidade e sazonalidade (seja ela aditiva ou multiplicativa). Devido a sua
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complexidade e ao fato de ndo se aplicar ao problema sendo estudado neste Trabalho de

Formatura, o0 mesmo ndo sera mais detalhado neste relatorio.

6.3.1.2.6 Auto-regressao

Auto-regressdo ¢ um método de previsdo quantitativa baseado em séries temporais

que segue o seguinte formato:

Equacéo 24: Forma geral da auto-regresséo

Yn = f(Y ; Yn-2; Yn-3.... )

n-1

Ou seja, a previsdo do comportamento futuro serd uma fun¢do dos resultados passados

desta mesma série.

Escrevendo a forma da auto-regressdo mais detalhadamente para o caso linear, tem-se:

Equacdo 25: Forma linear da auto-regressédo

Y. =a+b,xY, ,+b,xY ,+b,xY ,+..

~ , o 4. 2 ~
A auto-regressdo também apresenta o indicador R™ (no caso de auto-regressdes de
. . 2 . ~ . .
primeira ordem) ou R°-ajustado (no caso de auto-regressdes de maior ordem), os quais
indicam a qualidade da auto-regressao realizada. Além disso, a auto-regressdo também possui

as mesmas hipoteses da regressao sobre normalidade dos residuos.

6.3.1.2.7 Modelos ARIMA

Modelos ARIMA sao um conjunto de modelos de previsdao qualitativos baseados em
séries temporais, cujo nome ¢ uma sigla que significa Autoregressive/Integrated/Moving
Average. Ou seja, sao modelos baseados em auto-regressdes e/ou diferencia¢des (integrated)

e/ou médias moveis.
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Esse conjunto de modelos apresenta uma enorme quantidade de integrantes, mas todos
eles sao formados a partir dos trés itens discriminados acima e possuem a mesma
caracteristica comum a todos os modelos de previsio baseados em série temporal, se

mostrando, desta forma, mais apropriados para previsdes de curto prazo.

Devido a sua grande versatilidade, tais modelos sdo de grande utilidade num problema
de previsao. Porém, devido a grande complexidade da metodologia e de inimeras variantes na

mesma, serd apresentada somente uma versao genérica simplificada da mesma.

Box e Jenkins (1970) apresentaram a seguinte metodologia para a modelagem geral de

séries temporais:

Preparacao dos dados

« transformar dados para estabilizar variancia
Fase I - diferenciar dados para obter séries estacionarias

Identificacdo
Selegdo do modelo ARIMA

» examinar dados, ACF e PACF visando identificar possiveis
modelos

e A

« estimar parametros nos modelos potenciais
Fase IlI: * selecionar melhor método usando critério adequado

Estimacgéo e
Testes Diagndstico

« checar ACF/PACF dos residuos
- fazer teste Portmanteau dos residuos
» Residuos sao White Noise?

<lm
Fase llI:
Aplicacao

Previsao

» usar modelo obtido para se realizar previsédo

Figura 12: Metodologia Box-Jenkins para modelagem de séries temporais

Como a figura acima ilustra, a primeira etapa da modelagem de série temporal pela
metodologia Box-Jenkins ¢ preparar os dados transformando-os em uma série estaciondria,
tanto na média (sem tendéncia de crescimento ou declinio) e na variancia (que deve se manter
a mesma ao longo do tempo). Isso pode ser feito através de uso de médias moveis ou da

diferenciagdo da série temporal:
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Equacao 26: Diferenciagdo de nivel um de uma série temporal
Yo =Yi- Yy

A equacdo acima ilustra uma diferenciacdo de nivel um, porém também existem
diferenciagdes de maior nivel (que possuem calculos andlogos ao acima apresentado) e

também diferencia¢des sazonais, estas ultimas representadas na equagao abaixo:

Equacdo 27: Diferenciacdo sazonal de uma série temporal

Y, =Y, -Y,,,onde s representa o periodo da sazonalidade da série

-s

Uma vez tornada a série temporal estudada estacionaria, utilizam-se as funcdes de
ACF (autocorrelation function) e PACF (partial autocorrelation function, analogo ao ACF,
mas que isola a atuagdo de cada lag) de modo a selecionar quais lags da série temporal devem

ser usados para montar a equagao geral de auto-regressao.

Feito isso, estima-se os coeficientes da equacdo de auto-regressdo, verifica-se se 0s
resultados estdo de acordo com as hipdteses por tras da metodologia e obtém-se o modelo que
representa a série temporal. De posse do modelo o mesmo ¢ utilizado para realizar previsdes

sobre resultados futuros da série temporal.

Um modelo ARIMA possui a seguinte forma geral:

Equacdo 28: Forma geral dos modelos ARIMA

ARIMA(p, d,q)(P,D,Q),

Onde p representa a ordem da parte auto-regressiva do modelo utilizado, d representa
o grau do primeiro nivel de diferenciagdo utilizado e q representa a ordem da média movel
utilizada. Ja as versdes maitsculas das letras representam o mesmo que estas para a parte

sazonal da série temporal.

Desta forma, pode-se falar de modelos ARIMA (0,1,0) ou (2,1,0) ou mesmo de
ARIMA (2,1,2)(1,0,0)s.
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Vale destacar que diversos modelos ARIMA sd3o apenas outras formas de escrever
outros modelos de séries temporais. A tabela abaixo ilustra a equivaléncia entre alguns

modelos apresentados anteriormente neste relatoério com modelos ARIMA.

Tabela 5: Equivaléncia entre modelos de série temporal e modelos ARIMA

ID Modelo de série temporal Modelo ARIMA
1 moothing ARIMA (0,1,1)

2 Metodo de Holt ARIMA (0,2,2)

3 aditivo ARIMA (0,1,s+1)(0,1,0)s
Metodo de Helt-Winters

4 multiplicativo sem equivaléncias

6.3.2 Previsdo Qualitativa

Previsdo qualitativa ¢ toda aquela que ¢é resultado ndo-direto de um modelo
matematico (o que ndo quer dizer que ndo seja baseada em dados e tendéncias historicas),
baseada principalmente na experiéncia e conhecimento de um profissional ou de uma equipe

de profissionais.

Ela ¢ a mais recomendada para situagdes em que a “Hipdtese da Continuidade” nao se
mostre valida ou coerente (visto que todos os métodos quantitativos se baseiam em tal

hipotese), sejam tais situagdes previsdes para o curto ou para o longo prazo.

6.3.2.1 Analise critica das previsdes qualitativas

De acordo com um estudo conduzido por Hogarth e Makridakis (1981), os usuarios de
previsdes qualitativas se mostram, na maioria das vezes, insatisfeitos com a qualidade das

previsdes que utilizam e que, a acuracia das mesmas €, em geral, muito baixa.
Tal baixa qualidade das previsdes qualitativas se deve a diversos motivos, dentre eles:

e Interesses pessoais do agente realizador da previsdo, como, por exemplo, bater

metas
e Influéncia do humor no resultado obtido

e Otimismo ou pessimismo inerente a pessoa
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o Falta de interesse/comprometimento com o resultado

e Limitacdes da memoria do agente realizador da previsdo, que acaba por omitir
ou minimizar os efeitos de algumas informacdes, fatos e acontecimentos

relevantes para a previsdo do futuro
e Inconsisténcia das previsdes

e Nao aprimoramento do método de previsdo baseado em resultados e erros

passados

¢ Falta de método para se realizar a previsao

Alguns dos itens acima apresentados sao minimizados de forma razoavelmente facil
através de uma analise critica do processo e resultado da analise feita. Ja outros sdo bem mais

dificeis de serem detectados e tratados.

De forma a minimizar diversos dos itens acima listados, sera apresentado em seguida o
Método Delphi, que, apesar de ser custoso, vem obtendo 6timos resultados no mundo

empresarial.

6.3.2.2 Método Delphi

O método Delphi consiste, de forma resumida, em uma metodologia para se fazer

previsdes qualitativas.

Para se utilizar o método Delphi necessita-se de um coordenador do projeto/estudo e
de uma equipe (interna ou externa a empresa) de especialistas no tema relacionado a variavel

para a qual se deseja realizar uma previsao qualitativa.

Inicia-se o método solicitando-se a cada um dos especialistas que gere uma previsdo
qualitativa (recomenda-se aqui que as mesmas sejam entregues em um formato uniforme, de

forma a facilitar a proxima etapa do processo) e a envie ao coordenador do projeto/estudo.

Feito isso, cabe ao coordenador elaborar um resumo analitico das previsdes elaboradas
contendo dados como média das previsdes, desvio-padrdo das mesmas, hipoteses utilizadas
em cada uma e quaisquer outras informagdes consideradas relevantes para a situacdo em

questao.
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Caso perceba-se através do resumo analitico que ha um elevado grau de semelhanca
entre as previsoes, conclui-se o processo de se elaborar a previsdo através de uma reunido de

fechamento do projeto/estudo.

Caso contrario, envia-se o resumo analitico aos especialistas e pede-se a eles que

facam uma analise critica do material e reelaborem suas previsdes iniciais.

Com isso, segue-se com o ciclo do processo até se chegar a um grau de semelhanga
entre as previsdes aceitdvel ou ao melhor resultado possivel dentro do limite de tempo

existente para a situagao.

A figura abaixo ilustra de forma esquematica o funcionamento do método Delphi

descrito anteriormente.

Responsaveis Processo
Especialistas/ responsaveis pela > Previses qualitativas feitas
previsdo qualitativa individualmente e separadamente

y

| Coordenador | Resumo analitico das previsoes
Todos Reuniéo de fechamento

Figura 13: Funcionamento do método Delphi

6.3.2.3 Ancoragem

Ancoragem ¢ uma tendéncia comportamental que se desenvolve quando alguém
(especialmente a pessoa com maior cargo/poder dentro de uma reunido) apresenta uma

previsdo qualitativa.

Em muitos casos, mesmo quando a previsdo apresentada ¢ bastante divergente da
opinido de outros presentes na reunido, a mesma se torna uma ancora e a previsdo final

adotada fica muito proxima da inicialmente apresentada.
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Para evitar esse fendomeno comportamental, Hanke (1998) sugere que, antes de alguma
reunido em que uma previsdo tera papel central elabore-se uma previsdo quantitativa. A
mesma devera, ainda antes da reunido, ser entregue a todos os participantes da mesma
juntamente com os dados e hipdteses usados para chegar a tal previsao, além de uma

explicacdo da metodologia utilizada na mesma.

E extremamente importante se deixar claro a todos os participantes que aquela
previsdo somente sera valida caso nao haja grandes mudangas no ambiente em que a empresa
esta inserida, o que ¢ bastante improvavel que ocorra. Desta forma, apenas a experiéncia dos
participantes da reunido pode avaliar o impacto que tais mudancas podem ocasionar na

variavel de previsdo.

Desta forma, pede-se que os mesmos listem as variaveis que eles acreditam que podem
alterar o resultado da previsdo e qual ¢ a variacdo esperada por eles (isso deve ser feito através

de formularios andnimos).

Apos isso ¢ feita uma compilagdo dor formularios recebidos e apresenta-se tal material
na reunido, como material balizador para a discussdo (pode-se considerar a “ancoragem”

como uma variagdo do método Delphi apresentado anteriormente neste mesmo trabalho).

Um exemplo citado por Hanke (1998) de caso em que a ancoragem pode ser
extremamente util sdo reunides de discussdo de orgamento, as quais geralmente dependem
centralmente do resultado futuro de uma variavel para o qual cada participante da reunido

possui uma expectativa bastante diferente.
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6.4 Utilizacdo dos diferentes métodos de previsao

Resumindo o que foi apresentado nesta Revisdo Bibliografica, nota-se que
determinados tipos de métodos de previsdo mostram-se mais adequados para determinados
tipos de problemas em questdo. As principais variaveis de escolha de um modelo para a

solucdo de determinado problema sdo:

¢ O horizonte temporal para o qual se deseja fazer a previsao

e O(s) padrao(des) encontrado(s) nos dados da série historica da variavel de previsao

A tabela abaixo apresenta a relacdo dos modelos apresentados nesta secdo do relatorio
e as variaveis acima mencionadas, além de classifica-los em “Explanatérios”, “Série

Temporal” ou “Qualitativos”.
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ID

Tabela 6: Resumo de modelos e suas aplicacoes

Método

Padréo dos Dados Horizonte Temporal Tipo de Modelo

Regressao Intermediario e longo
1 |Simples - prazo Explanatdrio
Regressao Intermediario e longo
2 Multipla - prazo Explanatorio
Estacionario
Com Tendéncia
3 |Naive Sazonal Curto prazo Série Temporal
Média
4 |Simples Estacionario Curto prazo Série Temporal
5 |Média Movel Estacionario Curto prazo Série Temporal
Estacionario
Com Tendéncia
6 |Extrapolacdo Sazonal Curto prazo Série Temporal
Estacionario
Suavizagao Com Tendéncia
7 |Exponencial Sazonal Curto prazo Série Temporal
Estacionario
Com Tendéncia
8 JARIMA Sazonal Curto prazo Série Temporal
Intermediario e longo
9 |Delphi - prazo Qualitativo
Intermediario e longo
10 JAncoragem - prazo Qualitativo

Fonte: Hanke (1998)
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7. Modelo de previsdo de demanda de gas natural

Nesta secdo serdo desenvolvidos modelos buscando prever a demanda de gas natural

brasileira para os proximos anos.

