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Resumo

A pesquisa aborda a questão das emissões de gases de efeito estufa (GEE) no estado do Amazonas, com ênfase

na modelagem das séries temporais de emissões de ��2�. Considerando os impactos das mudanças climáticas

globais e a necessidade de reduzir as emissões de GEE. O objetivo do estudo é identi�car o mecanismo por

trás das emissões de ��2� no Amazonas e comparar os modelos de Suavização Exponencial e Box-Jenkins

para avaliar sua e�cácia na modelagem dessas séries. A justi�cativa ressalta a importância da pesquisa diante

da urgência de ações para mitigar os efeitos das mudanças climáticas, enfatizando a contribuição cientí�ca e

prática do estudo. A metodologia começa com a revisão da literatura e segue com um estudo de caso. A área

de estudo foi o estado do Amazonas. Os dados das emissões de ��2� foram analisados no período de 1990 a

2021, abrangendo diversas fontes de emissão, como produção industrial, tratamento de resíduos, produção de

energia, agropecuária e mudança do uso da terra e �oresta (MUTF). Para a análise das séries temporais, foram

empregados métodos de Suavização Exponencial e metodologia de Box-Jenkins (ARIMA). Os modelos foram

ajustados e testados usando diferentes técnicas estatísticas para garantir sua precisão e adequação aos dados.

Os critérios de informação como AIC, AICc e BIC foram utilizados na seleção do modelo mais apropriado.

Além disso, métricas como RMSE, MAE e MAPE foram aplicadas para avaliar o desempenho dos modelos

em termos de precisão das previsões. Em cada uma das fontes investigadas os modelos gerados por ambos os

métodos apresentaram previsões bem semelhantes.

Palavras-chave: Gases de efeito estufa. Previsões. Suavização Exponencial. Box-Jenkins.



Abstract

The research addresses the issue of greenhouse gas emissions (GHG) in the state of Amazonas, with an

emphasis on modeling time series of CO2e emissions. Considering the impacts of global climate change and

the need to reduce GHG emissions, the study aims to identify the mechanism behind CO2e emissions in the

Amazonas region and compare Exponential Smoothing and Box-Jenkins models to assess their e�ectiveness in

modeling these series. The justi�cation underscores the importance of the research in light of the urgency

of actions to mitigate the e�ects of climate change, emphasizing the scienti�c and practical contribution

of the study. The methodology begins with a literature review and proceeds with a case study. The study

area was the state of Amazonas. CO2e emissions data were analyzed from 1990 to 2021, covering various

emission sources such as industrial production, waste treatment, energy production, agriculture, and land use

change and forestry (LUCF). For the analysis of time series, Exponential Smoothing methods and Box-Jenkins

methodology (ARIMA) were employed. The models were �tted and tested using di�erent statistical techniques

to ensure their accuracy and suitability to the data. Information criteria such as AIC, AICc, and BIC were used

in selecting the most appropriate model. Additionally, metrics such as RMSE, MAE, and MAPE were applied

to evaluate the models’ performance in terms of prediction accuracy. In each of the investigated sources, the

models generated by both methods showed very similar forecasts.

Keywords: Greenhouse gases. Predictions. Exponential Smoothing. Box-Jenkins.
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1 Introdução

1.1 Apresentação do tema

O efeito estufa é um mecanismo natural do planeta para manter a temperatura em equilíbrio, sendo

potencializado por grandes emissões de gases poluentes (Aguiar; Fortes; Martins, 2016). Dentre os gases do

efeito estufa (GEE) estão o gás carbônico (��2), o metano (��4) e o óxido nitroso (�2�), que são emitidos

quando a �oresta é desmatada, tanto pela queimada quanto pela decomposição da biomassa que não queima

(Canadell; Pedro, 2022).

As emissões deGEE estão conectadas a diversas áreas da economia global, pois são geradas por atividades

econômicas que dependem das fontes de energia que os produzem. Por exemplo, a emissão de GEE pode ser

gerada pela produção de eletricidade a partir de combustíveis fósseis, como o petróleo, o gás natural e o carvão,

bem como pela produção de bens de consumo que envolvem o uso de energia intensiva, como o transporte e a

indústria (Estevo, 2020; Bakay; Ağbulut, 2021).

Os efeitos generalizados e inevitáveis das mudanças climáticas se manifestam como temperaturas

elevadas e crescentes, períodos de seca, variações nos padrões de chuva, elevação do nível médio do mar e

inundações, dentre outros (Dankwa et al., 2021). Estas mudanças exercem ameaças aos ecossistemas, recursos

hídricos, segurança alimentar e saúde na maioria dos países, principalmente nos países em desenvolvimento

(Hat�eld et al., 2011). De acordo com Kosoe e Ahmed (2022), as mudanças climáticas também afetam a

produção de atividades econômicas, especialmente a agricultura.

A redução da emissão de GEE é fundamental para evitar o agravamento do superaquecimento do

planeta e proteger o meio ambiente. Isso pode ser feito por medidas como: aumentar a e�ciência energética,

promover fontes de energia limpa (energia solar e eólica) e implementar políticas públicas para limitar sua

emissão. Além disso, é importante que as grandes economias globais liderem pelo exemplo e estabeleçammetas

ambiciosas para redução das emissões de GEE, visando proteger o meio ambiente e combater as mudanças

climáticas (Giddens, 2010).

Tayra e Dos Reis (2020) a�rmam que as causas das mudanças climáticas são as concentrações dos GEE

na atmosfera devido ao desmatamento, à produção agropecuária e, principalmente, à queima de combustíveis

fósseis. A redução das emissões deGEE é reconhecida como umanecessidade urgente, visto que os combustíveis

fósseis são responsáveis por 90% das emissões desses gases. Essa urgência se re�ete na necessidade de reduzir

os lançamentos de ��2 na atmosfera, que ocorrem principalmente devido à queima de combustíveis fósseis.

As grandes economias globais, como a China, os Estados Unidos e a Índia, são responsáveis pela emissão de

GEE em excesso, por dependerem dessas fontes de energia.

Contudo, o que se tem acompanhado nos últimos anos, é o aumento das emissões deste gás. Em

2017, elas cresceram 1,6%, e esperava-se um crescimento acima de 2% em 2018, graças ao aumento do uso

de combustíveis fósseis, principalmente para geração de energia elétrica. Esse era o ritmo que vinha sendo

observado até a crise sanitária de 2020 (Friedlingstein; O’Sullivan; Jones, 2022).

No ano de 2020, as emissões de ��2 geradas por combustíveis fósseis caiu 5,4% em relação ao ano

anterior, o maior declínio registrado até o momento. Isso ocorreu devido ao impacto da pandemia de COVID-19

nas atividades econômicas, que reduziram o uso de combustíveis fósseis em todo o mundo. A British Petroleum

estimou um declínio de 4,5% no consumo de energia primária e um declínio de 6,3% nas emissões globais de

��2 em 2020, em comparação com 2019. A demanda de energia primária aumentou 5,8% em 2021, superando

os níveis de 2019 em 1,3%. Os combustíveis fósseis representaram 82% do uso de energia primária no ano
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passado, abaixo dos 83% em 2019 e 85% há cinco anos. As emissões de dióxido de carbono equivalente (��2�)

do uso de energia, processos industriais, queima e metano aumentaram 5,7% em 2021, com as emissões de

dióxido de carbono da energia subindo 5,9%, perto dos níveis de 2019 (British Petroleum, 2023).