Inicialmente, tem-se que o consumo brasileiro de gas natural por fonte apresentou o

seguinte perfil desde 1970:

Consumo de Gas Natural por fonte

MM m?3ano
16000 -

14 .
000 Transportes

12000 4 Comercial/publicc

Residencial
10000 -

8000 -
6000 -
4000 -

2000 -

A o
N

© K & & K & &
R \qq"‘ RS (19@‘

Grafico 14: Consumo de Gé&s Natural por fonte

Fonte: Balango Energético Nacional 2006. Elaborado pelo autor

Apresentando as séries historicas de volume de forma separada (ndo empilhadas) tem-
se o seguinte grafico, o qual talvez se mostre mais Util para a compreensdo do

comportamento de consumo de gas por cada fonte:



76

Consumo por fonte — dados ndo empilhados

MM m3/ano
9000 -

8000 -
7000 -
6000 -
5000 -
4000 -
3000 -
2000 -

1000 -

Industrial

Setor energético

Transportes

Comercial/Publico

S & & H
S P G
R N N

RO

Residencial

Gréfico 15: Consumo de Gés Natural por fonte — dados ndo empilhados

Fonte: Balango Energético Nacional 2006. Elaborado pelo autor

Analisando-se de forma inicial o grafico acima, chega-se as seguintes conclusdes a

respeito das curvas de cada segmento da demanda de gas natural:

Tabela 7: Analise das séries historicas de consumo por fonte de gas natural

Numero de dados | Perfil (visual)
Segmento de demanda utilizaveis da curva OBS
Setor Energético 36 Linear
Linear (a partir |Consumo se torna expressivo a
Transportes 17 de 1999) partir de 1999
Exponencial ou
Industrial 36 linear
Perfil e amplitude das curvas,
além do pequeno numero de
Linear ou dados, dificulta identificagdo do
Residencial 19 exponencial |perfil
Perfil e amplitude das curvas,
além do pequeno numero de
Linear ou dados, dificulta identificagao do
Comercial/Publico 19 exponencial  |perfil

Vale destacar que entre 1970 e 2005 tem-se 36 pontos de dados, porém, se
desconsiderou neste estudo os anos em que o consumo de gas em cada segmento foi zero

(considerou-se que este consumo ainda ndo existia), de forma a ndo enviesar os modelos a
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serem obtidos, Desta forma, nos casos dos segmentos de Transportes, Residencial e

Comercial/Publico o nimero de dados com os quais se trabalhara ¢ inferior a 36.

A seguir serdo desenvolvidos modelos de previsdo quantitativa, tanto explanatorios
como baseados em séries temporais, para cada uma das parcelas da demanda acima

discriminadas.



78

7.1 Setor de Transportes

A seguir serdo desenvolvidos diferentes modelos de previsao para a demanda do setor

de transportes, tanto explanatdrios como baseados em séries temporais.

7.1.1 Transportes — Método de Holt

Analisando inicialmente o grafico com a série temporal da demanda do setor de
transportes, observamos que a mesma possui uma tendéncia de crescimento e pouca ou

nenhuma sazonalidade.

Desta forma, de acordo com a Revisao Bibliografica deste trabalho, pode-se concluir

que um modelo que se mostra adequado para a previsdo destas séries ¢ o modelo de Holt.

Utilizando-o para o consumo do setor de transportes obtém-se o seguinte grafico:

Previsao série temporal — Setor Transportes
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4000 -
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Gréfico 16: Modelo de Holt para demanda do Setor de Transportes

Nele pode-se observar uma previsdo com tendéncia futura linear, de acordo com o
funcionamento do modelo utilizado. Porém, vale ressaltar que, por considerar que o
comportamento futuro de uma série temporal refletira o seu passado, o método de Holt

costuma obter resultados melhores no curto prazo do que no longo prazo.
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7.1.2 Transportes — Regressdo Explanatoria

Buscando realizar uma previsdo por regressdo para o setor de Transportes, pode-se

pensar nas seguintes variaveis que teriam algum relacionamento 16gico com a mesma:

N° carros movidos a GNV

Transportes i PIB

N° domicilios

Figura 14: Possiveis variaveis explanatorias para demanda de transportes

Ou seja, considera-se que, de alguma forma, a demanda de gés do setor de transportes
possa estar relacionada com o numero de carros convertidos a GNV no Brasil, o PIB nacional
ou o numero de domicilios nacional. A primeira varidvel descrita deve, intuitivamente, ser
fortemente relacionada com a demanda de gas do setor de transporte. Ja as outras duas
variaveis sdo “coringas”, relacionadas a aspectos macroecondmicos brasileiros, podendo ser

utilizadas em diversos tipos de analises de regressao.

Rodando no Minitab® uma regressdo Stepwise forward-with-a-backward look com
essas trés varidveis e os parametros de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-remove” de 15%, obtém-

se a seguinte equacao:

Equacao 29: Demanda de transportes em fungdo de modelo de regressdo explanatdria

y =6179+0,00185 x NumeroDeCarrosGNV

Tal equagdo possui um R” de 99,5%, resultado bastante elevado que pode ser
justificado pelo baixo nimero de pontos que estdo sendo incluidos na regressiao (10). Além

disso, todos os seus t-stat sao maiores do que 2.



80

Analisando-se os residuos que essa equacdo gera nos dados historicos da demanda de

Transportes tem-se a seguinte distribuigao:

Residuos: Transporte vs Carros GNV

100 -

[ ]
80 - .
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40 N
20 -
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-80 -

Gréfico 17: Residuos Transporte vs Carros GNV |

O grafico acima serve para verificar se a regressdo realizada ndo viola nenhuma das
hipoteses da regressao. Ou seja, busca-se que os residuos tenham distribuicdo aleatoria com

média zero e variancia constante ao longo do eixo x.

Aparentemente neste caso ndo se viola de forma abrupta as hipoteses acima descritas,
apesar de se verificar um nimero muito alto de pontos abaixo do zero. Porém, como neste
caso estd se trabalhando com um numero pequeno de dados (10) a andlise acima fica
prejudicada.

Outra analise que pode ser realizada ¢é plotar o grafico do ACF dos erros, para verificar
se ha alguma influéncia temporal relevante ao problema que nao tenha sido incorporada ao

modelo. O grafico abaixo ilustra isso:
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Autocorrelation Function for Erro carros
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Graéfico 18: ACF dos Residuos Transporte vs Carros GNV |

Como todos os ACFs ficaram dentro dos intervalos delimitados pelas linhas tracejadas
pode-se concluir que ndo ha nenhuma influéncia temporal relevante nos residuos do modelo

encontrado.

Baseado nas previsdes para namero de carros movidos a GNV no futuro obtém-se a

seguinte previsdo para a demanda de Transportes:
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Demanda de Transportes em fungdo do numero de carros movidos a GNV
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Gréfico 19: Demanda de transportes em fungdo de nimero de carros movidos a GNV

Como se pode observar, através deste modelo projeta-se um crescimento linear para a
demanda de Transportes no futuro. Além disso, nota-se que as curvas dos limites dos
intervalos de confianga formam um angulo bastante fechado entre si, o que denota uma
aparente grande confiabilidade da previsao sendo realizada (considerando-se que as previsoes
de numero de carros movidos a GNV nao possuem erros, o que pode nao ser verdadeiro ja
que as mesmas foram retiradas de pesquisas na midia através da internet e podem ter sido

elaboradas com pouco método e rigor).

Este previsao considera que a relacdo descrita pela equagdo do modelo se mantera no
futuro, ou seja, que a demanda de Transportes continuard seguindo a mesma
proporcionalidade com o niimero de carros movidos a GNV, o que pode ndo ser verdade no
futuro devido a eventuais mudancas no perfil da frota de carros brasileiros, aperfeicoamento

da tecnologia dos motores, ou outros fatores.

7.1.3 Transportes — Auto-regressao

Realizando-se a andlise de ACFs diretamente para a série temporal de demanda do

setor de transportes encontra-se o seguinte grafico:
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Autocorrelation Function for TRANSPORTES (RODOVIARIO) (4)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gréfico 20: ACF da demanda do setor de Transportes

Tal gréafico indica que uma variavel temporal deveria ser incluida na previsdo de

demanda do setor de transportes, o que nos leva a buscar um terceiro modelo.

Realizando-se uma auto-regressdo da demanda do setor de Transportes, encontra-se a

seguinte equagao:

Equacdo 30: Demanda de transportes em fun¢do de modelo de auto-regressao

y = 26,39 + 1846 xLag1- 0,80 xLag2

Tal regressao apresenta um R2—ajustado de 98,62, valor bastante elevado que pode ser
justificado pelo baixo nimero de dados incluidos no modelo (apenas 16, que ¢ o que a base
historica do BEN nos fornece). O t-stat encontrado dos coeficientes ¢ maior do que 2, mas o t-
stat da constante foi de 1,13. Por ser uma medida do nivel inicial da série e influenciar pouco

nos resultados finais, releva-se este problema.

Analisando-se os residuos deste modelo encontra-se a seguinte distribuigao:
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Residuos: Auto-regressao Transporte
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Gréfico 21: Residuos auto-regressio Transporte

Como se pode observar neste caso, a série dos residuos viola visivelmente a hipotese
de homocedasticidade, ndo possuindo varidncia constante ao longo do eixo x (neste caso a
variancia aumenta conforme x aumenta), além de possuirem uma longa seqiiéncia abaixo do

zero no inicio da série.

Realizando-se uma regressdo Stepwise-with-a-backward-look com as varidveis
explanatorias e os parametros anteriormente apresentados, observa-se que nenhuma nova

variavel é incluida no modelo.

A previsdo obtida pelo mesmo ¢ a seguinte:
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Demanda de Transportes em fungdo de modelo de auto-regressao
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Graéfico 22: Previsdo da demanda de transportes em funcdo de auto-regresséo

Neste caso prevé-se um crescimento exponencial para a demanda de géas natural do

setor de Transportes.

Porém, tal modelo apesar de se mostrar apropriado para o curto prazo ndo se mostra
necessariamente muito confidvel para o longo prazo, ja que a relacdo temporal que rege a

série pode ser alterada no futuro.

Vale destacar que, devido a dificuldade matematica envolvida no calculo de intervalos
de predicdo para auto-regressdes (dado que os mesmos podem ser facilmente auto-
correlacionados), os intervalos de confianca da figura acima foram estimados. Calculou-se o
intervalo de confianca da previsdo um periodo a frente e depois se estimou os intervalos de
confianga das outras previsdes multiplicando-se a primeira previsdo pela mesma taxa de
crescimento verificada na previsdo por Holt (a propor¢do com o método de Holt foi adotada

pelo fato de ambos os modelos serem baseados em séries temporais).

7.1.4 Transportes — Comparacdo dos modelos

Comparando-se os trés métodos de trés previsdes realizadas para a demanda de

Transportes, obtém-se o seguinte resultado:



86

Comparacgéo dos modelos - Transportes
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Gréfico 23: Comparacao dos modelos - Transportes

Analisando-se o grafico acima, observa-se inicialmente que os resultados obtidos
pelos métodos de Holt e de regressdo explanatoria ficaram muito proximos um do outro.
Além disso, pode-se observar que os resultados obtidos pelo modelo de auto-regressdo se
“descolam” dos demais, principalmente quando o horizonte de previsdo ¢ maior. Até por volta
de 2011 os resultados das 3 previsdes sdo proximos uns dos outros, o que nos leva a concluir

que até este periodo foi encontrada uma faixa de resultados bastante confidveis.

Montando-se um quadro comparativo dos modelos de previsdo utilizados chega-se a
seguinte tabela que compara diversos pardmetros, numéricos e subjetivos, diretos e indiretos,

os quais fornecem alguma informagao a respeito da qualidade das previsdes obtidas.



87

Tabela 8: Quadro comparativo de modelos — Setor de Transportes

Setor Transportes Regressado Explanatéria | Auto-regressao Holt
Numero de dados histoéricos
incluidos no modelo 10 16 18
Relagéo Intervalo de
Confianga/Previsdo em 2030 4% 3% 18%
R2 ou R2-ajustado encontrado 99,5% 98,6% n/a
MSE 2.239,5 4.660,4 4.675,5
MAE 40,0 56,0 47,6
MAPE 23% 203% 31%
*Nao-
homocedasticidade
*Longa sequéncia
Problemas com residuos de 1a |*NUmero muito baixo de abaixo do zero no
ordem pontos abaixo de zero inicio da série n/a
Problemas com residuos de 2a
ordem n/a n/a n/a
Método conceitualmente mais
adequado para previsdes de... Curto/Médio prazo Curto prazo Curto prazo
Alinhamento de resultados com
outros métodos? Holt Nenhum Regr. Explanatoria

Segue uma pequena explicagdo sobre cada um dos pardmetros acima elencados:

Numero de dados histéricos incluidos no modelo: muito importante, dado que um
modelo baseado num ntimero menor de pontos possui menor poder de extrapolagdo do

que um baseado num niimero maior de pontos.

Relacdo Intervalo de Confianga/Previsdo em 2030: este parametro é a razao entre o
Limite Superior previsto em 2030 e a previsdo base em 2030 e d4 uma dimensdo de
qudo precisa a previsdo gerada pelo modelo se propoe a ser. Vale ressaltar que, como
os dados estdo representados porcentualmente, previsdes em patamares bastante
elevados podem possuir resultados porcentuais menores do que previsdes em

patamares mais baixos, mesmo possuindo uma amplitude absoluta maior.

R? ou R%-ajustado: mostra o indicador de explicacdo (devidamente ajustado, se for o

caso), encontrado para as regressoes realizadas

MSE, MAE e MAPE: Indicadores do erro entre o0 modelo e os dados histéricos. As

informagdes dos mesmos sdo complementares entre si

Problemas com residuos: analise dos maiores problemas encontrados durante as

analises de residuos das regressoes
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e Meétodo conceitualmente mais adequado para previsdes de...: indica qual o

horizonte de previsdo tedrico mais adequado para o modelo

e Alinhamento de resultados com outros métodos: pardmetro subjetivo que ajuda a
mostrar o quanto se pode ou ndo confiar em determinado modelo, através da validagdo

de seus resultados por outros modelos

No caso da demanda de transportes, avalia-se que os modelos sdo aparentemente
equilibrados entre si, com todos eles possuindo forcas e fraquezas especificas. Desta forma,
considera-se que o alinhamento dos resultados obtidos através dos métodos de Holt e de
regressdo explanatoria possa torna-los mais robustos frente ao modelo de auto-regressao.
Assim, recomenda-se a utilizagdo dos resultados de um deles ou da média deles como

previsdo para a demanda do setor de transportes.

De toda forma, os modelos acima elaborados sdo mais apropriados para o curto ou
médio prazo (entre 1 e 5 anos, aproximadamente), tornando seus resultados a longo prazo
mais uma base para a realizagdo de predi¢des por especialistas do que um resultado a ser sem

questionamentos.
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7.2 Setor Energético

A seguir serdo desenvolvidos diferentes modelos de previsao para a demanda do setor

energético, tanto explanatdrios como baseados em séries temporais.

7.2.1 Energético — Método de Holt

Analisando o grafico com a série temporal da demanda do setor energético,

observamos que o mesmo possui uma tendéncia de crescimento e€ pouca ou nenhuma
sazonalidade.