As emissões mundiais de GEE somavam entre 51 e 58 bilhões de toneladas (Gt) de ��2� em 2021,

segundo o relatório Emissions Gap Report 2022, publicado pelo Programa das Nações Unidas para o Meio

Ambiente (UNEP). O Brasil contribuiu em 2021 com 2,42 �� de ��2�, o que corresponde a um valor entre

3,5% e 4,5% das emissões globais anuais (Crippa et al., 2022). Esta participação já chegou a representar 6% em

2003 (Ipcc, 2021). Em 2020, a média per capita das emissões de ��2 no Brasil foi de 10,2� brutas contra 6,7� da

média mundial, 65,7% acima desta média (Observatório do Clima, 2023).

Mesmo com uma contribuição relativamente pequena em relação às emissões globais, o Brasil se

mantém entre os maiores emissores do planeta. O país é o sétimo maior emissor de GEE do mundo, com

3% do total mundial, atrás de China (25,2%), EUA (12%), Índia (7%), União Europeia (6,6%), Rússia (4,1%) e

Indonésia (4%), segundo o Observatório do Clima (2023). No entanto, como o desmatamento caiu na Indonésia

nos últimos anos e a série de dados globais utilizada nesta análise só vai até 2019, é provável que o Brasil seja

na realidade o sexto maior emissor. Mais de 70% da emissão dos gases causadores do efeito de estufa está

relacionada com a mudança do uso das terras de �oresta (MUTF) e a atividade agropecuária (Potenza et al.,

2021).

A Amazônia desempenha um papel importante no sistema climático global associado à produção de

chuvas, que a de�nem comouma fonte de calor tropical. Por outro lado, passa por processos demuitas atividades

humanas, como as mudanças no uso do solo através do desmatamento, que atingiram níveis preocupantes

na década de 70, permanecendo até os dias atuais (Pinho, 2019). A Amazônia é o bioma que historicamente

mais tem emitido GEE, decorrentes principalmente do avanço da pecuária sobre as �orestas. Em relação às

emissões estaduais, o estado do Amazonas emitiu 109,1�� de ��2� por MUTF em 2020, a MUTF sozinha

representa 60,5% da emissão do setor no Brasil (Potenza et al., 2021).

O Brasil possui três inventários nacionais de GEE e quatro “relatórios de atualização” (MCTI, 2020), mas

estes foram desenvolvidos sem periodicidade ou revisão internacional por pares. O primeiro inventário nacional

foi lançado em 2005 e abrange os anos entre 1990 e 1994, enquanto o segundo saiu em 2010 abrangendo o

período de 1990-2005. Já o terceiro inventário nacional de GEE foi desenvolvido cobrindo o período de 1990-

2010 (Scolastrici; Villela, 2016). Essas lacunas de tempo na geração de inventários e um atraso de cobertura

de quase 5 anos podem deixar de captar e entender as tendências de emissões de GEE no Brasil e, em última

análise, o desenho de políticas efetivas para descarbonizar sua economia e cumprir com as promessas assumidas

no acordo de Paris, ocorrido na Convenção-Quadro das Nações Unidas sobre Mudanças Climáticas (UNFCCC)

de 2015.

Diante do exposto, torna-se evidente que algo deve ser feito para amenizar os efeitos dos GEE no meio

ambiente. O estudo e a compreensão dos impactos das mudanças climáticas globais sobre cada região do país

são imprescindíveis para o planejamento estratégico e para a tomada de decisões por parte do poder público e

da sociedade (Copertino et al., 2017). Para isto, são necessários estudos e processamentos dos dados, como a

modelagem de séries temporais para fornecer informações relacionadas às tendências das emissões de ��2�

para fornecer subsídios para adoção de políticas públicas responsáveis.

Diversosmétodos emodelos estatísticos, matemáticos, computacionais ou híbridos podem ser utilizados

na modelagem de séries temporais, permitindo prever quantitativamente uma variável e medir a qualidade da

previsão estabelecida. Para o ajuste de tais modelos, é necessário estudar o comportamento da série a �m de

descobrir suas principais características e o método de modelagem mais adequado.

De acordo com Junqueira et al. (2022) os métodos estatísticos de previsão por séries temporais têm sido

cada vez mais utilizados, uma vez que representam um diferencial para antecipar cenários futuros. Bowersox e
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Closs (2007) classi�cam as técnicas de previsão em três tipos:

1. Técnica qualitativa: envolve a utilização de julgamentos subjetivos e experiência para prever resultados

futuros, sendo adequada para situações em que os dados quantitativos são escassos ou incertos.

2. Técnica causal: envolve a identi�cação de relações causais entre variáveis e o uso dessas relações para

prever resultados futuros, sendo mais adequada para situações em que existem dados quantitativos

su�cientes e é possível estabelecer relações causais entre as variáveis.

3. Técnica de série temporal: envolve a análise de séries de dados ao longo do tempo para prever resultados

futuros, sendo usada nas situações em que existem dados quantitativos su�cientes e é possível identi�car

padrões e tendências ao longo do tempo.

O objetivo da análise de séries temporais é encontrar modelos que permitam descrever de forma

adequada um processo de geração de dados, que consiga prever o comportamento futuro de uma determinada

variável para um determinado horizonte de previsão (Veríssimo et al., 2013). Entre os métodos estatísticos

univariados estão o de Suavização Exponencial e os de Box-Jenkins.

O modelo de Suavização Exponencial é uma técnica que permite ajustar os dados da série temporal

para re�etir a tendência ao longo do tempo, sendo bastante útil para modelar séries temporais que apresentam

tendências signi�cativas, crescente ou decrescente. No entanto, é importante lembrar que esse método pode

não ser a melhor opção para todas as séries temporais, sendo sempre importante considerar vários métodos de

previsão e escolher o que melhor se adapta aos dados e às necessidades especí�cas de cada situação (Ragsdale,

2021).

Os modelos de séries temporais têm sido amplamente empregados para previsões em diversas áreas

como Finanças, Economia, Meteorologia e Engenharia (Tsay, 2010). Reconhecidos por sua con�abilidade e

precisão, esses modelos, exempli�cados pelo trabalho de Box-Jenkins, oferecem uma �exibilidade notável,

incorporando tanto termos de médias móveis quanto termos autorregressivos (Naim; Mahara, 2018). Eles

se destacam pela capacidade de ajuste a diferentes tipos de dados, tornando-se uma escolha con�ável para

previsões em séries temporais.

1.2 O problema

Osmétodos de suavização exponencial e os métodos de Box-Jenkins já produziram excelentes resultados

namodelagemde séries temporais em vários contextos (Alam;AlArjani, 2021; Thabani; Hapanyengwi;Mutongi,

2019; Nyoni; Bonga, 2019). Contudo, para a modelagem de séries temporais de emissões de ��2� no estado

do Amazonas, qual abordagem pode produzir resultados mais representativos e esclarecedores? No presente

trabalho propõe-se avaliar qual destes modelos pode ser mais elucidativo sobre o mecanismo gerador de dados

das emissões de ��2� no estado do Amazonas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

• Identi�car o mecanismo gerador dos dados que compõem a série temporal de emissão de ��2� no

estado do Amazonas, fornecendo subsídios para elaboração de políticas públicas preventivas.

1.3.2 Especí�cos

• Fazer uma análise exploratória da série temporal de emissão de ��2� no estado do Amazonas e no

Brasil.

• Modelar a série temporal analisada, por meio da técnica de suavização exponencial.
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• Modelar a série temporal analisada, mediante a metodologia de Box-Jenkins.

• Comparar os modelos para veri�car qual apresenta o melhor desempenho.

• Fazer uma análise crítica das técnicas usadas para avaliar o mecanismo gerador dos dados das séries

analisada, discutindo os achados.

1.4 Justificativa

A compreensão e mitigação das emissões de gases de efeito estufa (GEE) se reveste de uma relevância

ambiental e social incontestável. As emissões desses gases têm impactos diretos nas mudanças climáticas

globais, afetando ecossistemas, recursos hídricos, segurança alimentar e saúde humana, especialmente em

regiões vulneráveis como o estado do Amazonas. Este estudo visa contribuir para a proteção do meio ambiente

e o bem-estar da população ao fornecer um entendimento mais profundo dessas emissões.

Do ponto de vista cientí�co, a pesquisa proposta preenche uma lacuna na literatura, uma vez que há uma

escassez de estudos que se aprofundem na modelagem das emissões de ��2� no estado do Amazonas, usando

diferentes abordagens estatísticas. A comparação entre os modelos de Suavização Exponencial e Box-Jenkins

promete fornecer informações valiosas sobre o mecanismo gerador dessas emissões, contribuindo para um

corpo de conhecimento mais abrangente.

O ano de 2023 apresentou eventos climáticos extremos, com as mudanças climáticas agravadas pelo

fenômeno El Niño, intensi�cado pelo aumento médio de temperaturas nos oceanos. Registrou-se, ainda, as

mais altas temperaturas dos últimos 120 anos (Calvin et al., 2023). A realidade preocupante se manifesta com

o menor nível do rio Negro em Manaus-AM, atingindo a marca mínima histórica (ANA, 2023). As chuvas

intensas nos estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul já resultaram em mais de 50 vítimas e milhares de

desabrigados (Defesa Civil-RS, 2023). Tais eventos enfatizam a urgência de ações concretas na compreensão e

enfrentamento das emissões de GEE.

Além disso, esta pesquisa não se limita ao aspecto teórico, ao ter implicações práticas signi�cativas. Os

resultados deste estudo podem ser aplicados na formulação de políticas públicas, no planejamento estratégico

e na tomada de decisões, tanto ao nível estadual quanto nacional. Ao compreendermos melhor as emissões de

��2� no contexto do Amazonas, podemos trabalhar para reduzi-las e, assim, promover um desenvolvimento

sustentável e a preservação do meio ambiente para as gerações futuras.

1.5 Estruturação da dissertação

Este trabalho está estruturado em 5 (cinco) capítulos, sendo que o capítulo 1 apresenta a temática

central sobre as emissões de GEE no estado do Amazonas. O problema central, focado na comparação entre os

métodos de suavização exponencial e Box-Jenkins na modelagem de séries temporais de emissões de ��2�, é

delineado. Aqui, os objetivos geral e especí�cos são estabelecidos, destacando a relevância da identi�cação do

mecanismo gerador desses dados para embasar a formulação de políticas públicas preventivas.

O capítulo 2 aborda conceitos fundamentais de séries temporais, os métodos de suavização exponencial

e a metodologia de Box-Jenkins. A revisão contempla também discussões sobre estacionariedade das séries,

testes de heterocedasticidade, autocorrelação e normalidade, bem como critérios de precisão.

No capítulo 3, são detalhados os métodos e procedimentos adotados para a análise das séries tempo-

rais relacionadas às emissões de ��2�. A metodologia abrange desde a análise exploratória das séries até a

comparação crítica de desempenho entre os modelos propostos.

Os resultados obtidos são apresentados e discutidos no capítulo 4. Destacam-se os modelos mais

adequados para cada categoria de emissões, evidenciando o desempenho dos modelos selecionados. Além

disso, enfatiza-se a aplicabilidade prática dos resultados na formulação de políticas públicas e tomada de
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decisões estratégicas.

O último capítulo conclui a pesquisa, reforçando a importância da compreensão das emissões de

GEE não apenas como um aspecto teórico, mas como uma base essencial para ações práticas voltadas ao

desenvolvimento sustentável e à preservação do meio ambiente. Aqui, são sintetizados os principais achados,

destacando a contribuição da pesquisa para o conhecimento na área e delineando possíveis direções para

estudos futuros.
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2 Revisão da Literatura

Este capítulo visa fornecer uma base teórica para compreender o contexto e os métodos utilizados

nesta pesquisa, permitindo orientar o leitor através dos conceitos e metodologias usadas no desenvolvimento e

análise de modelos de previsão em séries temporais. Inicialmente, são examinadas as emissões de GEE. Em

seguida, é explorada a modelagem de séries temporais, oferecendo uma visão ampla das técnicas e abordagens

empregadas para entender e prever padrões temporais em dados. Os modelos de previsão, especi�camente a

suavização exponencial e a metodologia de Box-Jenkins, proporcionando uma compreensão das ferramentas

disponíveis para realizar projeções precisas. Além disso, são tratados os testes de tendência, estacionariedade e

quebra estrutural, juntamente com os testes de diagnóstico de resíduos e os critérios de seleção de modelos.

Por �m, são apresentadas métricas de avaliação de desempenho e estudos relacionados que contribuem para

fundamentar e contextualizar os resultados desta pesquisa.

2.1 Emissões de gases do efeito estufa

O dióxido de carbono equivalente (��2�) é uma medida internacional cuja �nalidade é estabelecer a

equivalência entre todos os GEE e o ��2. Assim, os demais GEE são convertidos em ��2 para ser mais fácil

analisar os impactos das emissões para o aquecimento global, sendo esta amaneira usual demedir a quantidade

de GEE que uma atividade emite para o meio ambiente (Observatório do Clima, 2023). O ��2� é calculado

multiplicando a quantidade de um GEE especí�co (como dióxido de carbono, metano ou óxido nitroso) por

um "fator de conversão"que indica o quão potente esse gás é comparado ao ��2 (Lintunen; Rautiainen, 2021).

Os gases equivalentes de dióxido de carbono são comumente expressos como milhões de toneladas de

equivalentes de dióxido de carbono (abreviado como MMTCDE), mas muitas vezes apresenta-se em quilos,

também. Para quanti�car o ��2�, multiplica-se a quantidade de GEE pelo seu potencial de aquecimento

global (GWP), em inglês, Global Warming Potential, ou Fator de Aquecimento Global (GWF), em inglês, Global

Warming Factor (ICBE, 2000).

O ��2 tem um fator de conversão igual a 1 (um), visto que é a base de comparação conforme a Tabela

2.1. O fator de conversão para todos os outros GEE é o número de vezes o potencial de aquecimento que eles

causam quando comparados ao ��2. Assim, 1$� de metano causa 28 vezes mais aquecimento ao longo de 100

anos em comparação com 1 kg de ��2, e é por isso que a pontuação do metano é de 28 (Estevo, 2020). Desta

forma, se 1kg de metano for emitido, ele pode ser expresso como 28 kg de ��2� (1$� ��4 × 28 = 28$� ��2�).

Tabela 2.1 – Índice de conversão de ��2�

Gás Valores de GWP para horizonte de tempo de 100 anos

Dióxido de carbono (��2) 1
Metano (��4) 28
Óxido nitroso (�2�) 265

Fonte: Relatório de avaliação relacionado ao ��2 - AR5 (IPCC, 2013).

No setor de Processos Industriais e Uso de Produtos (PIUP) são contabilizadas as emissões provenientes

de transformações físicas ou químicas de materiais na indústria. A combustão de combustível industrial

e as emissões de resíduos são contabilizadas nos setores de produção de energia e tratamento de resíduos,

respectivamente (Azevedo et al., 2018).

As emissões oriundas do tratamento de resíduos, abrange as estimativas de emissões de GEE de resíduos

sólidos e tratamento e descarga de águas residuais, exceto as emissões relacionadas com os resíduos gerados
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nas atividades agrícolas e pecuárias, contabilizadas no setor agropecuária. As emissões de metano (��4) e

dióxido de carbono (��2) em aterros sanitários são os principais emissores de GEE em regiões metropolitanas

(Azevedo et al., 2018).