Desta forma, de acordo com a Revisao Bibliografica deste trabalho, pode-se concluir

que um modelo que se mostra adequado para a previsdo destas séries ¢ o modelo de Holt.

Utilizando-o para o consumo do setor energético obtém-se o seguinte grafico:

Previséo série temporal — Setor Energético
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Gréfico 24: Modelo de Holt para demanda do Setor Energético

Nele pode-se observar uma previsao com tendéncia futura linear, de acordo com o
funcionamento do modelo utilizado. Porém, vale ressaltar que, por considerar que o

comportamento futuro de uma série temporal refletird o seu passado, o método de Holt

costuma obter resultados melhores no curto prazo do que no longo prazo.
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7.2.2 Energético — Regressdo Explanatdria

Buscando-se realizar uma previsdo por regressdo para o setor Energético, pode-se

pensar nas seguintes variaveis que teriam algum relacionamento l6gico com a mesma:

Preco relativo entre géas
natural e 6leo
combustivel

Residuos do Setor
Energético

Capacidade instalada de
usinas térmicas

Capacidade instalada de
usinas

Figura 15: Possiveis variaveis explanatorias para demanda energética

Ou seja, considera-se que, de alguma forma, a demanda de gas do energético possa

estar relacionada com:

e Preco relativo entre gas natural e 6leo combustivel: ja que as usinas geradoras de
energia podem migrar para o combustivel que apresente uma melhor relacdo custo-

combustivel, impactando assim diretamente na demanda de gas deste setor

e PIB: ja que quanto maior o PIB nacional, maior a demanda de energia elétrica, o que

torna possivelmente maior a demanda de gas natural para gerar energia elétrica

e Capacidade instalada de usinas térmicas: ja que quanto mais poténcia instalada de
usinas térmicas, possivelmente maior ¢ a demanda de gés natural para geragdo de

energia

e Capacidade instalada de usinas: idem ao item anterior, s6 que sem discriminar o

tipo de usina (que pode ser hidraulica ou térmica).
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Rodando-se uma regressao Stepwise-with-a-backward-look com as possiveis variaveis

explanatorias e a série historica da demanda de gas natural do setor energético, chega-se a

seguinte equacio (a qual possui um R*-ajustado de 98% e todos os t-stat maiores do que 2):

Equacdo 31: Demanda do setor energético em func@o de modelo de regressdo explanatoria

y = 2870,6 +14,3x CaplnstTérmica +16,1xPIB + 609 x Pr eco Re lativo

Note-se que a mesma diz que quanto maior o preco relativo do gas natural em relagdo

ao oOleo combustivel, maior o consumo de gas das usinas térmicas. Uma possivel

inconsisténcia do modelo ¢ que a logica que se observa no mundo real é contraria a esta (nas

usinas que possuem a opc¢do de escolher seu combustivel). Porém, dado que o resultado

estatistico encontrado foi este, procede-se com a analise dos resultados.

Plotando-se os residuos que essa equagao gera obtém-se a seguinte distribuicao:

Residuos modelo explanatorio: Setor energético
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Gréfico 25: Residuos do Setor Energético — modelo explanatorio

Analisando-se os residuos verifica-se que os mesmos aparentam ter algum grau de

autocorrelacdo (devido a algumas seqiiéncias de “subida” e “descida” da série), o qual ndo é
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muito forte. Além disso, os mesmos desrespeitam a hipotese de homocedasticidade nos

extremos do eixo X.

Outra analise que pode ser realizada ¢é plotar o grafico do ACF dos erros, para verificar
se ha alguma influéncia temporal relevante ao problema que ndo tenha sido incorporada ao

modelo. O grafico abaixo ilustra isso:

Autocorrelation Function for Erro expl
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gréfico 26: ACF dos residuos - modelo explanatdrio setor energético

Como todos os ACFs ficaram dentro dos intervalos delimitados pelas linhas tracejadas
pode-se concluir que ndo ha nenhuma influéncia temporal relevante nos residuos do modelo

encontrado.

Para se proceder com a utilizacdo do modelo para a realizagdo da previsdo, ¢
necessario se possuir previsdes de cada uma das variaveis de entrada do mesmo. Previsdo do
PIB e capacidade instalada térmica sdo baseadas em fontes externas de informagdo (vide
Apéndice para maiores detalhes). Ja a previsao do prego relativo do gas natural em relagao ao

oleo combustivel devera ser determinada neste trabalho.
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Analisando a série historica do prego relativo do gés natural em relagdo ao 6leo

combustivel tem-se:

Série historica de precgos relativos GN/6leo combustivel
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Gréfico 27: Série histérica de precos relativos gas natural/6leo combustivel

Fonte: Balango Energético Nacional 2006. Elaborado pelo autor

Pode-se observar no grafico acima que, historicamente o prego relativo do gas natural
em relacdo ao 6leo combustivel é de 1,11, com desvio-padrdo de 0,35. Nota-se também que
este prego relativo tem apresentado uma queda nos ultimos anos, ou seja, o gas natural tem se

tornado mais barato em relagao ao 6leo combustivel.

Porém, de acordo com dados da Petrobras, com o advento da importagdo de GNL em
vias de comegar no Brasil, espera-se que tal prego relativo tenda a aumentar, visto que o GNL
importado ¢ mais caro que o gas natural de importagdo nacional e que o gés natural importado

da Bolivia.

Desta forma, serda adotado neste trabalho um valor médio de 1,11, constante para o
futuro, de preco relativo do gas natural em relacdo ao 6leo combustivel, um valor para o
cenario otimista de 1,11 + o e um valor para o cenario pessimista de 1,11 — &, também

constantes.
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Desta forma, de posse de previsdes de todas as variaveis de entrada do modelo, pode-

se realizar a previsao da demanda de gas natural do setor energético com base no mesmo.

Demanda do Setor Energético em fungdo do modelo de regresséo explanatéria
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Gréfico 28: Demanda do Setor Energético em funcdo do modelo de regressao explanatdria

Como se pode observar, através deste modelo projeta-se um crescimento exponencial

para a demanda do Setor Energético no futuro.

Além disso, percebe-se no grafico acima que os diferentes cenarios de precos relativos
do gas natural influenciam pouco no resultado das previsdes obtidas (o que minimiza o
impacto das grandes simplificacdes realizadas na previsdo futura do comportamento do

mesmo).

Tendo em vista isso, pode-se elaborar o seguinte grafico para o cenario base de preco

relativo, contendo os intervalos de confianga para as previsodes futuras de demanda do setor.
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Demanda do Setor Energético em fungdo do modelo de regresséo explanatéria
(para cenario base de prego relativo)
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Grafico 29: Demanda do Setor Energético em funcéo do modelo de regressdo explanat6ria com intervalos

de confianga

Nota-se no grafico acima o perfil exponencial da curva de previsdo. Além disso, pode-
se observar que curvas dos limites dos intervalos de confianga possuem uma “abertura” maior
do que aquela verificada no caso do Setor de Transportes, denotando menor confiabilidade da

previsao.

E importante ressaltar que este previsio considera que a relacio descrita pela equacio
do modelo sera mantida no futuro, ou seja, que a demanda do setor Energético continuara
seguindo a mesma proporcionalidade com PIB, capacidade instalada de usinas térmicas e
preco relativo do gas natural em relagdo ao 6leo combustivel, o que pode ndo ser verdade no

futuro.

Além disso, ela baseia suas previsdes em previsdes das varidveis de entrada, as quais,
por si s, possuem erros (com maior destaque para a previsdo do preco relativo entre gas

natural e 6leo combustivel, cujo método de obten¢ao utilizado foi bastante simplificado).

7.2.3 Energético — Auto-regressao

Analisando-se agora a demanda do setor Energético de um ponto de vista temporal,
percebe-se inicialmente que a mesma ¢ imensamente influenciada pelo seu comportamento

recente, conforme demonstrado pelo grafico de ACF:
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Autocorrelation Function for SETOR ENERGETICO (1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gréfico 30: ACF da demanda do Setor Energético

Pelo grafico acima, pode-se notar que a autocorrelagdo nos dois primeiros lags da série
extrapolou os limites de controle. Desta forma, deve-se considerar a influéncia temporal na

modelagem da série temporal.

Desta forma, buscara se explicar a série temporal de demanda de gas do setor
energético através de uma equagdo de auto-regressdao. Rodando-se um modelo de regressdo
Stepwise-with-a-backward-look com parametros de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-remove” de
0,15, sendo as possiveis variaveis explanatorias a propria série atrasada (lagged) de diversos

periodos, obtém-se os seguintes residuos:
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Graéfico 31: Setor energético — residuos com outlier

Como se pode notar no grafico acima, a base de dados utilizada possui um claro

outlier cujo residuo fica muito distante dos resultados previstos pelo modelo inicial.

Excluindo-se esse dado e rodando-se novamente o modelo encontra-se a seguinte

equacao:

Equacdo 32: Demanda do setor energético em fungdo de modelo de auto-regressao |

y =9,373+1082xLagl1+Erro

Ou seja, o comportamento futuro da série depende do comportamento imediatamente
passado da série de dados (R* de 98,96). O t-stat encontrado dos coeficientes ¢ maior do que
2, mas o t-stat da constante foi de 0,33. Por ser uma medida do nivel inicial da série ¢

influenciar pouco nos resultados finais, releva-se este problema.

Analisando-se os residuos do modelo, obtém-se o seguinte grafico:
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Residuos: Setor energético sem outlier
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Gréfico 32: Setor energético — residuos sem outlier

Pode-se observar que o mesmo nao respeita completamente as hipoteses da regressao,
ja que no inicio os residuos sdo muito proximos de zero, depois 0s mesmos se alternam entre

positivos, negativos e positivos novamente.

Buscando-se aperfeicoar o modelo anterior, pode-se realizar um Stepwise-with-a-
backward-look tendo-se a série de residuos como variavel a ser explicada e como variaveis

explanatdrias as mesmas utilizadas no modelo de regressao explanatoria do Setor Energético.

Desta forma, rodando-se a regressdo, chega-se a seguinte equacao:

Equacao 33: Demanda do setor energético em funcédo de modelo de auto-regressao 11

Erro= 100 + 1,27 x CapacidadelnstaladaTérmica

A qual possui um R* de 20,79% (ou seja, explica 20,79% do comportamento dos

residuos) e todos os t-stat maiores do que 1,5.

Analisando-se os residuos (de segunda ordem) obtidos através desta regressao,

encontra-se a seguinte distribui¢do:
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Residuos de ordem 2: Setor energético
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Graéfico 33: Setor Energético — residuos de segunda ordem

Nota-se que estes residuos apresentam problemas de auséncia de homocedasticidade

(principalmente no inicio da série) e padrdo acima do zero também no inicio da série.

Porém, como a introdug¢do de uma nova variavel explanatoria foi aceita no Stepwise-

with-a-backward-look, considera-se que o resultado geral do modelo foi aprimorado.

Desta forma, trabalhando-se as duas equagdes parciais de regressdo do setor

energético, obtém-se:

Equacdo 34: Demanda do setor energético em funcdo do modelo de auto-regresséo 11

y= 109,373+1,082x Lagl+1,27 x CaplnstTermica

O qual fornece a seguinte previsdo de demanda de gas para o Setor Energético:
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Gréfico 34: Demanda do setor energético em fungédo do modelo de auto-regressdo

Prevé-se um crescimento exponencial para a demanda de gas natural do setor de

Energético com o modelo de auto-regressdo, o qual, apesar de se mostrar apropriado para o

curto prazo ndo se mostra necessariamente muito confiavel para o longo prazo, ja que a

relacdo temporal que rege a série pode ser alterada no futuro.

Vale destacar que, devido a dificuldade matematica envolvida no calculo de intervalos

de predigdo para auto-regressoes, os intervalos de confianca da figura acima foram estimados.

Calculou-se o intervalo de confianga da previsdo um periodo a frente e depois se estimou os

intervalos de confianca das outras previsdes multiplicando-se a primeira previsdo pela mesma

taxa de crescimento verificada na previsdo por Holt (a propor¢do com o método de Holt foi

adotada pelo fato de ambos os modelos serem baseados em séries temporais).

7.2.4 Energético - Comparacéo dos modelos

Comparando-se os métodos de previsdo utilizados para a previsdo da demanda de gas

do Setor Energético, obtém-se o seguinte resultado:
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Comparagéo dos modelos — Setor Energético
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Gréfico 35: Comparacao dos modelos — Energético

No grafico acima, a titulo de simplificagdo, foram incluidos apenas os resultados do
modelo de regressdo explanatdria para o cenario-base de prego relativo do gas natural em
relacdo ao oOleo combustivel (j& que os resultados dos diferentes cenarios sdo bastante

proximos entre si).

Analisando-se os graficos acima se observa inicialmente que os resultados dos trés
modelos, cujas naturezas sdo bastante distintas entre si, encontram-se bastante proximos, tanto

no curto quanto no médio e longo prazo.

Montando-se um quadro comparativo dos modelos de previsdo utilizados chega-se a

seguinte tabela:
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Tabela 9: Quadro comparativo de modelos — Setor Energético®

Setor Energeético Regressdo Explanatéria | Auto-regressdo Holt
Numero de dados histéricos

incluidos no modelo 16 34 36

Relagéo Intervalo de

Confianga/Previsdo em 2030 26% 27% 22%

R2 ou R2-ajustado encontrado 98,0% 98,9% n/a

MSE 15.007,2 10.656,7 13.622,0

MAE 87,8 76,9 77,5

MAPE 7% 11% 10%

*Nao-homocedasticidade

Problemas com residuos de 1a |*Residuos auto- *Nao-

ordem correlacionados homocedasticidade n/a
*Nao-

homocedasticidade
*Sequéncia acima do

Problemas com residuos de 2a zero no inicio da

ordem n/a série n/a
Método conceitualmente mais

adequado para previsdes de... Curto/Médio prazo Curto prazo Curto prazo
Alinhamento de resultados com Regr. explanatdria e | Regr. explanatéria
outros métodos? Auto-regressao e Holt Holt e auto-regresséo

Analisando-se individualmente cada modelo percebe-se que o de regressdo
explanatdria possui seus resultados prejudicados pelo baixo numero de dados histdricos

(somente 16) e pelo fato da série de residuos ndo respeitar as hipoteses da regressao.

Ja o0 modelo de Holt apresenta parametros da mesma ordem de grandeza que os outros

modelos, ndo se destacando em nenhum aspecto.

O modelo de auto-regressdo também sofre com problemas em seus residuos, mas por
outro lado possui um elevado niumero de dados historicos incluidos no modelo. Além disso,
nota-se que durante a maior parte do intervalo de previsdo tal modelo apresenta resultados

intermediarios entre os modelos de regressdo explanatoria e Holt.

Porém, na previsdo da demanda do Setor Energético nota-se, acima de tudo, que
apesar das forcas e deficiéncias de cada modelo, a convergéncia grafica dos 3 modelos

ressalta a forca dos resultados encontrados.

Desta forma, recomenda-se a utilizacdo dos resultados do modelo de auto-regressao

como previsdo da demanda do Setor Energético.

! Nos casos de modelos mistos que misturam regressdo explanatoria e auto-regressdo (ou vice-versa) o R? total é

~ 2 ) 2 2
encontrado pela €quagao (R total = R primeira ordem + (1' R primeira ordem) x R segunda ordem)
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7.3 Setor Industrial

A seguir serdo desenvolvidos diferentes modelos de previsao explanatorios e baseados
em séries temporais para a demanda do setor industrial.

7.3.1 Setor Industrial — Holt
Analisando o grafico com a série temporal da demanda do setor industrial, observamos
que o mesmo possui uma tendéncia de crescimento e pouca ou nenhuma sazonalidade.

Desta forma, de acordo com a Revisao Bibliografica deste trabalho, pode-se concluir

que um modelo que se mostra adequado para a previsdo destas séries € o modelo de Holt.

Utilizando-o para o consumo do setor industrial obtém-se o seguinte grafico:

Previsao série temporal — Setor Industrial
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Gréfico 36: Modelo de Holt para demanda do Setor Industrial

Nele pode-se observar uma previsdo com tendéncia futura linear, de acordo com o
funcionamento do modelo utilizado. Porém, vale ressaltar que, por considerar que o

comportamento futuro de uma série temporal refletirda o seu passado, o método de Holt

costuma obter resultados melhores no curto prazo do que no longo prazo.
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7.3.2 Setor Industrial — Regressdo Explanatoria

Buscando-se encontrar um modelo de regressdo explanatoria para a demanda de gas

natural do Setor Industrial listou-se as seguintes variaveis como possiveis explanatorias:

Preco relativo entre géas

natural e 6leo
combustivel

Residuos do Setor
Industrial

NUmero de domicilios

Figura 16: Possiveis variaveis explanatorias para demanda industrial

Ou seja, considera-se que, de alguma forma, a demanda de gas do setor industrial

possa estar relacionada com:

e Preco relativo entre gas natural e 6leo combustivel: ja que as indastrias podem
migrar para o combustivel que apresente uma melhor relagdo custo-beneficio,
impactando assim diretamente na demanda de gas deste setor (fendmeno facilmente
detectavel em noticias recentes da midia frente ao aumento do preco do gas de origem

boliviana)

e PIB: ja que quanto maior o PIB nacional, possivelmente maior € o nivel de operacao

industrial, o que acarretaria num possivel maior consumo de gas

e Numero de domicilios: acredita-se que, de alguma forma, o nimero de domicilios

existentes no Brasil possa estar relacionado com a demanda industrial por gas natural

Rodando-se um Stepwise-with-a-backward-look, encontra-se a seguinte equagdo de
regressdo para a demanda de gés do setor Industrial (R* de 88,87% e todos os t-stat maiores

do que 2):
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Equacao 35: Demanda industrial em funcdo de modelo de regressao explanatéria |

y =-11637 + 959 xPIB

Analisando-se os residuos deste modelo, encontramos a seguinte distribuigao:

Residuos Setor industrial vs PIB
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Graéfico 37: Residuos Setor Industrial vs PIB

Como se pode notar, os residuos acima violam a hipétese de normalidade por serem

altamente autocorrelacionados. Além disso, os mesmos ndo se mostram homocedasticos ao

longo do eixo x. Plotando-se o ACF dos erros obtém-se:
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Gréfico 38: ACF dos residuos Industrial vs PIB

Percebe-se que no lag 1 o ACF fica além dos limites permitidos. Isto leva a crer que a
incorporagdo de uma varidvel temporal ao modelo anterior pode trazer resultados melhores do

que os obtidos até entdo.

Desta forma, rodando-se um Stepwise forward-with-a-backward look dos residuos

com os lags da série de demanda industrial obtém-se a seguinte equagdo:

Equacdo 36: Demanda industrial em funcéo de modelo de regressao explanatéria 11

Re siduo =-14,1+0,8x Lagl

Tal regressdo apresenta um R® de 65,6% e considera-se que a mesma melhora
significativamente os resultados obtidos, ja que foi aceita pelo modelo de Stepwise forward-
with-a-backward look. Porém o t-stat encontrado da constante da equacdo ¢ de -1,28, valor

inferior ao desejado mas que, por influir muito pouco nos resultados finais ¢ relevado.

Assim, concluimos que a equagao final de regressdo do Setor Industrial fica sendo:
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Equacdo 37: Demanda industrial em funcéo de modelo de regresséo explanatéria 111

y =-11651,1+95,9x PIB + 0,806 x Lag1

Analisando-se os residuos da equacdo acima observamos que 0s mesmos apresentam
as mesmas caracteristicas dos residuos da demanda industrial em func¢do do PIB. Porém o
grafico abaixo apresenta uma amplitude de dados muito menor do que os residuos de ordem 1

derivados da regressao direta em relagdo ao PIB.

Residuos ordem 2 Setor industrial vs PIB
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Graéfico 39: Residuos de ordem 2 da regressao explanatdria do Setor Industrial

Baseado nas previsdes para numero de PIB (vide Apéndice) no futuro obtém-se a

seguinte previsdo para a demanda de Industrial:
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Demanda do setor Industrial em fungdo do modelo de regressao explanatoria
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Grafico 40: Demanda do setor industrial em fun¢do do modelo de regresséo explanatéria

Nota-se no grafico acima o perfil exponencial da curva de previsdo. Além disso, pode-

se observar que curvas dos limites dos intervalos de confianca formam um angulo entre si de

abertura aparentemente intermediaria.

7.3.3 Setor Industrial — Auto-regressao

Analisando-se agora a demanda do setor Industrial de um ponto de vista explanatério,

percebe-se inicialmente que a mesma ¢ imensamente influenciada pelo seu comportamento

recente (assim como a demanda do Setor Energético), conforme demonstrado pelo grafico de

ACF:
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Gréfico 41: ACF da demanda do Setor Industrial

Pelo grafico acima, pode-se notar que a autocorrelagao nos dois primeiros lags da série
extrapola os limites de controle. Desta forma, deve-se considerar a influéncia temporal na

modelagem da série temporal.

Desta forma, inicialmente buscara se explicar a série temporal de demanda de gas do

setor industrial através de uma equacdo de auto-regressao.

Rodando-se um modelo de regressdo Stepwise-with-a-backward-look com parametros
de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-remove” de 0,15, sendo as possiveis variaveis explanatorias a
propria série atrasada (lagged) de diversos periodos, obtém-se o seguinte resultado de

residuos:
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Residuos de ordem 1: Setor industrial
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Grafico 42: Setor industrial — residuos de primeira ordem

Como se pode perceber pelo grafico acima, os residuos da regressao apresentam certo
problema de homocedasticidade (varidncia aumenta conforme o x aumenta), além de

seqliéncias muito grandes de residuos abaixo do zero, principalmente no inicio da série.

A equacdo que representa o modelo é dada por:

Equacéo 38: Demanda industrial em funcdo de modelo de auto-regresséo |

y =30,13+1114 xLag1

Ou seja, o comportamento futuro da série depende do comportamento imediatamente
passado da série de dados (R* de 99,26%). O t-stat encontrado do coeficiente ¢ maior do que
2, mas o t-stat da constante foi de 0,66. Por ser uma medida do nivel inicial da série e

influenciar pouco nos resultados finais, releva-se este problema.

Buscando-se aperfeicoar o modelo anterior, pode-se realizar uma Stepwise-with-a-
backward-look tendo a série dos residuos como variavel a ser explicada e “Preco relativo
entre gas natural e o6leo combustivel”, “PIB” e “Numero de domicilios” como possiveis

variaveis explanatorias.
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Fazendo-se isso, chega-se a seguinte equagdo:

Equacéo 39: Demanda industrial em funcao de modelo de auto-regresséo 11

Erro = 404,5+ 360 xPr eco Relativo

A qual possui um R* de 5,88% (ou seja, explica 5,88% do comportamento dos

P 2 . . ..
residuos). Apesar de ser um valor de R” baixo, considera-se que ele melhora estatisticamente a

previsao sendo realizada, dado que a variavel “Preco Relativo” foi aceita no Stepwise-with-a-

backward-look (o qual poderia ndo deixar mais nenhuma variavel entrar no modelo).

Analisando-se os residuos (de segunda ordem) obtidos através desta regressao,

encontra-se a seguinte distribuigdo:

Residuos de ordem 2: Setor industrial
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Grafico 43: Setor Industrial - residuos de segunda ordem

Nota-se que estes residuos apresentam o mesmo problema de heterocedasticidade dos

residuos de primeira ordem, além de possuir uma grande série de pontos abaixo do zero no

inicio da série.
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Desta forma, trabalhando-se as duas equagdes parciais de regressio do setor

energético, obtém-se:

Equacéo 40: Demanda industrial em funcio de modelo de auto-regresséo 111

y =434,63 +1114 xLag1+ 360 x Pr ego Re lativo

Note-se que, assim como no caso da demanda do setor industrial, preco relativo se
mostrou positivamente correlacionado com a demanda do setor industrial, o que ¢ um
aparente contra-senso com a logica subjacente a tal negocio. Porém, dado que este foi o

resultado estatistico encontrado, procede-se com a analise do mesmo.

A equagdo acima fornece a seguinte previsdo de demanda de gas para o Setor

Industrial:
Demanda do setor Industrial em fungdo do modelo de auto-regressao
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Gréfico 44: Demanda do setor industrial em fungdo do modelo de auto-regressdo

Neste caso prevé-se um crescimento exponencial para a demanda de gas natural do

Setor Industrial.

Vale destacar que, devido a dificuldade matematica envolvida no calculo de intervalos

de predigdo para auto-regressoes, os intervalos de confianca da figura acima foram estimados.
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Calculou-se o intervalo de confianca da previsdo um periodo a frente e depois se estimou os
intervalos de confianca das outras previsdes multiplicando-se a primeira previsdo pela mesma
taxa de crescimento verificada na previsdo por Holt (a propor¢do com o método de Holt foi

adotada pelo fato de ambos os modelos serem baseados em sé€ries temporais).

7.3.4 Industrial - Comparacgdo dos modelos

Comparando os resultados obtidos pelo Modelo de Holt, pelo modelo de regressao

explanatdria e pelo modelo de auto-regressao, chega-se ao seguinte grafico:

Comparagao dos modelos — Setor Industrial
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Gréfico 45: Comparagao dos modelos — Industrial

A primeira observacao que pode ser feita através do grafico acima ¢ de que o modelo
baseado em regressdo pelo PIB ficou, no longo prazo, muito mais préximo do modelo
baseado no método de Holt do que no modelo baseado em auto-regressdo, apesar do fato do
primeiro possuir um perfil de crescimento exponencial e do segundo apresentar um perfil de

crescimento linear.

Nota-se também que até por volta de 2010 as trés séries apresentam resultados
bastante proximos entre si. Apos isso a série baseada em auto-regressdo separa-se das demais

com velocidade crescente.
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Montando-se um quadro comparativo dos modelos de previsdo utilizados chega-se a

seguinte tabela:

Tabela 10: Quadro comparativo de modelos — Setor Industrial

Setor Industrial Regressao Explanatéria | Auto-regresséo Holt
Numero de dados histéricos
incluidos no modelo 22 29 36
Relagédo Intervalo de
Confianga/Previsdo em 2030 14% 2% 18%
R2 ou R2-ajustado encontrado 88,9% 99,2% n/a
MSE 571.549,4 40.918,0 45.170,3
MAE 653,5 137,0 138,9
MAPE 35% 23% 23%
*Nao-
homocedasticidade
*N&o-homocedasticidade |*Sequéncia abaixo
Problemas com residuos de 1a |*Residuos auto- do zero no inicio da
ordem correlacionados série n/a
*Nao-
homocedasticidade
*Nao-homocedasticidade |*Sequéncia abaixo
Problemas com residuos de 2a |*Residuos auto- do zero no inicio da
ordem correlacionados série n/a
Método conceitualmente mais
adequado para previsées de... Curto/Médio prazo Curto prazo Curto prazo
Alinhamento de resultados com
outros métodos? Holt Nenhum Regr. explanatéria

Através da tabela acima se pode verificar que o modelo de regressdo explanatoria
possui medidas de erros maiores do que os demais. Além disso, 0 mesmo ¢ o que possui o
menor nimero de dados historicos incluidos no modelo (devido a limitagdes de dados de
PIB), além de problemas com seus residuos. Por outro lado, ele apresenta grande alinhamento
com os resultados obtidos por Holt e ¢, conceitualmente, o tinico modelo adequado para fazer

previsoes de médio prazo.

Ja o modelo de auto-regressao possui uma excelente relagdo intervalo de
confianga/previsao, além de um bom numero de pontos incluidos no modelo. Por outro lado,

também apresenta problemas com seus residuos.

Ja o método de Holt possui uma grande for¢a que € o alinhamento de seus resultados
com o modelo de regressdo explanatoria. Em relagdo aos outros parametros de comparagao

ele apresenta um resultado intermediario em comparag@o com os outros modelos obtidos.
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Sendo assim, recomenda-se a utilizacdo dos resultados dos modelos de regressdo

explanatéria ou de Holt como previsdo da demanda do setor industrial.

Desta forma, no caso da demanda do setor Industrial, pode-se considerar que os
modelos de previsdao aqui desenvolvidos apresentam bons resultados para o curto prazo
(aproximadamente 5 anos), mas que seus resultados de longo prazo devem ser analisados
frente a experiéncia de algum especialista da area de forma a validar qual(is) do(s) modelo(s)

apresenta(m) resultados mais coerentes com a realidade do mercado.
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7.4 Setor Residencial

A seguir serdo desenvolvidos diferentes modelos de previsdo explanatorios € baseados

em séries temporais para a demanda do setor residencial.