As emissões do setor de energia são provenientes da queima de combustíveis em atividades como

transportes, indústria e geração de eletricidade, além das chamadas emissões fugitivas, causadas pelo escape

de GEE durante a produção de combustíveis (como a fuga de metano na exploração de petróleo e gás natural)

(SEEG, 2021).

No setor de Agropecuária são contabilizadas as emissões provenientes da digestão dos animais rumi-

nantes, que emite metano – o popular “arroto” do boi – (fermentação entérica), do tratamento e disposição

que os dejetos desses animais recebem (manejo de dejetos), do cultivo de arroz irrigado (cultivo de arroz),

da queima dos resíduos agrícolas do cultivo de cana-de-açúcar e algodão (queima de resíduos agrícolas) e as

originadas pela forma de como os solos agrícolas são manejados, considerando o incremento de nitrogênio via

utilização de insumos e operações agrícolas (solos manejados) (SEEG, 2021). A agricultura contribui para a

emissão de GEE por meio de várias atividades, entre elas o uso de combustíveis fósseis, queimadas, utilização

de insumos e conversão do uso da terra (Pachauri; Meyer, 2014).

As MUTF foram responsáveis pela emissão de 655.9�� de ��2 em 2020 no Brasil (Observatório do

Clima, 2023). Isso consolida o setor como a maior fonte de emissão bruta de GEE do país, representando 46%

do total nacional naquele ano. As mudanças na cobertura da terra representam os principais níveis de emissões

e remoções de ��2. Este setor também estima as emissões de resíduos �orestais queimados (��4 e �2�) e

calagem (Azevedo et al., 2018). Quando consideradas as remoções por áreas protegidas, vegetação secundária

e outras mudanças de uso da terra 636�� de ��2 e, o setor apresentou uma emissão líquida de 362�� ��2 e

no último ano, cerca de 24% das emissões líquidas brasileiras (Quintana; Cardoso; Potenza, 2023).

2.2 Modelagem de séries temporais

Conforme Box et al. (2015), o conceito de séries temporais engloba um conjunto de observações que se

desdobram sequencialmente ao longo do tempo. No contexto da modelagem de séries temporais, a atenção

se volta principalmente a uma categoria especí�ca de processos estocásticos, conhecidos como processos

estocásticos estacionários. Estes processos são de�nidos pela sua característica de equilíbrio constante, ou seja,

independentemente do ponto temporal ou da janela de observação, tanto a média quanto a variância da série

permanecem inalteradas.

A veri�cação da estacionariedade de uma série temporal é uma importante propriedade a ser considerada

na modelagem de um processo estocástico. As séries temporais podem ser estritamente estacionárias ou

fracamente estacionárias. Em geral, quando se veri�ca a estacionariedade de uma série, faz-se referência a

estacionariedade fraca, também conhecida como estacionariedade de segunda ordem (Morettin; Toloi, 2018).

O propósito da análise de séries temporais reside na formulação de modelos matemáticos que ofereçam

descrições para os dados amostrais. Como intuito de fornecer uma estrutura estatística para descrever a natureza

dos dados que exibem �utuações aparentemente aleatórias ao longo do tempo, parte-se do pressuposto de que

uma série temporal pode ser concebida como uma coleção de variáveis aleatórias indexadas de acordo com sua

ordem de obtenção no tempo (Robert; David, 2017).

Gra�camente, uma série temporal é representada por um grá�co de linha no qual o eixo ' refere-

se ao tempo e o eixo & corresponde a variável (Castanheira, 2013). Sua modelagem permite identi�car um

padrão de comportamento para a variável aleatória, possibilitando analisar e entender o passado para prever o

futuro (Morettin; Toloi, 2018). O tipo de modelo, portanto, depende de como cada uma dessas componentes é

considerada.

Cabe aqui incluir os principais conceitos sobre séries temporais usados nessa pesquisa. Matematica-
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mente, a série temporal é de�nida como:

Discreta: &1, &2, . . . , &
 ou &�, onde � = 1, 2, . . . , 
 ∈ ℕ

Contínua: &(�), onde � ∈ 
 ⊆ ℝ.

Seja &� uma sequência de variáveis aleatórias indexadas pelo tempo �. De acordo com Zivot e Wang

(2007), esta sequência de variáveis aleatórias é denominada série temporal. A série temporal &� é considerada

estacionária se satis�zer as seguintes condições:

	 (&�) = (,��)� ∀ �,

���(&�, &�−$) = 	 [(&� − () (&�−$ − ()] = !$ ��)� ∀ � � ��)� ∀ $,

onde a expressão 	 (&�) representa a expectativa matemática de &�, o que equivale à média da série temporal. A

constante ( denota essa média, que se mantém inalterada ao longo da série. A covariância entre &� e &�−$, dada

por ���(&�, &�−$), re�ete a relação entre as observações em momentos temporais distintos, indicando como

elas variam conjuntamente. Por �m, !$ representa a autocovariância para um deslocamento temporal de $,

revelando a natureza da autocorrelação na série temporal, ou seja, como as observações estão correlacionadas

com elas mesmas em intervalos especí�cos de tempo. Esses elementos são essenciais para compreender a

estacionariedade de uma série temporal.

Se a média de &� for constante para todos os instantes de tempo �, onde ( representa essa média, e se a

covariância entre &� e &�−$ for constante para todos os instantes de tempo �, onde !$ é a autocovariância de

ordem $ ou defasagem $ de &�, para séries temporais estacionárias, então a autocovariância !$ depende apenas

de $. Ela mede a dependência linear entre &� e &�−$, ou seja, a dependência dinâmica de &� em seu passado &�−$.

A análise de séries temporais lineares se concentra em estudar a dependência dinâmica da série &�. O

coe�ciente de correlação entre &� e &�−$, denotado por #$, é chamado de autocorrelação de defasagem $ ou lag

$. Formalmente, é de�nido pela Equação 2.1:

#$ =

���(&�, &�−$)
√

��)(&�)��)(&�−$)
=

!$

!0
, (2.1)

onde a variância ��)(&�) = ��)(&�−$) = !0, pois &� é estacionária. A partir da Equação 2.1, temos que #0 = 1,

#$ = #−$, −1 < #$ < 1 e que o valor de #$ independe da escala de medição da série temporal. A coleção de

autocorrelações, {#$}, é chamada de função de autocorrelação (FAC).

De acordo com Box et al. (2015), o fenômeno que evolui no decorrer do tempo sob a in�uência de leis

probabilísticas é denominado um processo estocástico. Em muitas ocasiões, refere-se a isso simplesmente

como um "processo", deixando de lado o termo "estocástico".

Segundo Zivot e Wang (2007), uma série temporal estacionária &� é ergódica se os momentos amostrais

convergem em probabilidade (�) para os momentos populacionais, isto é, se &̄
�
−→ (, !̂*

�
−→ !* e #̂*

�
−→ #* . Aqui,

as médias amostrais &̄ convergem em probabilidade para a média populacional (, as estimativas amostrais de

covariância !̂* convergem em probabilidade para as covariâncias populacionais !* , e as estimativas amostrais

de correlação #̂* convergem em probabilidade para as correlações populacionais #* .

Conforme Tsay (2014), uma série temporal é classi�cada como ruído branco se for composta por uma

sequência de variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas (iid), as quais possuem média

zero e variância �nita. No contexto especí�co em que tais variáveis �� seguem uma distribuição normal com

média 0 e variância %2� , a série é referida como ruído branco gaussiano.