7.4.1 Residencial — Método de Holt

Analisando-se inicialmente o grafico com a série temporal da demanda do setor
residencial, observamos que a mesma possui uma tendéncia de crescimento e pouca ou

nenhuma sazonalidade.

Desta forma, de acordo com a Revisao Bibliografica deste trabalho, pode-se concluir

que um modelo que se mostra adequado para a previsdo destas séries ¢ o modelo de Holt.

Utilizando-o para o consumo do setor energético obtém-se o seguinte grafico:

Previséo série temporal — Setor Residencial
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Graéfico 46: Modelo de Holt para demanda do Setor Residencial

Nele pode-se observar uma previsdo com tendéncia futura linear, de acordo com o
funcionamento do modelo utilizado. Porém, vale ressaltar que, por considerar que o
comportamento futuro de uma série temporal refletira o seu passado, o método de Holt

costuma obter resultados melhores no curto prazo do que no longo prazo.
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Além disso, pode-se, visualmente, perceber que as curvas do intervalo de confianga
formam um angulo bastante aberto entre si se comparado as previsoes por método de Holt
anteriormente realizadas. Isso ocorre devido a dois fatores: baixo nimero de dados histdricos
(somente 19) e ao fato da curva de demanda historica do Setor Residencial dar um “solugo”

entre 1997 e 2003.

7.4.2 Residencial — Regressdo Explanatéria

Buscando-se realizar uma previsdo por regressao para o setor Residencial, pode-se

pensar nas seguintes variaveis que teriam algum relacionamento légico com a mesma:

Setor Residencial

NUmero de domicilios

Figura 17: Possiveis variaveis explanatorias para a demanda do setor residencial

Ou seja, considera-se que, de alguma forma, a demanda de gas do setor residencial
possa estar relacionada com o PIB e/ou o nimero de domicilios brasileiros. Note-se que o
relacionamento entre numero de domicilios e demanda do setor residencial € intuitiva (quanto
mais domicilios, maior deve ser, de forma geral, a demanda do setor residencial). Ja a variavel
PIB esta sendo utilizada aqui como um “coringa”, ja que € um indicador macroecondmico
brasileiro de grande relevancia que pode mostrar algum relacionamento estatistico com a

variavel em estudo.

Rodando no Minitab® uma regressio Stepwise forward-with-a-backward look com
essas duas variaveis e os parametros de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-remove” de 15%,

obtém-se a seguinte equacao:

Equacao 41: Demanda residencial em fun¢do de modelo de regressao explanatéria |

y= 4947+3,61xPIB
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Como se pode observar, a regressdo indicou que a relagdo entre demanda residencial e
PIB ¢ estatisticamente mais relevante do que demanda residencial e numero de domicilios
(ndo se pode usar PIB e nimero de domicilios numa mesma regressao multipla por problemas

de multicolinearidade entre estas duas variaveis).

A equagdo de regressio encontrada possui um R” de 94,9%, resultado bastante
elevado, mas que ¢ enfraquecido pelo baixo niimero de pontos utilizados (19) e pela analise

dos residuos da regressdo. Além disso, todos os t-stat encontrados foram maiores do que 2.

Analisando-se os residuos que essa equagdo gera obtém-se a seguinte distribuicao:

Residuos da regressao do Setor Residencial
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Graéfico 47: Residuos da regressédo do Setor Residencial

Percebe-se claramente no grafico acima que os residuos sdo autocorrelacionados. Ou
seja, o resultado de um residuo depende do resultado do residuo anterior (evidenciado pela

distribuicdo com formato de sendide).

Outra analise que pode ser realizada ¢é plotar o grafico do ACF dos erros, para verificar
se ha alguma influéncia temporal relevante ao problema que nao tenha sido incorporada ao

modelo. O grafico abaixo ilustra isso:
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Autocorrelation Function for Erro GDP
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Grafico 48: Residuos Residencial vs PIB

Percebe-se que no lag 1 o ACF fica além dos limites permitidos. Isso leva a crer que a
incorporacdo de uma variavel temporal ao modelo anterior pode trazer resultados melhores do

que os obtidos até entdo.

Desta forma, rodando-se um Stepwise forward-with-a-backward look dos residuos

com os lags da série de demanda residencial obtém-se a seguinte equagao:

Equacdo 42: Demanda residencial em fung@o de modelo de regressao explanatdria Il

Re siduo = 5,034 + 0,06 x Lag1

Considera-se que apesar da regressdo apresentar um R* de apenas 5,63% ela melhora
significativamente os resultados obtidos, visto que foi aceita pelo modelo de Stepwise

forward-with-a-backward look.

Assim, concluimos que a equagao final de regressdo do Setor Residencial fica sendo:
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Equacao 43: Demanda residencial em fun¢do de modelo de regressao explanatdria I11

y = 499,7+3,61xPIB+0,06 xLag1

Analisando-se os residuos da equagdo acima observamos que os mesmos apresentam
as mesmas caracteristicas dos residuos da demanda residencial em func¢dao do PIB. Isso se
deve ao fato da inclusdo do Lagl na equacdo estar fornecendo um grau de explicacdo a mais

muito pequeno (cerca de 5%).

Residuos da regressao final do Setor residencial
40 -

30 -

-20 - [ ]

-30

40 -

Graéfico 49: Setor Residencial - Residuos de segunda ordem

Baseado nas previsdes para numero de PIB (vide Apéndice) no futuro obtém-se a

seguinte previsdo para a demanda Residencial:
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Demanda do setor Residencial em fung&o do modelo de regressao
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Gréfico 50: Previsdo da demanda residencial em fungdo do PIB

Como se pode observar, através deste modelo projeta-se um crescimento com perfil

exponencial para a demanda Residencial no futuro.

Isso se deve na mesma estar ancorada no tamanho do PIB nacional, cuja previsdo
prevé um crescimento exponencial para o mesmo. Desta forma, como PIB e demanda
Residencial estdo linearmente relacionados pelo modelo obtido, a demanda residencial

também apresenta este mesmo perfil de crescimento.

I3

Um comentario que deve ser feito é a respeito da ndo-equidistancia das curvas de
intervalo de confianca em relagdo a curva de previsdo. Isso se deve ao fato das curvas de
intervalo de confianga terem sido calculadas com base na regressdo de primeira ordem
realizada (sem a incorporacdo da varidvel Lagl ao modelo, a qual gerou a regressdo de
segunda ordem), a titulo de simplificacdo dos calculos. Como a variavel Lagl apresenta pouca
influéncia no modelo final, isso causa um impacto pequeno nas curvas de intervalo de
confianga que, apesar de ndo estarem matematicamente precisas no grafico acima, funcionam

de forma muito pratica para representar a incerteza associada ao modelo utilizado.

Vale ressaltar que esta previsdo considera que a relacdo descrita pela equacdo do
modelo se manterd no futuro, ou seja, que a demanda Residencial continuara seguindo a
mesma proporcionalidade com o PIB brasileiro, o que pode ndo ser verdade no futuro (ou
mesmo pode ter sido apenas uma coincidéncia estatistica, ja que se esperava que a demanda

Residencial tivesse uma maior relagdo com niimero de domicilios, ndo com PIB). Além disso,
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ela baseia suas previsdes em previsdes de PIB no futuro, as quais, por si s6, possuem erros ¢

incertezas associadas.

7.4.3 Residencial — Auto-regressao

Realizando-se a analise de ACFs diretamente para a série temporal de demanda do

setor Residencial encontra-se o seguinte grafico:

Autocorrelation Function for RESIDENCIAL (2)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gréfico 51: ACF da demanda do setor Residencial

Tal grafico indica que uma variavel temporal deveria ser incluida na previsdao de

demanda do setor residencial, o que nos leva a buscar um terceiro modelo.

Realizando-se uma auto-regressdo da demanda do setor Residencial, encontra-se a

seguinte equagao:
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Equacdo 44: Demanda residencial em fungédo de modelo de auto-regressao

y = 8,007 +1065 x LagT

Tal regressdo apresenta um R*-ajustado de 97,28%, valor bastante elevado que pode
ser justificado pelo baixo niimero de dados incluidos no modelo (apenas 18, que € o que a
base historica do Balango Energético Nacional — BEN - fornece). Além disso, todos os t-stat

encontrados foram maiores do que 1,5.

Analisando-se os residuos deste modelo encontra-se a seguinte distribuigao:

Residuos auto-regressao setor residencial
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Graéfico 52: Residuos da auto-regressdo Residencial

Analisando-se o grafico acima, percebe-se que o mesmo viola, de certa forma, a
hipotese de homocedasticidade (apesar de tal violagdo ndo ser muito acintosa). Além disso,
nota-se que a série oscila entre positivo e negativo a cada 3 a 5 pontos, o que viola a hipotese

de normalidade dos residuos.

Realizando-se uma regressdo Stepwise-with-a-backward-look com as variaveis
explanatorias e os parametros anteriormente apresentados, observa-se que nenhuma nova

variavel ¢ incluida no modelo.

Desta forma, a previsdo obtida pelo mesmo ¢ a seguinte:
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Demanda do setor Residencial em fungéo do modelo de auto-regresséo
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Gréfico 53: Previsdo da demanda Residencial em fun¢do de auto-regressao

Neste caso prevé-se um crescimento exponencial para a demanda de géas natural do

Setor Residencial.

Porém, esse modelo apesar de se mostrar apropriado para o curto prazo nao se mostra
necessariamente muito confiavel para o longo prazo, ja que a relagdo temporal que rege a

série pode ser alterada no futuro.

Vale destacar que os intervalos de confianga da figura acima foram estimados devido a
dificuldade matematica envolvida no calculo de intervalos de predigdo para auto-regressoes.
Calculou-se o intervalo de confianca da previsao um periodo a frente e depois se estimou os
intervalos de confianga das outras previsdes multiplicando-se a primeira previsao pela mesma
taxa de crescimento verificada na previsdo por Holt (a proporcdo com o método de Holt foi

adotada pelo fato de ambos os modelos serem baseados em séries temporais).

7.4.4 Residencial - Comparagao dos modelos

Comparando-se os trés métodos de trés previsdes realizadas para a demanda

Residencial, obtém-se o seguinte resultado:
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Comparacgéo dos modelos — Setor Residencial
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Gréfico 54: Comparacao dos modelos — Residencial

Analisando-se o grafico acima se observa inicialmente que os resultados obtidos pelos

métodos de auto-regre

ssdo e regressdo explanatoria, dois métodos completamente distintos,

ficaram muito préoximos um do outro.

Além disso, pode-se perceber que até cerca de 2009 e 2010 as trés previsoes realizadas

apresentam resultados

pelo método de Holt s

bastante similares entre si. Apos essa época as previsoes realizadas

e distanciam das demais, com uma distdncia que aumenta conforme o

horizonte de previsdo aumenta.

Montando-se um quadro comparativo dos modelos de previsao utilizados chega-se a

seguinte tabela:
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Tabela 11: Quadro comparativo de modelos — Setor Residencial

Regressédo Explanatéria Auto-regressao Holt
Numero de dados histéricos
incluidos no modelo 19 18 19
Relagao Intervalo de
Confianga/Previsdo em 2030 10% 22% 51%
R2 ou R2-ajustado encontrado 94,9% 97,3% n/a
MSE 267,8 136,5 149,2
MAE 13,7 9,8 8,9
MAPE 110% 48% 38%
*Néo-
homocedasticidade
Problemas com residuos de 1a |*Residuos auto- *Residuos auto-
ordem correlacionados correlacionados n/a
Problemas com residuos de 2a |*Residuos auto-
ordem correlacionados n/a n/a
Método conceitualmente mais
adequado para previsdes de... Curto/Médio prazo Curto prazo Curto prazo
Alinhamento de resultados com Regressao
outros métodos? Auto-regressao explanatoria Nenhum

Percebe-se através da tabela acima que o modelo de regressdo explanatoéria possui um
numero de dados aquém do niimero desejado (30), porém semelhante ao de seus pares. Além
disso, tal modelo apresenta problemas com seus residuos e erros mais elevados que os demais
modelos. Por outro lado apresenta uma boa relagdo entre seu intervalo de confianga e previsdo
em 2030, é conceitualmente o mais adequado para a realizagdo de previsoes de médio prazo e
apresenta resultados com grande alinhamento com os obtidos pelo modelo de auto-regressao,

0 que, de certa forma, os valida.

Ja 0 modelo de auto-regressdo também apresenta problemas com seus residuos, além
de uma relagdo entre intervalo de confianca e previsdo em 2030 ndo mais do que razoavel
(comparando com o modelo de regressao explanatoria). Conforme mencionado anteriormente,
o alinhamento de seus resultados com o modelo de regressao explanatéria ¢ uma grande forca
do mesmo, ja& que o fato de modelos de naturezas tdo distintas apresentarem resultados tao

semelhantes ¢ algo notavel.

O modelo obtido através de Holt € o que apresenta os melhores resultados de erros,
indicando sua grande aderéncia ao perfil dos dados historicos. Por outro lado, tal modelo
apresenta uma relacdo intervalo de confianga e previsdo em 2030 extremamente elevada e o

perfil de seus resultados ficou dissonante em relacdo aos resultados de outros modelos.

Desta forma, recomenda-se a utilizagdo dos resultados dos modelos de regressdo

explanatdria ou auto-regressao como previsdo da demanda do setor residencial.
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7.5 Setor Comercial/Publico

A seguir serdo desenvolvidos diferentes modelos de previsdo explanatorios e baseados

em séries temporais para a demanda do setor comercial/publico.

7.5.1 Setor Comercial/Publico — Método de Holt

Analisando o grafico com a série temporal da demanda do setor comercial/publico,
observamos que o mesmo possui uma tendéncia de crescimento ¢ pouca ou nenhuma

sazonalidade (apesar de apresentar um “solugo” entre 1997 e 2001).

Desta forma, de acordo com a Revisao Bibliografica deste trabalho, pode-se concluir

que um modelo que se mostra adequado para a previsdo destas séries ¢ o modelo de Holt.