Conforme descrito por Tsay (2014), uma série temporal &� é considerada linear se puder ser expressa na

forma da Equação 2.2:

&� = ( +

∞
∑

+=0

,+��−+ , (2.2)
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onde, ( representa o termo de interceptação e ,+ são os coe�cientes associados aos termos defasados ��−+ da

série temporal, ,0 = ( +
Í

∞

+=0 ,
2
+ < ∞ variância �nita, e �� é uma série de ruído branco. Uma vez que �� denota

a nova informação no instante � da série temporal é muitas vezes referida como a inovação ou choque no

tempo � e será denotado por �� ∼ 
� (0,%2� ). Segundo Zivot e Wang (2007), o teorema da decomposição de

Wold, a�rma que qualquer série temporal estacionária, &� , tem uma representação média móvel de ordem

�nita na forma da Equação 2.2. Esta equação representa a soma de uma constante (mais um processo ruído

branco gaussiano ��.

2.3 Modelos de previsão

Conforme descrito por Hyndman et al. (2023), um método de previsão é um algoritmo utilizado para

obter uma previsão pontual para algum tempo futuro. Já ummodelo estatístico estrutura o processo estocástico

gerador de dados, utilizado para obter uma distribuição de probabilidade para algum tempo futuro. A partir

desse modelo, pode-se utilizar a distribuição de probabilidade estimada para obter previsões pontuais e

intervalares.

A maioria dos métodos de previsão baseia-se na ideia de que as observações passadas contêm informa-

ções sobre padrões de comportamento da série temporal. O propósito dos métodos é diferenciar o padrão de

qualquer ruído que possa estar contido nas observações e então usar esse padrão para prever valores futuros da

série (Morettin; Toloi, 2018).

Os modelos de Suavização Exponencial e Box-Jenkins estão entre os mais utilizados para a previsão por

meio da análise de séries temporais. Eles fornecem abordagens complementares para a resolução de um deter-

minado problema (Taneja et al., 2016; Thabani; Hapanyengwi; Mutongi, 2019; Nyoni; Bonga, 2019). Segundo

Martins, Machado e Esteves (2004), os modelos de suavização exponencial são baseados em uma descrição da

tendência e sazonalidade dos dados, enquanto os modelos ARIMA visam descrever as autocorrelações dos

dados (Box; Al, 2015) e ambos os modelos são muito aplicados em previsões do mercado �nanceiro (Khashei;

Bijari; Ardali, 2009).

A seguir, serão expostos os conceitos concernentes aos métodos de suavização exponencial, seguidos

pelos conceitos das abordagens de Box-Jenkins, ambos voltados para a identi�cação da tendência por meio da

análise de séries temporais sem sazonalidade.

2.3.1 Modelo de suavização exponencial

Ao longo de quase meio século, os métodos de suavização exponencial têm sido amplamente conhecidos

e populares entre os preditores, sendo sua origem associada ao trabalho seminal de Brown (1956). Hyndman et

al. (2002) introduziramomodelo ETS (Erro, Tendência e Sazonalidade), que incorpora a suavização exponencial

em uma estrutura de espaço de estado, proporcionando uma base estatística sólida. A notação ETS (·,·,·) ajuda

a lembrar a ordem na qual os componentes são especi�cados. ETS também é a abreviação de ExponenTial

Smoothing.

O método de suavização exponencial atribui pesos decrescentes exponencialmente aos dados históricos,

dando maior peso aos dados mais recentes em comparação com os mais antigos. Essa atribuição exponencial

de pesos signi�ca que os valores mais recentes exercem uma in�uência maior nas previsões, conferindo à

suavização exponencial uma maior sensibilidade às mudanças recentes na série temporal (Morettin; Toloi,

2018).

A suavização exponencial é um método utilizado para prever tendências futuras em séries temporais

(Svetunkov; Kourentzes; Ord, 2022). Nesse processo, inicia-se considerando a componente de tendência, que é

uma combinação de um termo de nível (ℓ) e um termo de crescimento (.). A combinação entre o nível e o

crescimento pode ser feita de várias maneiras, resultando em cinco tipos diferentes de padrões de tendência
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futura, apresentados na Tabela 2.2.

O primeiro tipo é chamado ’nenhumpadrão de tendência’ (N). Nesse caso, a série temporal não apresenta

crescimento ou declínio signi�cativo, o que signi�ca que &� é igual a ℓ existente. O segundo tipo é denominado

’tendência aditiva’ (A). Aqui, a &� é calculada somando o ℓ com .� projetado para os próximos períodos. Outro

padrão é a ’tendência aditiva amortecida’ (��). Nessa abordagem, uma componente de amortecimento (")

é introduzida para controlar o impacto do crescimento sobre o nível ao longo do tempo. Aqui a &� é obtida

somando ℓ com um termo amortecido, calculado como a soma dos termos de amortecimento.

Tabela 2.2 – Classi�cação dos métodos de suavização método

Tendência Equações

� &� = ℓ

� &� = ℓ + .�
�� &� = ℓ + (" + "2 + . . ."�)

� &� = ℓ.�

�� &� = ℓ · (" + "2 + . . ."�)

� nenhuma, � aditiva,� multiplicativa, �� aditiva amortecida,�� multiplicativa amortecida
&� valor observado no período t (o valor real), �� nível da série, .� tendência (taxa de crescimento ou decrescimento),

" amortecimento que controla a redução da tendência ao longo de t (0 < " < 1), �� erro (ou resíduo).
Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2023).

Já o quarto tipo é a ’tendência multiplicativa’ (�). Nessa situação, &� é calculada multiplicando o ℓ

pelo .� projetado para os períodos futuros. Por �m, o quinto padrão é a ’tendência multiplicativa amortecida’

(��), que é semelhante ao caso aditivo amortecido. Aqui, a &� é obtida multiplicando o ℓ pelo crescimento

amortecido, calculado como o produto do . com a soma dos termos de amortecimento.

Essas diferentes abordagens permitem adaptar a suavização exponencial a diversas situações e padrões

encontrados em séries temporais, tornando-a versátil e e�caz para análise e previsão de dados. Esta classi�cação

de métodos originou-se com a taxonomia de Pegels (1969). Mais tarde, isso foi manipulado por Gardner (1985),

modi�cado por Hyndman et al. (2002), e ampliado novamente por Taylor (2003).

Ummétodo de tendência amortecida é apropriado quando há uma tendência na série temporal, mas

acredita-se que é improvável que a taxa de crescimento no �nal dos dados históricos continue por mais de um

curto período no futuro. As equações para tendência amortecida fazem o que o nome indica: amortecem a

tendência à medida que o comprimento do horizonte de previsão aumenta. Isso geralmente melhora a precisão

da previsão, especialmente em longos prazos de entrega.

A seguir apresenta-se uma introdução simples de alguns dos métodos de suavização exponencial mais

conhecidos: suavização exponencial simples (�,�), método linear de Holt (�,�) e método de tendência

amortecida (��,�). Considerando a série temporal observada por &1, &2, . . . , &/. Uma previsão de &�+ℎ baseada

em todos os dados até o tempo � é denotada por &̂�+ℎ|�, para previsões de uma etapa, usa-se a notação mais

simples &̂�+1 ≡ &̂�+ℎ|�. Normalmente, as previsões requerem alguns parâmetros para serem estimados, mas, para

simpli�car, assume-se que os valores de todos os parâmetros relevantes são conhecidos.

Para cada método, existem dois modelos, um modelo com erros aditivos e um modelo com erros

multiplicativos. O método de suavização exponencial simples (SES) é usado para fazer previsões de dados que

não mostram uma tendência clara ou um padrão sazonal. Quando a observação &� se torna disponível, o erro

de previsão é &� − &̂�. O método SES, devido ao trabalho de Brown em meados da década de 1950 e publicado

em Brown (1956), utiliza a previsão do período anterior e a ajusta usando o erro de previsão. Ou seja, a previsão

para o próximo período é dada pela Equação 2.3:

&̂�+1 = &̂� + �(&� − &̂�), (2.3)

onde � é uma constante entre 0 e 1.
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Observa-se que a atualização da previsão é basicamente a previsão anterior somada a um ajuste que

considera o erro ocorrido na última previsão. Se o parâmetro � estiver próximo de 1, o ajuste para o erro da

previsão anterior será signi�cativo na nova previsão. Por outro lado, quando � se aproxima de 0, o ajuste na

nova previsão será mínimo.