Utilizando-o para o consumo do setor comercial/publico obtém-se o seguinte grafico:

Previsdo série temporal — Setor Comercial/Publico
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Gréfico 55: Modelo de Holt para demanda do Setor Comercial/Publico

Nele pode-se observar uma previsdo com tendéncia futura linear, de acordo com o
funcionamento do modelo utilizado. Porém, vale ressaltar que, por considerar que o
comportamento futuro de uma série temporal refletirda o seu passado, o método de Holt

costuma obter resultados melhores no curto prazo do que no longo prazo.
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Além disso, notamos os intervalos de previsdo extremamente abertos, sendo que a
previsdo para 2030 com 95% de certeza fica entre zero (descarta-se aqui os resultados
negativos obtidos devido a inconsisténcia de haver uma demanda negativa de gas natural) e
aproximadamente 2000 milhdes de metros cubicos por ano. Isso se deve ao “solavanco” pelo
qual a série passou entre 1997 e 2001. Ou seja, olhando-se para o passado da série e
prevendo-se seu futuro com base nisso, tal “solavanco” aumenta muito a incerteza sobre o

futuro da série historica.

Outro problema que pode-se encontrar com a série historica que enfraquece os
resultados obtidos pelo método de Holt ¢ o baixo numero de pontos existentes (19). Além
disso, os resultados extremamente baixos e relativamente constantes dos mesmos de 1987 até
1992 tornam estes pontos praticamente despreziveis para o modelo porque tal série de dados

vai contra a hipdtese do modelo de Holt de crescimento linear da série.

7.5.2 Setor Comercial/Publico — Regressdo Explanatoria

Buscando realizar uma previsdo por regressao para o setor Comercial/Publico, pode-se

pensar nas seguintes variaveis que teriam algum relacionamento 16gico com a mesma:

Setor Comercial

Numero de domicilios

Figura 18: Possiveis variaveis explanatorias para a demanda do setor comercial/publico

Ou seja, considera-se que, de alguma forma, a demanda de gas do setor
comercial/publico possa estar relacionada com o PIB e/ou o numero de domicilios brasileiros.
Note-se que o relacionamento entre PIB e demanda do setor comercial/ptlico ¢
razoavelmente intuitiva (quanto maior a atividade econdmica, maior deve ser a atividade
comercial e maior deve ser, de forma geral, a demanda do setor comercial). J& a variavel

nimero de domicilios estd sendo utilizada aqui como um “coringa”, ja que ¢ um indicador
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macroecondmico brasileiro de grande relevancia que pode mostrar algum relacionamento

estatistico com a variavel em estudo.

Rodando no Minitab® uma regressio Stepwise forward-with-a-backward look com
essas trés variaveis e os parametros de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-remove” de 15%, obtém-

se a seguinte equagdo (a qual possui um R* de 82,82% e t-stat maiores do que 2):

Equacdo 45: Demanda Comercial/Publico em funcéo de modelo de regressdo explanatéria |

y= 712,7+5,08xPIB

Analisando-se os residuos que essa equacdo gera nos dados historicos da demanda

Comercial/Publico tem-se a seguinte distribuigao:

Residuos de ordem 1 Setor comercial/publico
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Gréafico 56: Residuos Comercial/Publico vs PIB

Nota-se no grafico acima que os residuos sdo autocorrelacionados e que os mesmos

ndo sido normalmente distribuidos.
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Outra analise que pode ser realizada ¢é plotar o grafico do ACF dos erros, para verificar
se hd alguma influéncia temporal relevante ao problema que ndo tenha sido incorporada ao

modelo. O grafico abaixo ilustra isso:

Autocorrelation Function for Erro GDP
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gréfico 57: ACF comercial/publico vs PIB

Tal grafico indica que uma variavel temporal deveria ser incluida na previsdo de
demanda do setor comercial/publico, o que nos leva a buscar refinar o0 modelo de regressao

anteriormente encontrado.

Utilizando-se um Stepwise forward-with-a-backward look dos residuos com os lags da

série encontramos a seguinte equagao:

Equacdo 46: Demanda Comercial/Publico em fungéo de modelo de regresséo explanatoria 11

Residuo= 2249+0,23 xLag1

Tal regressio apresenta um R de 18,88%, ou seja, ela explica cerca de 20% do

comportamento dos residuos.
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Desta forma, ficamos com a seguinte equacdo para o modelo de regressao da demanda

comercial/publica:

Equacdo 47: Demanda Comercial/Publico em funcéo de modelo de regressdo explanatéria 111

y= 73519+508xPIB+0,23xLag]

Analisando-se os residuos de segunda ordem gerados por este modelo encontra-se a

seguinte distribuigao:

Residuos de ordem 2 Setor comercial/publico

80

60 - °
° [
40 ®
° o °
[ ]
20 -
[ ]
0 . ®
P ° 18

-20 - o °
-0 - M

-60

-80

-100 -

Gréfico 58: Residuos de segunda ordem do setor Comercial/Publico

Nota-se no grafico acima que os residuos sdo autocorrelacionados e que 0s mesmos
ndo sao normalmente distribuidos, assim como os residuos de primeira ordem do modelo.
Porém, sdo considerados estatisticamente melhores que os residuos de primeira ordem, ja que

o Stepwise forward-with-a-backward look adicionou ao modelo original mais uma variavel.

Desta forma, a previsdo obtida pelo mesmo ¢ a seguinte:
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Demanda do setor Comercial/Publico em fungdo do modelo de regresséo
MM m3/ano
2500 4

Limite superior
(95% certeza)

2000 -
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Gréfico 59: Previsdo da demanda comercial/publico em funcéo do modelo de regresséo

Como se pode observar, através deste modelo projeta-se um crescimento com perfil

exponencial para a demanda Comercial/Publica no futuro.

Isto se deve ao fato da mesma estar ancorada no tamanho do PIB nacional, cuja
previsdo prevé um crescimento exponencial para o mesmo. Desta forma, como PIB e
demanda Comercial/Publica estdo linearmente relacionados pelo modelo obtido, a demanda

residencial também apresenta este mesmo perfil de crescimento.

r

Um comentario que deve ser feito é a respeito da ndo-equidistancia das curvas de
intervalo de confianca em relagdo a curva de previsdo. Isso se deve ao fato das curvas de
intervalo de confianga terem sido calculadas com base na regressdo de primeira ordem
realizada (sem a incorporacdo da variavel Lagl ao modelo, a qual gerou a regressdo de
segunda ordem), a titulo de simplificacdo dos calculos. Como a variavel Lagl apresenta pouca
influéncia no modelo final, isso causa um impacto pequeno nas curvas de intervalo de
confianga que, apesar de ndo estarem matematicamente precisas no grafico acima, funcionam

de forma muito pratica para representar a incerteza associada ao modelo utilizado.

Vale ressaltar que este previsdo considera que a relacdo descrita pela equacdo do
modelo se mantera no futuro, ou seja, que a demanda Residencial continuard seguindo a
mesma proporcionalidade com o PIB brasileiro, o que pode ndo ser verdade no futuro. Além
disso, ela baseia suas previsdoes em previsdes de PIB no futuro, as quais, por si s6, possuem

erros e incertezas associadas.
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7.5.3 Setor Comercial/Publico — Auto-regresséo

Analisando-se agora a demanda do setor Comercial/Piblico de um ponto de vista
temporal, percebe-se inicialmente que a mesma ¢ imensamente influenciada pelo seu

comportamento recente, conforme demonstrado pelo grafico de ACF:

Autocorrelation Function for COMERCIAL/PUBLICO (3)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1,0

0,81 R

0,67 —
0,4+
0,2+

-0,2-
-0,4-

-0,6 ~_

Autocorrelation
o
o

-0,8 T— -

-1,0

Grafico 60: ACF da demanda do Setor Comercial/Publico

Pelo grafico acima, pode-se notar que a autocorrelagdo no primeiro lag da série

extrapolou os limites de controle.

Desta forma, buscara se explicar a série temporal de demanda de gas do setor
comercial/publico através de uma equacdo de auto-regressdao. Rodando-se um modelo de
regressdo Stepwise-with-a-backward-look com parametros de “Alpha-to-enter” e “Alpha-to-
remove” de 0,15, sendo as possiveis variaveis explanatdrias a propria série atrasada (lagged)

de diversos periodos, obtém-se o seguinte resultado de residuos:
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Residuos auto-regressao setor comercial/publico

80 -

[ ]
60 -
40 -
° °
20
[ ]
[ ]
0 ® @ ®
[ ]
0] ® ° ° ° ° 17
[ J
-20 [
-40 -
[ ]
-60 -

Gréfico 61: Residuos do Setor Comercial/Publico

Como se pode perceber pelo grafico acima, os residuos da regressao apresentam certo
problema de homocedasticidade (varidncia aumenta conforme o x aumenta), além de

seqliéncias muito grandes de residuos abaixo do zero, principalmente no inicio da série.

A equagdo encontrada para o modelo ¢ dada por:

Equacao 48: Demanda Comercial/Publico em funcédo de modelo de auto-regressao

y =10,16+1463xLag! 0,45xLag2

Ou seja, o comportamento futuro da série depende do comportamento passado da série
de dados — ultimos dois resultados (R? de 94,41%). O t-stat encontrado dos coeficientes &
maior do que 2, mas o t-stat da constante foi de 1,17. Por ser uma medida do nivel inicial da

série e influenciar pouco nos resultados finais, releva-se este problema.

Tal equacdo fornece a seguinte previsdo de demanda de géds para o Setor

Comercial/Publico:
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Demanda do setor Comercial/Publico em fungdo do modelo de auto-regresséo
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Gréfico 62: Demanda do setor Comercial/Publico em fun¢éo do modelo de auto-regressédo

Neste caso prevé-se um crescimento exponencial para a demanda de gas natural do

Setor Comercial/Publico.

Apesar deste modelo se mostrar apropriado para o curto prazo, 0 mesmo nao se mostra
necessariamente muito confidvel para o longo prazo, ja que a relacdo temporal que rege a

série pode ser alterada no futuro.

Vale destacar que os intervalos de confianga da figura acima foram estimados devido a
dificuldade matematica envolvida no calculo de intervalos de predicdo para auto-regressoes.
Calculou-se o intervalo de confianca da previsdo um periodo a frente e depois se estimou os
intervalos de confianga das outras previsdes multiplicando-se a primeira previsdo pela mesma
taxa de crescimento verificada na previsdo por Holt (a propor¢do com o método de Holt foi

adotada pelo fato de ambos os modelos serem baseados em séries temporais).

7.5.4 Setor Comercial/Publico — Comparacdo dos modelos

Comparando-se agora os resultados dos trés modelos encontrados, chega-se ao

seguinte grafico:
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Comparacgdo dos modelos — Setor Comercial/Publico
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Gréfico 63: Comparagao dos modelos — Comercial/Publico

O primeiro ponto que se nota no grafico acima ¢ a consideravel diferenca entre os
resultados dos trés modelos encontrados (fato este que ndo ocorreu na previsdo de nenhum
dos outros setores). Enquanto a previsdo do método de Holt (a qual possui intervalos de
confianga bastante amplos, conforme visto anteriormente) segue um crescimento linear, as
previsdo dos modelos de regressdo e auto-regressdo seguem crescimentos exponenciais.
Porém, ainda entre estas duas ultimas, o crescimento exponencial da regressdo ¢ muito maior

do que o crescimento da auto-regressao.

Além disso, todos os modelos possuem algumas fraquezas evidentes. O modelo de
Holt possui intervalos de confianga muito abertos e os modelos baseados em regressdo e auto-
regressdo desrespeitam muitas das hipdteses necessarias para que 0s mesmos sejam

confiaveis.

Tais problemas/diferencas podem ser em grande parte atribuidos aos dados historicos
que deram origem aos modelos. Além de escassos, o perfil dos mesmos possui um formato

singular, com um “solugo” entre 1997 ¢ 2001.

Montando-se um quadro comparativo dos modelos de previsao utilizados chega-se a:
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Tabela 12: Quadro comparativo de modelos — Setor Comercial/Publico

SISO INIEI VIOl Regressdo Explanatoria | Auto-regress&o Holt
Numero de dados histéricos
incluidos no modelo 19 17 19
Relagéao Intervalo de
Confianga/Previsdo em 2030 20% 116% 129%
R2 ou R2-ajustado encontrado 82,8% 94,4% n/a
MSE 2.065,0 603,0 538,4
MAE 39,0 17,0 15,6
MAPE 362% 123% 189%
*Nao-
homocedasticidade
*Nao-homocedasticidade |*Sequéncia abaixo
Problemas com residuos de 1a |*Residuos auto- do zero no inicio da
ordem correlacionados série n/a
*Nao-homocedasticidade
Problemas com residuos de 2a |*Residuos auto-
ordem correlacionados n/a n/a
Método conceitualmente mais
adequado para previsdes de... Curto/Médio prazo Curto prazo Curto prazo

Alinhamento de resultados com
outros métodos?

Nenhum

Relativamente
préximo a Holt

Relativamente
préximo a auto-
regresséo

Analisando-se a tabela acima, percebe-se que o modelo de regressdo explanatoria
apresenta uma relacdo intervalo de confianca/previsao bem melhor que os outros modelos.
Por outro lado, seus erros (MSE, MAPE e MAE) sdo bastante mais elevados, o que indica
uma baixa aderéncia do modelo aos dados historicos (o que é reforgado pelo resultado de R*
encontrado). Além disso, também se percebe que os residuos encontrados apresentam

problemas, nao respeitando completamente as hipoteses do modelo de regressao linear.

O modelo de auto-regressdo encontrado ¢ prejudicado pela perda de dois dados
historicos na confecgdo do mesmo (para gerar a série de lagl e lag2). Outros pontos fracos do
mesmo sdo os problemas com seus residuos, além de e sua alta relacdo entre intervalo de
confianga e previsdo em 2030. Um ponto forte que se observa neste modelo é o relativo
alinhamento de seus resultados com os obtidos através do método de Holt o que serve, em

parte, para valida-los.

Ja o método de Holt encontrado prima pelo fato de ter sido gerado a partir de uma boa
quantidade de dados em relacdo a seus pares (mas nem tantos dados quanto seria desejavel) e

por possuir baixas medidas de erros. Além disso, possui certo alinhamento de resultados com



138

os obtidos através do método de auto-regressdo. Por outro lado, apresenta elevada relagéo

entre intervalo de confianga e previsdo em 2030.

De uma forma geral, pode-se considerar que, dentre todos os setores abordados neste
trabalho, este € o que possui resultados de mais dificil interpretagdo e de menor confianga,
problemas que sdo em grande parte frutos da série historica com poucos dados e
comportamento ndo muito alinhado com o dos modelos empregados (possuindo um solavanco
entre 1997 e 2001). Com base em todas estas dificuldades, recomenda-se a utilizacdo da
média dos resultados dos trés modelos como previsao para a demanda comercial/publica de

gas natural.

Lembra-se novamente que qualquer modelo quantitativo de previsao possui algum tipo
de Hipotese da Continuidade por trds do mesmo. Desta forma, qualquer previsdo de longo
prazo (por exemplo, até 2030) fica comprometida. Nestes casos, o modelo quantitativo pode

ser um valioso input na elaboragdo de uma predigdo por algum especialista do setor.
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7.6 Total

Utilizando-se o método de Holt para prever a demanda

total futura de gas natural
chega-se ao seguinte resultado:

Previsdo Holt — Demanda Total
MM m3ano
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Gréfico 64: Previsdo de demanda total — método de Holt

Por outro caminho, somando-se os resultados dos modelos das parcelas da demanda,
também ¢ possivel se chegar a uma previsdo da demanda total de gas. Com base nos modelos

que apresentaram melhores resultados para cada parcela, pode-se encontrar a demanda total
através de:

Equacao 49: Previsdo da demanda total

Total, = Transportes, ;. ., + ENErgetico,,; regressao:t +INdustrial
reg.expit + COMercial / Publico

média(regr. expl;auto regr;Holt);t

+
regr.expl.;t

+Re sidencial

O que gera os seguintes resultados:
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Previsao Demanda Total - Soma
MM m?3/ano
70.000 -
60.000 |
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Gréfico 65: Previsdo de demanda total — Soma

Comparando-se os dois resultados acima obtidos nota-se que, até cerca de 2016 ambos

modelos apresentam resultados bastante proximos entre si. Apos isso o modelo baseado em

Holt segue sua trajetéria de crescimento linear e ¢ ultrapassado pelo modelo baseado nas

somas das previsoes de cada setor da demanda.

Previsao Demanda Total - Comparagao
MM mé/ano
70.000 -
60.000 -
50.000 -
40.000 -
30.000 -

20.000 -

10.000 -

Gréfico 66: Previsao de demanda total - Comparacéo

Soma

Holt
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8. Conclusdes

O objetivo deste trabalho foi o de desenvolver e discutir modelos de previsdo da

demanda brasileira de gas natural.

Para tanto, estudou-se separadamente cada parcela da demanda de gas natural
brasileira: Setor de Transportes, Setor Energético, Setor Industrial, Setor Residencial e Setor
Comercial/Publico. Para cada uma delas foi estudada sua série temporal e possiveis regressoes

com varidveis explanatorias.

Como resultado, para cada uma das parcelas da demanda desenvolveram-se 3 modelos
distintos de previsao: através do método de Holt, através de regressdes explanatorias e através
de auto-regressdes, cada um com suas forgas e fraquezas, algumas especificas ao setor sendo

estudado, outras inerentes ao funcionamento do modelo em si.

Feito isso, previu-se por meio de dois métodos distintos a demanda total de gas natural

brasileira, comparando-se os resultados obtidos por meio destes métodos.

Um fator que comprometeu a qualidade dos resultados obtidos, principalmente nos
casos dos setores Residencial ¢ Comercial/Publico foi a baixa disponibilidade de dados
existentes em relacdo a demanda do setor. Nestes casos tal problema deve-se ao fato de se

tratar de um mercado ainda novo, com pouca disponibilidade de dados historicos.

Em alguns casos de regressdes explanatorias os resultados foram comprometidos pela
auséncia de séries historicas mais longas das variaveis explanatdrias, como por exemplo, PIB.
Caso tais séries sejam estendidas, é possivel se aprimorar os resultados obtidos neste trabalho.

\

Deve-se destacar também que, devido a grande importincia do gas natural para a
economia brasileira, o mesmo pode ser alvo de politicas governamentais que influenciem de
forma agressiva sua maior ou menor utilizagdo (assim como ocorreu quando da construgdo do
gasoduto Brasil-Bolivia). Tais politicas governamentais podem funcionar como grandes
alavancas modificadoras da demanda, comprometendo de forma direta os resultados obtidos

neste trabalho.

Outro ponto que merece destaque é o trade-off entre quantidade de previsdes que
foram realizadas (foram 5 setores, ao todo) e profundidade dos estudos deste trabalho. Caso se
objetivasse prever a demanda de apenas um setor poderia ter-se despendido muito mais tempo
e esfor¢o no mesmo, gerando possivelmente um maior nimero de modelos de previsdes

possiveis e uma discuss@o mais profunda em torno dos mesmos.
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De uma maneira geral obtiveram-se resultados bastante consistentes para previsdes no
curto e médio prazo. A consisténcia de resultados entre métodos com logicas bastante

diferentes ¢ um ponto que merece destaque.

Porém, vale destacar que todos os modelos propostos apresentam algum tipo de
hipotese da continuidade por trds de si, as quais podem se tornar invalidas no futuro,

prejudicando a validade dos modelos desenvolvidos.

Desta forma, para realizagdes de previsdes de longo prazo recomenda-se a utilizagao
dos modelos desenvolvidos neste trabalho como base para a realizacdo de predi¢des por
especialistas. Desta forma, os mesmos podem, a frente de seu conhecimento do setor, analisar
criticamente os resultados e até mesmo o funcionamento dos modelos propostos, além de
ponderar os impactos de grandes mudangas, como politicas governamentais, nos resultados

obtidos.
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10. Apéndices

Nesta secao sdo apresentadas as tabelas contendo os dados utilizados ao longo deste

trabalho, assim como uma representagao grafica dos mesmos.

Inicialmente, tem-se a tabela de dados do consumo de gas natural por segmento da

demanda.
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Tabela 13: Dados de consumo de gas natural por segmento

Ano | Setor Energético| Residencial Comercial/ Transp'o,rt.es Industrial
Publico (rodoviério)
1970 74 0 0 0 3
1971 93 0 0 0 12
1972 100 0 0 0 22
1973 98 0 0 0 23
1974 137 0 0 0 163
1975 149 0 0 0 173
1976 146 0 0 0 183
1977 160 0 0 0 312
1978 156 0 0 0 294
1979 161 0 0 0 311
1980 188 0 0 0 363
1981 197 0 0 0 381
1982 391 0 0 0 413
1983 489 0 0 0 449
1984 628 0 0 0 519
1985 911 0 0 0 680
1986 1.050 0 0 0 871
1987 1.062 1 1 0 1.131
1988 935 0 0 3 1.198
1989 894 2 1 2 1.246
1990 859 5 3 2 1.535
1991 768 6 4 2 1.617
1992 840 6 3 0 1.806
1993 974 20 13 25 1.947
1994 1.025 30 18 46 2.025
1995 989 52 36 49 2.353
1996 1.199 72 49 36 2.860
1997 1.226 81 92 47 3.194
1998 1.471 87 71 132 3.133
1999 1.696 79 57 159 3.517
2000 2.278 114 86 313 4.343
2001 2.419 140 180 572 5.141
2002 2.722 154 250 980 6.343
2003 2.938 196 275 1.328 6.658
2004 3.168 206 299 1.580 7.572
2005 3.500 217 321 1.945 8.209

Fonte: Balanco Energético Nacional 2006

Note-se que na tabela acima as células pintadas de verde claro sdo dados que ndo
foram incluidos nas modelagens deste trabalho. Isso se deve ao fato de que se considerou que
as mesmas representam dados de uma €poca em que o mercado em questdo ainda ndo existia

(ou que possuia porte desprezivel).
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Sendo assim, a utilizacdo de tais dados apenas contaminaria os resultados dos modelos

desenvolvidos ao longo deste trabalho.

Em seguida ¢ apresentada a primeira parte da tabela contendo os dados historicos das

variaveis explanatdrias utilizadas ao longo deste trabalho.

Tabela 14: Dados historicos das variaveis regressoras |

PIB a precos Carros
Ano [ populagdo (MM | constantes de | convertidos
hab) 2005 (R$*10711) GNV
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980 119
1981 121
1982 124
1983 127
1984 130 113
1985 133 122
1986 136 131
1987 139 136
1988 141 136
1989 144 140
1990 147 134
1991 149 135
1992 152 135
1993 154 141
1994 156 149
1995 159 156
1996 161 160 4.800
1997 164 165 9.258
1998 166 165 18.658
1999 169 167 57.693
2000 171 174 144.917
2001 174 176 292.871
2002 176 180 449.435
2003 179 181 643.507
2004 182 189 827.958
2005 184 194 1.052.295

Fonte: IBGE, Gasnet e Midia
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A tabela em seguida apresenta as previsdes ano-a-ano de cada uma das variaveis
explanatdrias apresentadas anteriormente. Note que todas as células pintadas de amarelo-claro

representam previsoes.

Tabela 15: Previsdes das variaveis regressoras |

PIB a precos Carros
D Populagdo | constantes de | convertidos
(MM hab) | 2005 (R$*10"11) GNV
2006 187 200 1.156.799
2007 189 208 1.325.443
2008 192 216 1.494.086
2009 194 225 1.662.730
2010 197 234 1.831.374
2011 199 244 2.000.018
2012 202 254 2.168.662
2013 204 264 2.337.306
2014 206 275 2.505.950
2015 208 287 2.674.594
2016 211 298 2.843.238
2017 213 310 3.011.882
2018 215 323 3.180.526
2019 217 336 3.349.169
2020 219 350 3.517.813
2021 221 365 3.686.457
2022 223 380 3.855.101
2023 225 395 4.023.745
2024 227 411 4.192.389
2025 229 428 4.361.033
2026 231 446 4.529.677
2027 233 464 4.698.321
2028 234 483 4.866.965
2029 236 503 5.035.609
2030 238 524 5.204.252

Fonte: IBGE, Gasnet € Midia

A préxima tabela mostra os dados historicos do restante das variaveis explanatorias

utilizadas ao longo deste trabalho.
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Tabela 16: Dados histéricos das variaveis regressoras 11

Ano | Cap.inst total [Cap.insttérmica| Preco relativo
(MW)/100 (MW)/100 GN/6leo comb.
1970
1971
1972
1973
1974 181,33 44,09
1975 209,68 46,52
1976 225,84 46,80
1977 243,39 4943 1,45
1978 269,72 53,07 1,60
1979 302,19 59,84 1,41
1980 334,72 58,23 1,68
1981 372,69 60,96 1,74
1982 393,46 61,90 1,74
1983 403,66 61,88 1,57
1984 410,96 61,73 1,47
1985 441,07 63,73 1,27
1986 449 53 65,10 1,29
1987 475,61 65,75 1,31
1988 495,75 66,90 1,04
1989 521,25 66,72 0,87
1990 530,50 68,35 1,01
1991 541,41 68,68 0,90
1992 550,49 66,83 0,93
1993 562,22 69,74 0,94
1994 576,29 70,51 1,02
1995 591,20 70,97 0,87
1996 608,01 70,25 0,88
1997 629,72 74,26 0,89
1998 652,09 77,93 0,89
1999 681,81 85,26 0,90
2000 737,12 106,42 0,82
2001 762,55 117,25 0,82
2002 824,58 151,40 0,84
2003 865,05 167,05 0,67
2004 907,33 197,27 0,74
2005 931,58 202,93 0,49

Fonte: Plano Nacional de Expansdo 2030 ¢ Balango Energético Nacional 2006

Em seguida s@o apresentadas as previsdes ano-a-ano das variaveis da tabela acima.
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Tabela 17: Previsdes das variaveis regressoras |1

Ano | Cap.inst total [Cap.insttérmica| Preco relativo
(MW)/100 (MW)/100 GN/6leo comb.
2006 964,42 204,63 1,11
2007 997,26 206,34 1,11
2008 1.030,10 208,05 1,11
2009 1.062,95 209,76 1,11
2010 1.095,79 211,46 1,11
2011 1.128,63 213,17 1,11
2012 1.161,47 214,88 1,11
2013 1.194,32 216,59 1,11
2014 1.227,16 218,29 1,11
2015 1.260,00 220,00 1,11
2016 1.304,00 224,00 1,11
2017 1.348,00 228,00 1,11
2018 1.392,00 232,00 1,11
2019 1.436,00 236,00 1,11
2020 1.480,00 240,00 1,11
2021 1.540,00 248,00 1,11
2022 1.600,00 256,00 1,11
2023 1.660,00 264,00 1,11
2024 1.720,00 272,00 1,11
2025 1.780,00 280,00 1,11
2026 1.850,00 298,00 1,11
2027 1.920,00 316,00 1,11
2028 1.990,00 334,00 1,11
2029 2.060,00 352,00 1,11
2030 2.130,00 370,00 1,11

Fonte: Plano Nacional de Expansdo 2030 e Balango Energético Nacional 2006

Abaixo sdo apresentadas as representacdes graficas dos dados das tabelas de variaveis
explanatorias. Vale destacar que as representacdes graficas dos dados de consumo de gas
natural por segmento da demanda foram anteriormente apresentadas no corpo deste mesmo

relatorio.
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Populacéo PIB a precos constantes de 2005 Carros convertidos GNV
MM hab R$*10" Carros convertidos
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Figura 19: Dados historicos e proje¢do das varidveis explanatdrias |
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Figura 20: Dados histéricos e projecéo das variaveis explanatdrias 11

Analisando-se as duas figuras acima pode-se notar as seguintes caracteristicas sobre

cada variavel:

e Populacdo: tem tanto historico quanto projegdo de crescimento linear. Assim sendo,

variaveis linearmente correlacionadas com “Populagdo” devem apresentam o mesmo

perfil historico e de crescimento.
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PIB a precos constantes de 2005: apresenta um histérico de crescimento exponencial
(apesar ter variado consideravelmente ao longo do tempo) e uma previsdo de
crescimento exponencial. Assim sendo, varidveis que sejam linearmente
correlacionadas com PIB devem apresentar uma previsdo de crescimento também
exponencial. Aqui foi utilizada a série de dados de PIB a precos constantes a fim de

retirar dos dados a influéncia da inflagao.

Carros convertidos a GNV: ¢ um fendmeno relativamente recente no cenario
brasileiro, tendo sido introduzido por volta de 1996. Desta forma, no inicio da série de
dados verifica-se um crescimento exponencial abrupto dos carros convertidos. Ja a
previsdo para o futuro ¢ de que tal série mantenha um crescimento com taxa
consideravel, porém de perfil linear. Note-se que no caso desta varidvel foram
encontradas apenas previsdes para alguns anos, as quais foram divulgadas na midia.
Para os anos em que ndo se havia uma previsao utilizou-se uma interpolag@o linear de
dados, ja que os pontos que possuiam previsoes atreladas delineavam um perfil linear

entre si.