Para previsões de intervalo mais longo, assume-se que a função de previsão é "plana". Uma função de

previsão plana é usada porque a suavização exponencial simples funciona melhor para dados que não têm

tendência, sazonalidade ou outros padrões subjacentes.

Outra maneira de expressar este conceito é ℓ� = &̂�+1. Então &̂�+ℎ|� = � e � = �&� + (1 − �)ℓ�−1. O valor

de � é uma medida do “nível” da série no tempo �. Embora isso possa parecer uma maneira complicada de

expressar o método, ele fornece uma base para generalizar a suavização exponencial para permitir tendência e

sazonalidade.

Para calcular as previsões usando SES, precisamos especi�car o valor inicial 0 = &̂1 e o valor do parâmetro

�. Tradicionalmente (particularmente na era pré-computador), &̂1 era de�nido como igual à primeira observação

e � era especi�cado como um número pequeno, geralmente 0,2. Esses valores iniciais eram escolhidos com

base em considerações práticas e experiência empírica.

Holt (1957) estendeu a SES para permitir a previsão de dados em séries com uma tendência. Este método

envolve uma equação de previsão e duas equações de suavização, uma para o nível e outra para a tendência.

As equações são apresentadas na Tabela 2.3, onde � é o parâmetro de suavização para o nível,  é o parâmetro

de suavização para a tendência, ambos � e  variam entre 0 e 1.

Tabela 2.3 – Fórmulas para cálculos recursivos e previsões pontuais

Tendência Equações

Nenhuma (�)
ℓ� = �&� + (1 − �)ℓ�−1
&̂�+ℎ|� = ℓ�

Aditiva (�)
ℓ� = �&� + (1 − �) (��−1 + .�−1)

.� =  (�� − ��−1) + (1 −  ).�−1
&̂�+ℎ|� = �� + ℎ.�

Aditiva amortecida (��)
ℓ� = �&� + (1 − �) (��−1 + ".�−1)

.� =  (�� − ��−1) + (1 −  )".�−1
&̂�+ℎ|� = �� + "ℎ.�

Multiplicativa (�)

ℓ� = �&� + (1 − �) (��−1.�−1)

.� =  ( ��
��−1

) + (1 −  )".�−1

&̂�+ℎ|� = �� + .
ℎ
�

Multiplicativa amortecida (��)
ℓ� = �&� + (1 − �)��−1.

"
�−1)

.� =  ( ��
��−1

) + (1 −  )".
"
�−1

&̂�+ℎ|� = ��.
"
�

&̂�+ℎ|� valor observado no período t, �� nível (nível da série), .� tendência (taxa de crescimento ou decrescimento), � suavização para o nível
(0 < � < 1),  suavização para a tendência (0 <  < 1), " amortecimento que controla a redução da tendência ao longo do tempo

(0 < " < 1), �� erro (ou resíduo).
Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2023).

Quando � =  , o método de Holt equivale à ’suavização exponencial dupla’ de Brown (Brown; Cane,

1959). Brown empregou um argumento de desconto para derivar suas equações de previsão, onde 1 − �

representa o fator de desconto comum aplicado aos componentes de nível e tendência.

Contudo, o método linear de Holt e sua variação exponencial apresentam a desvantagem de superes-

timar previsões, principalmente a longo prazo. Para resolver esta desvantagem, Gardner e McKenzie (1985)
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propuseram uma modi�cação do método linear de Holt para permitir o "amortecimento" das tendências,

apresentado na terceira linha da Tabela 2.3. Em conjunto com os parâmetros de suavização � e  este método

também inclui um parâmetro de amortecimento 0 ≤ " ≤ 1. Se " = 1, o método é idêntico ao método linear de

Holt. Para valores entre 0 e 1, " amortece a tendência para que ela se aproxime de uma constante em algum

momento no futuro. De fato, as previsões convergem para ℓ� + ".�/(1 − ") como ℎ → ∞ para qualquer valor

0 ≤ " ≤ 1. Isso signi�ca que as previsões de curto prazo são tendenciosas, enquanto as previsões de longo

prazo são constantes (Hyndman; Athanasopoulos, 2023).

2.3.2 Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia consiste em propor e ajustar modelos lineares estacionários ou não estacionários a uma

série temporal (Albuquerque, 2019). A estratégia para a construção domodelo é baseada em um ciclo interativo,

no qual a escolha da estrutura do modelo é baseado nos próprios dados.

2.3.2.1 Modelos Autorregressivos(AR)

Conforme descrito por Padilha et al. (2013), o modelo autoregressivo (AR) é concebido com a ideia de

que a observação atual em uma série temporal, representada por &�, pode ser explicada como uma função das

� observações anteriores, (&�−1, &�−2, . . . , &�−�). Nesse contexto, � determina o número de intervalos entre as

observações passadas e a previsão da próxima. A formulação geral desse componente autoregressivo é expressa

pela Equação 2.4:

&� = "1&�−1 + "2&�−2 + . . . + "�&�−� + �� (2.4)

onde, "+ denota os parâmetros da estrutura autoregressiva, com + = 1, . . . ,� indicando a ordem da estrutura. O

termo �� refere-se ao ruído branco associado ao período �, caracterizado por uma média zero e uma variância

%2� . Em síntese, a equação modela &� como uma combinação linear das � observações precedentes, cada uma

multiplicada por seu peso correspondente, com a adição do termo de erro ��. Essa abordagem captura a relação

autorregressiva na série temporal, onde as observações passadas in�uenciam a predição da próxima observação.

2.3.2.2 Modelos de Médias Móveis (MA)

Segundo Souza et al. (2006), os modelos de médias móveis são formados por combinações lineares de

ruído branco, ��, ocorridos no período corrente e nos períodos passados. A estrutura de médias móveis geral é

expressa pela Equação 2.5:

&� = �� + 11��−1 + 12��−2 + . . . + 1���−� + 2� (2.5)

onde 1+ , representando a ordem da estrutura, com + = 1, . . . , �. A variável de interesse &� no tempo � é modelada

como a soma do ruído branco �� e termos ponderados por 1+ de observações passadas. O ruído branco ��

possui média zero e variância constante %2� . A in�uência das observações passadas em &� é determinada pelos

parâmetros 1+ , onde um valor absoluto maior implica em um impacto mais signi�cativo de ��−+ no valor de &�.

A ordem da estrutura, �, indica quantos períodos passados são considerados no modelo.

2.3.2.3 Modelos Autorregressivos e Média Móveis (ARMA)

Box e Jenkins (2008) formalizam a teoria da utilização de componentes autorregressivos e de médias

móveis na modelagem de séries temporais utilizando-se de duas ideias básicas na criação de sua metodologia

de construção de modelos: a parcimônia que é a utilização do menor número possível de parâmetros para se

obter uma representação adequada do fenômeno em estudo e a interatividade, ou seja, a informação empírica

é analisada teoricamente e o resultado deste estágio é confrontado com a prática sucessivas vezes, até que o

modelo obtido seja satisfatório.

Conforme Figueredo (2008), o modelo ARMA é uma combinação do modelo autoregressivo (AR) com o

modelo de médias móveis (MA), em que &� é descrito pelos seus valores passados e pelo ruído branco corrente
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e passado. A estrutura geral do modelo ARMA(p,q) é expressa pela Equação 2.6:

&� = "1&�−1 + "2&�−2 + . . . + "�&�−� + �� + 11��−1 + 12��−2 + . . . + 1���−� (2.6)

onde "+ são os parâmetros da estrutura autoregressiva, com + = 1, . . . ,�, e 1+ são os parâmetros da estrutura de

médias móveis, com + = 1, . . . , �. O termo �� representa o ruído branco. Esse modelo permite capturar tanto a

dependência linear de observações passadas quanto a in�uência de componentes de médias móveis na série

temporal &�.

Segundo Morettin e Toloi (2018), modelos com essa característica são bastante utilizados em algumas

áreas, como em Economia, onde é natural o valor de alguma variável no instante � como função de valores

defasados da mesma variável. Em outras áreas, como em Ciências, Física e Geogra�a, o interesse em modelos

autorregressivos reside em outro aspecto que não seja o da previsão: deseja-se estimar o espectro do processo e

os estimadores autorregressivos são utilizados para tal �m.

2.3.2.4 Modelos Autorregressivos Integrado de Média Móveis (ARIMA)

Conforme Bayer (2010), a classe de modelos mais utilizada na análise de séries temporais é a dos

modelos ARIMA. Essa metodologia consiste em ajustar modelos autoregressivos integrados de médias móveis

(ARIMA) a um conjunto de dados. Para &� segue um processo autoregressivo e de médias móveis de ordens

ARMA(�, �), dados pela Equação :

"(�)&� = � + 1(�)�� (2.7)

onde �� é um ruído branco com média zero e variância %2, � é um parâmetro que permite ao processo ter

média diferente de zero, o polinômio �$&� = &�−$ é o operador retroativo, "(�) e 1(�) são os polinômios

autoregressivo e de médias móveis, respectivamente, apresentados nas Equações 2.8 e 2.9:

"(�)&� = 1 − "1� − "2�
2
− . . . − "��

� (2.8)

1(�)&� = 1 − 11� − 12�
2
− . . . − 1��

� (2.9)

Nestas equações, � representa o operador de defasagem, �$ denota um deslocamento no tempo de

$ períodos, e "+ e 1+ são os parâmetros dos polinômios autoregressivo e de médias móveis, respectivamente.

Essa abordagem permite modelar a dependência temporal da série temporal &� e incorporar componentes de

médias móveis e autoregressivas para uma análise mais abrangente.

Uma série que não apresenta característica de estacionariedade pode tornar-se estacionária pela utiliza-

ção de um processo de diferenciação. Sendo assim, se uma série se tornar estacionária após � diferenças, a

série é dita integrada (�) de ordem �. Com isso, o modelo ARMA integrado passa a ser denominado de modelo

ARIMA. O modelo ARIMA(p,d,q) tem a forma da Equação 2.10:

"(�) (1 − �)�&� = 1(�)2� (2.10)

em que � é a ordem de integração, ou seja, o número de diferenças necessárias para torna a série estacionária

(FAVA, 2000).

O modelo ARIMA foi proposto por Box-Jenkins em 1970 (Box; Al, 2015) sendo usado para processos

não estacionários observáveis &� que possuem algumas tendências claramente identi�cáveis: uma tendência

constante (ou seja, média zero) é modelada por � = 0, uma tendência linear (ou seja, comportamento de

crescimento linear) é modelada por � = 1 e uma tendência quadrática (ou seja, comportamento de crescimento

quadrático) é modelada por � = 2. Ummodelo ARIMA não sazonal é classi�cado como um “ARIMA (�, �, �)”,

onde:

• � é o número de termos autorregressivos;
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• � é o número de diferenças não sazonais; e

• � é o número de erros de previsão defasados na equação de previsão.

Nestes casos, o modelo ARIMA pode ser visto como uma “cascata” de dois modelos conforme mostrado

pelas Equações 2.11 e 2.12. O primeiro é não estacionário

3� = (1 − 4)�5� (2.11)

enquanto o segundo é estacionário de sentido amplo:
 

1 −
�
∑

+=0

"+4
+

!

3�
=

 

1 +
�
∑

+=0

"+4
+

!

6� (2.12)

onde 3� é o valor real no período �, 4+ é o operador de atraso, 7 é o parâmetro da parte autorregressiva e & é o

parâmetro da parte da média móvel.

Uma vantagem do modelo ARIMA são suas propriedades estatísticas e a conhecida metodologia

Box-Jenkins no processo de construção do modelo (Box; Al, 2015). Além disso, os modelos ARIMA podem

implementar vários modelos de suavização exponencial. No entanto, as vantagens dos modelos ARIMA de

previsão precisa ocorrem em um curto período, com as duas limitações básicas a seguir (Khashei; Bijari; Ardali,

2009):

1. Limitação linear: o valor futuro de uma variável é assumido como uma função linear de várias observa-

ções passadas e erros aleatórios em modelos ARIMA. Essa limitação linear faz com que a aproximação

dos modelos ARIMA seja totalmente inadequada para um mecanismo subjacente não linear. Como os

sistemas do mundo real são muitas vezes não lineares (Zhang; Patuwo; Hu, 1998), não é razoável supor

que uma realização particular de uma determinada série temporal seja gerada por um processo linear.

2. Limitação de dados: os modelos ARIMA demandam grandes volumes de dados históricos para alcançar

os resultados desejados. De acordo com essa restrição, é recomendável ter pelo menos 50, ou preferenci-

almente 100, ou mais, dados para obter resultados con�áveis (Box; Al, 2015). As incertezas decorrentes

do ambiente dinâmico e do rápido desenvolvimento de novas tecnologias têm levado à necessidade de

prever ocorrências futuras utilizando conjuntos de dados menores em curtos períodos.

Em ummodelo ARIMA, o valor futuro de uma variável é assumido como uma função linear de várias

observações passadas e erros aleatórios. Ou seja, o processo subjacente que gera a série temporal dada pela

Equação 2.13:

&′� = � + "1&
′

�−1 + "2&
′

�−2 + · · · + "�&
′

�−� + 116�−1 + · · · + 1�6�−� + 6�, (2.13)

onde &′� e 6� são o valor real e o erro aleatório no período �, respectivamente, "+ (+ = 1, 2, &, �) são parâmetros

autorregressivos e 1* (* = 0, 1, 2, &, �) os de média móvel, � e � são números inteiros e muitas vezes referidos

como ordens do modelo. Os erros aleatórios, 6�, são considerados independentes e identicamente distribuídos

com uma média de zero e uma variância constante de %2.

A equação geral do modelo ARIMA envolve vários casos especiais importantes. Se � = 0, então ela

torna-se um modelo �
 de ordem �. Quando � = 0, o modelo se reduz a ummodelo�� de ordem �. Uma

tarefa central da construção do modelo ARIMA é determinar a ordem apropriada do modelo (�, �).

Ao combinar a diferenciação com a autorregressão e um modelo de média móvel, obtêm-se um modelo

ARIMA não sazonal. Na Equação 2.13 &′ é a série diferenciada (pode ter sido diferenciada mais de uma vez).

Os “preditores” no lado direito incluem ambos os valores defasados de &� e erros atrasados.