Capacidade instalada de usinas de geragdo total: verifica-se que tanto os dados
histéricos quanto a previsdo para esta série apresentam um perfil linear ou exponencial
pouco acentuado. Desta forma, uma varidvel linearmente correlacionada com esta

também apresentara o mesmo tipo de perfil.

Capacidade instalada térmica: percebe-se que esta curva possui um perfil bastante
peculiar. Em seu inicio observa-se um crescimento baixo, seguido por um grande
“salto” ocorrido devido a programas de incentivo do governo durante a época de
racionamento de energia (o qual ocorreu em 2001, mas que ja era anunciado alguns
anos antes disso), cujos efeitos se observam até hoje. Atualmente vive-se uma €época
de “esfriamento” do investimento em usinas térmicas, mas se prevé um novo grande
crescimento no futuro devido ao novo risco de racionamento de energia que se preveé
no curto prazo (por volta de 2010 ou 2011), além do esgotamento do potencial hidrico
brasileiro no curto prazo. Desta forma, variaveis linearmente correlacionadas com esta

devem apresentar um perfil futuro de crescimento exponencial acentuado.

Preco relativo GN/6leo combustivel: verifica-se que tal série de dados apresenta um
perfil repleto de subidas e descidas, mas cuja macro-tendéncia ¢ de decrescimento ao

longo do tempo. Porém, a previsao de autoria propria realizada neste trabalho para o
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futuro desta varidvel ¢ a de que a mesma aumente no futuro, dado os recentes
aumentos do gas boliviano noticiados recentemente, assim como o breve inicio da
importacdo de GNL (gas natural liquefeito) para o abastecimento nacional, o qual
possui preco mais elevado que o gas de produgao nacional e importado da Bolivia.
Como esta variavel ¢ de dificil previsdo, optou-se por se realizar uma previsdo
constante para a mesma, porém, para trés cendrios possiveis: base, otimista e

pessimista.

Em seguida sdo apresentados os resultados dos modelos de previsao desenvolvidos ao

longo deste relatorio.
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Tabela 18: Resultados da previsdo do Setor de Transportes

Setor de Transportes (em MM m3/ano)

Holt Regressédo explanatoria
IC abaixo IC abaixo
Previsdo | IC acima (95%) (95%) Previsdo | IC acima (95%) (95%)

2.328 2.445 2.211 2.202 2.319 2.084

2.699 2.891 2.508 2.514 2.640 2.388 2.813 3.033 2.593
3.070 3.340 2.801 2.826 2.961 2.691 3.337 3.646 3.028
3.442 3.790 3.093 3.138 3.282 2.993 3.936 4.336 3.537
3.813 4.241 3.385 3.450 3.605 3.295 4,623 5.114 4132
4.184 4.691 3.677 3.762 3.928 3.596 5.412 5.994 4.830
4.555 5.142 3.968 4.074 4.251 3.896 6.318 6.992 5.644
4.926 5.593 4.259 4.386 4.575 4.197 7.360 8.126 6.595
5.297 6.044 4551 4.698 4.899 4.497 8.559 9.416 7.702
5.669 6.495 4.842 5.010 5.223 4.797 9.938 10.886 8.989
6.040 6.946 5.133 5.322 5.547 5.096 11.524 12.565 10.484
6.411 7.397 5.425 5.634 5.872 5.396 13.350 14.482 12.218
6.782 7.849 5.716 5.946 6.196 5.695 15.451 16.675 14.228
7.153 8.300 6.007 6.258 6.521 5.995 17.870 19.185 16.554
7.525 8.751 6.298 6.570 6.846 6.294 20.652 22.060 19.245
7.896 9.202 6.589 6.882 7.171 6.593 23.855 25.354 22.356
8.267 9.653 6.881 7.194 7.496 6.892 27.541 29.132 25.950
8.638 10.104 7.172 7.506 7.821 7.191 31.783 33.466 30.100
9.009 10.556 7.463 7.818 8.146 7.490 36.665 38.440 34.890
9.380 11.007 7.754 8.130 8.471 7.788 42.284 44.150 40.417
9.752 11.458 8.045 8.442 8.796 8.087 48.750 50.708 46.791
10.123 11.909 8.336 8.754 9.121 8.386 56.192 58.242 54.141
10.494 12.360 8.628 9.066 9.447 8.685 64.757 66.899 62.614
10.865 12.812 8.919 9.378 9.772 8.983 74.614 76.848 72.380
11.236 13.263 9.210 9.690 10.097 9.282 85.958 88.284 83.632
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Tabela 19: Resultados da previsdo do Setor Energético

Setor Energético (em MM m3/ano)

Holt Regressédo explanatoria
IC abaixo IC abaixo
Previsdo | IC acima (95%) (95%) Previsdo | IC acima (95%) (95%)
3.774 3.964 3.584 3.942 4.347 3.622 3.956 4.159 3.754
4.058 4.329 3.786 4,098 4.555 3.754 4.140 4.446 3.833
4.341 4.699 3.983 4.260 4.776 3.886 4.331 4.746 3.916
4.624 5.071 4.178 4.427 5.008 4.019 4.531 5.057 4.004
4.908 5.444 4.371 4.600 5.251 4.154 4.739 5.378 4.101
5.191 5.818 4.564 4.779 5.506 4.291 4.957 5.709 4.206
5.475 6.192 4.757 4.964 5.773 4.430 5.185 6.050 4.320
5.758 6.567 4.949 5.157 6.051 4573 5.423 6.401 4.445
6.041 6.941 5.142 5.355 6.340 4.719 5.671 6.763 4.580
6.325 7.316 5.334 5.562 6.642 4.870 5.931 7.136 4.726
6.608 7.691 5.526 5.808 6.985 5.058 6.205 7.523 4.886
6.892 8.066 5.717 6.062 7.341 5.251 6.491 7.923 5.059
7.175 8.441 5.909 6.324 7.709 5.449 6.790 8.336 5.244
7.459 8.816 6.101 6.595 8.091 5.653 7.102 8.761 5.442
7.742 9.191 6.293 6.874 8.487 5.862 7.427 9.201 5.654
8.025 9.566 6.484 7.220 8.948 6.137 7.773 9.660 5.885
8.309 9.941 6.676 7.575 9.424 6.418 8.133 10.134 6.132
8.592 10.317 6.868 7.940 9.915 6.705 8.509 10.624 6.394
8.876 10.692 7.059 8.315 10.422 6.999 8.902 11.131 6.673
9.159 11.067 7.251 8.701 10.946 7.301 9.312 11.655 6.969
9.442 11.442 7.443 9.241 11.613 7.759 9.752 12.209 7.295
9.726 11.817 7.634 9.793 12.299 8.224 10.212 12.782 7.641
10.009 12.193 7.826 10.356 13.003 8.698 10.690 13.375 8.006
10.293 12.568 8.018 10.933 13.727 9.180 11.190 13.988 8.391
10.576 12.943 8.209 11.522 14.471 9.671 11.711 14.623 8.798
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Tabela 20: Resultados da previsdo do Setor Industrial

Setor Industrial (em MM m3/ano)

Holt Regressédo explanatoria
IC abaixo IC abaixo
Previsdo | IC acima (95%) (95%) Previsdo | IC acima (95%) (95%)

8.917 9.258 8.577 7.502 9.152 5.852 9.977 10.373 9.580

9.623 10.131 9.114 8.287 9.986 6.588 11.291 11.883 10.698
10.328 11.013 9.643 9.104 10.860 7.347 12.788 13.587 11.990
11.033 11.900 10.167 9.954 11.778 8.130 14.496 15.505 13.487
11.739 12.787 10.690 10.839 12.739 8.940 16.442 17.664 15.220
12.444 13.676 11.212 11.761 13.746 9.776 18.661 20.096 17.226
13.149 14.565 11.734 12.720 14.799 10.641 21.191 22.840 19.541

13.855 15.455 12.255 13.719 15.902 11.536 24.074 25.939 22.210
14.560 16.345 12.775 14.758 17.054 12.462 27.362 29.441 25.282
15.266 17.235 13.296 15.840 18.259 13.422 31.109 33.404 28.814
15.971 18.126 13.816 16.967 19.518 14.416 35.382 37.892 32.871

16.676 19.016 14.337 18.140 20.832 15.448 40.252 42.978 37.526
17.382 19.906 14.857 19.361 22.204 16.518 45.804 48.746 42.863
18.087 20.797 15.377 20.632 23.635 17.628 52.134 55.291 48.977
18.792 21.688 15.897 21.955 25.129 18.780 59.350 62.723 55.977
19.498 22578 16.417 23.332 26.686 19.977 67.576 71.165 63.987
20.203 23.469 16.937 24.766 28.310 21.221 76.953 80.758 73.148
20.909 24.360 17.457 26.258 30.004 22.512 87.644 91.665 83.623
21.614 25.250 17.977 27.812 31.768 23.855 99.831 104.068 95.594
22.319 26.141 18.497 29.429 33.608 25.251 113.724 118.177 109.271
23.025 27.032 19.017 31.113 35.524 26.701 129.563 134.232 124.894
23.730 27.923 19.537 32.866 37.521 28.210 147 618 152.504 142,733
24.435 28.814 20.057 34.690 39.602 29.779 168.202 173.303 163.101
25.141 29.705 20.577 36.590 41.769 31.410 191.667 196.985 186.350
25.846 30.595 21.097 38.567 44.026 33.107 218.418 223.951 212.885
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Tabela 21: Resultados da previsdo do Setor Residencial

Setor Residencial (em MM m3/ano)

Holt Regressédo explanatoria
IC abaixo IC abaixo
Previsdo | IC acima (95%) (95%) Previsdo | IC acima (95%) (95%)
234 255 212 234 263 189 239 262 216
250 284 217 265 294 217 262 298 227
267 313 221 297 326 246 288 335 240
284 342 225 330 360 276 314 375 253
300 371 230 365 396 308 343 417 269
317 401 234 402 433 340 373 460 286
334 430 238 440 472 373 405 506 305
351 459 242 479 512 408 440 553 326
367 489 246 520 554 444 476 603 349
384 518 250 563 598 481 515 655 375
401 548 254 608 644 520 557 710 403
417 577 258 655 692 561 601 768 434
434 607 262 703 742 603 648 828 468
451 636 266 754 794 646 698 891 504
468 665 270 807 849 691 751 958 544
484 695 274 862 905 738 808 1.028 588
501 724 278 919 964 787 869 1.102 635
518 754 282 979 1.026 838 933 1.180 686
534 783 286 1.041 1.090 891 1.002 1.262 742
551 813 290 1.106 1.157 946 1.075 1.348 802
568 842 294 1.174 1.226 1.004 1.153 1.439 866
585 872 298 1.245 1.298 1.063 1.236 1.536 936
601 901 301 1.318 1.374 1.125 1.324 1.637 1.011
618 931 305 1.395 1.452 1.190 1.418 1.745 1.091
635 960 309 1.475 1.534 1.257 1.518 1.858 1.178
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Tabela 22: Resultados da previsédo do Setor Comercial/Publico

Setor Comercial/Publico (em MM m3/ano)

Holt Regressédo explanatoria
IC abaixo IC abaixo
Previsdo | IC acima (95%) (95%) Previsdo | IC acima (95%) (95%)
340 379 302 352 404 199 345 393 296
361 442 280 399 449 236 370 472 268
382 506 257 449 497 275 396 553 240
402 570 235 500 547 315 424 635 213
423 634 212 553 600 355 452 717 186
444 698 189 608 656 398 480 800 160
465 763 166 665 714 441 509 884 135
485 827 144 725 775 486 539 969 110
506 891 121 787 839 532 570 1.054 86
527 955 98 851 905 581 601 1.140 63
547 1.019 75 918 975 630 633 1.227 40
568 1.083 52 988 1.047 682 666 1.314 18
589 1.148 30 1.060 1.123 735 700 1.403 -3
609 1.212 7 1.135 1.203 791 734 1.492 -23
630 1.276 -16 1.213 1.285 848 769 1.582 43
651 1.340 -39 1.294 1.371 908 805 1.672 -61
671 1.404 62 1.378 1.461 970 842 1.764 -79
692 1.468 -84 1.466 1.555 1.034 880 1.856 -96
713 1.533 -107 1.557 1.653 1.101 919 1.949 -112
733 1.597 -130 1.651 1.754 1.171 958 2.044 -128
754 1.661 -153 1.750 1.860 1.243 998 2.139 -142
775 1.725 -176 1.852 1.971 1.318 1.040 2.235 -155
795 1.789 -198 1.958 2.086 1.397 1.082 2.332 -168
816 1.853 -221 2.068 2.206 1.478 1.125 2.429 -179
837 1.918 -244 2.183 2.331 1.562 1.169 2.528 -190
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Tabela 23: Resultados da previsdo de demanda total

Total (em MM m3/ano)

Holt Soma
IC acima IC abaixo
Previsédo (95%) (95%) Previsédo

2006 15.550 16.004 15.096 14.240
2007 16.912 17.579 16.244 15.582
2008 18.273 19.165 17.380 16.966
2009 19.634 20.757 18.511 18.395
2010 20.995 22.350 19.640 19.869
2011 22.356 23.946 20.767 21.392
2012 23.7117 25.542 21.893 22.965
2013 25.079 27.138 23.019 24.590
2014 26.440 28.735 24.145 26.269
2015 27.801 30.332 25.270 28.004
2016 29.162 31.929 26.395 29.801
2017 30.523 33.527 27.520 31.660
2018 31.885 35.125 28.644 33.582
2019 33.246 36.722 29.769 35.571
2020 34.607 38.320 30.894 37.629
2021 35.968 39.918 32.018 39.765
2022 37.329 41.516 33.143 41.975
2023 38.690 43.114 34.267 44.265
2024 40.052 44.712 35.391 46.635
2025 41.413 46.310 36.516 49.091
2026 42.774 47.908 37.640 51.648
2027 44135 49.506 38.764 54.297
2028 45.496 51.104 39.889 57.043
2029 46.858 52.702 41.013 59.889
2030 48.219 54.300 42.137 62.839