2.4 Teste de tendência e de quebra estrutural

O teste de Cox-Stuart é um dos testes recomendados para a veri�cação da existência de tendência, isto

é, crescentes ou decrescentes, em séries temporais (Morettin; Toloi, 2018). O teste se baseia nas seguintes
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hipóteses:

�0 : �(8+ < 8++�) = �(8+ > 8++�),∀+ : não existe tendência;

�1 : �(8+ < 8++�) ≠ �(8+ > 8++�),∀+ : existe tendência;

A aplicação do teste consiste inicialmente emagrupar os dados empares (81,81+�), (82 < 82+�), . . . , (8/ <

8/+�), tal que, / é o número de observações da série e � =
/
2 para / par, ou � =

/+1
2 caso / seja ímpar. Calcula-se

as as diferenças (81+� − 81), (82+� − 82), . . . , (8/+� − 8/) associando os sinais − para valores negativos e +

para valores positivos das diferenças. Para haver tendência positiva, espera-se um número maior de valores

positivos 
2 . Caso 
2 > / − �, rejeita-se�0, indicando a presença de tendência. Para / ≤ 20, o valor � é obtido

da distribuição binomial com parâmetro � =
1
2 . Para / > 20, utiliza-se a aproximação normal com média /� e

variância /��. O teste de Cox-Stuart é uma alternativa para a veri�cação de tendência de fácil interpretação. É

um teste bastante utilizado na literatura, em diferentes áreas aplicadas (Nascimento et al., 2008; Costa; Sáfadi,

2010; Nogueira; Sáfadi, 2011).

Na metodologia para determinar mudanças estruturais conforme defendido pelo autor, no modelo

abrangente com $ variáveis explicativas e um termo interceptador, emerge a existência de dois grupos distintos,

representados por � = 1 e � = 2. O objetivo é examinar a igualdade das interceptações e inclinações entre esses

dois grupos. A representação deste modelo é dada pela Equação 2.14:

! =  �,0 +  �,1'1 +  �,2'2 + · · · +  �,$'$ + 9 (2.14)

onde, ! representa a variável dependente, '1,'2, . . . ,'$ são as variáveis explicativas,  �,0,  �,1, . . . ,  �,$ são os

coe�cientes associados a cada variável explicativa no grupo �, e 9 é o termo de erro.

A ideia principal é que a soma dos resíduos quadrados do modelo irrestrito pode ser obtida a partir

de duas regressões separadas, uma para cada grupo: seja �
�1 a soma dos resíduos quadrados obtidos pela

estimativa para o primeiro grupo (/1 observações estão envolvidas aqui); seja �
�2 a soma dos resíduos

quadrados obtidos da estimação do modelo usando o segundo grupo (/2 observações estão envolvidas aqui).

Agora, a soma dos resíduos quadrados para o modelo irrestrito é simplesmente �
�/) = �
�1 + �
�2. A soma

restrita dos resíduos quadrados é simplesmente o �
� de reunir os grupos e estimar uma única equação, �
��.

Uma vez obtidos, a estatística � é calculada pela Equação 2.15:

� =

[�
�� − (�
1� + �
�2)]

�
�1 + �
�2
·
/ − 2($ + 1)

$ + 1
. (2.15)

Essa estatística é utilizada para determinar se há evidência estatística para rejeitar a hipótese nula de

que os coe�cientes das variáveis independentes são iguais nos dois grupos.

2.5 Teste de estacionariedade

Uma série temporal estacionária é aquela cujas propriedades estatísticas não dependem domomento em

que a série é observada. Ao longo do tempo, a série mantém uma média constante e uma variância constante,

sem tendências ou sazonalidades previsíveis a longo prazo. No entanto, pode haver comportamento cíclico,

desde que esse ciclo não tenha uma duração �xa e previsível. Em resumo, uma série temporal estacionária

exibe estabilidade em suas propriedades estatísticas ao longo do tempo.

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2023), a diferenciação em séries temporais envolve o

cálculo das diferenças entre observações consecutivas, sendo empregada para converter uma série que apresenta

tendências ou sazonalidades em uma série estacionária. Essa técnica contribui para estabilizar a média da

série, eliminando as alterações no nível que podem ser causadas por tendências ou sazonalidades. Dessa forma,

a diferenciação é uma ferramenta para reduzir ou eliminar tendências e sazonalidades, transformando a série
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em uma série estacionária, cujas propriedades estatísticas permanecem consistentes independentemente do

momento das observações.

A série diferenciada é a mudança entre observações consecutivas na série original e pode ser escrita

como a Equação 2.16:

&
′

� = &� − &�−1. (2.16)

A série diferenciada terá apenas 
 − 1 valores (T = número de observações), uma vez que não é possível

calcular uma diferença �
′

� para a primeira observação.

Quando a série diferenciada é um ruído branco, o modelo para a série original pode ser escrito como a

Equação 2.17:

&� − &�−1 = 6�, (2.17)

onde 6� denota ruído branco. Reorganizar isso leva ao modelo de “caminhada aleatória”, dada pela Equação

2.18:

&� = &�−1 + 6�. (2.18)

Os modelos de passeio aleatório são amplamente utilizados para dados não estacionários, particular-

mente dados �nanceiros e econômicos. Passeios aleatórios normalmente têm:

• longos períodos de tendências aparentes para cima ou para baixo

• mudanças repentinas e imprevisíveis de direção.

As previsões de um modelo de passeio aleatório são iguais à última observação, uma vez que os

movimentos futuros são imprevisíveis e têm a mesma probabilidade de serem ascendentes ou descendentes.

Um modelo intimamente relacionado permite que as diferenças tenham uma média diferente de zero.

Então:

&� − &�−1 = � + 2� �9 &� = � + &�−1 + 2�,

onde � é a média das mudanças entre observações consecutivas. Se � é positivo, então a variação média é um

aumento no valor de &�. Por isso, &� tenderá a �utuar para cima. No entanto, se � é negativo, &� tenderá a derivar

para baixo.

Ocasionalmente, os dados diferenciados não parecerão estacionários e pode ser necessário diferenciar

os dados uma segunda vez para obter uma série estacionária:

&
′′

� = &
′

� − &
′

�−1

&
′′

� = (&� − &�−1) − (&�−1 − &�−2)

&
′′

� = &� − 2&�−1 + &�−2.

Nesse caso, &
′′

� terá 
 − 2 valores. Então, modelaríamos a “mudança nas mudanças” dos dados originais.

Na prática, quase nunca é necessário ir além das diferenças de segunda ordem.

O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) é uma ferramenta estatística essencial para avaliar a pre-

sença de raiz unitária em séries temporais, indicando se a tendência estocástica da série impede a convergência

para um valor constante ao longo do tempo. A base matemática do teste ADF está fundamentada no conceito

de um processo autoregressivo (AR) de primeira ordem, representado pela Equação 2.19:

3� = "3�−1 + 6�, (2.19)
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onde 3� é a observação no tempo �, " é o coe�ciente de autoregressão, 3�−1 é a observação anterior, e 6� é o

termo de erro no tempo �.

A hipótese nula do teste ADF é que " = 1, indicando a presença de raiz unitária e a não estacionariedade

da série temporal. A hipótese alternativa, " < 1, sugere que a série torna-se estacionária após diferenciação.

Este teste aprimora a estatística do Dickey-Fuller clássico ao incluir termos defasados adicionais para controlar

possíveis correlações residuais. A estatística de teste é então comparada a valores críticos de distribuição para

decidir se a hipótese nula pode ser rejeitada.

O teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) é uma ferramenta estatística utilizada para testar

a estacionariedade de uma série temporal. A estacionariedade é uma propriedade importante em análise de

séries temporais, indicando que as propriedades estatísticas da série não mudam ao longo do tempo. O teste

KPSS é projetado para complementar o teste de Dickey-Fuller, sendo mais comumente usado para testar a

presença de raiz unitária (não estacionariedade) em uma série temporal.

�0 : A série é estacionária ao redor de uma tendência determinística.�� : A série não é estacionária.

A estatística de teste do KPSS é baseada em uma regressão que modela a série temporal como uma

tendência determinística mais um componente estocástico. A forma básica da regressão é dada pela Equação

2.20:

3� = (� + 2�, (2.20)

onde 3� é o valor da série temporal no tempo �, (� é a tendência determinística e 2� é o componente estocástico.

A estatística de teste KPSS é então calculada comparando a soma cumulativa ponderada dos quadrados

dos resíduos (erros) da regressão com uma distribuição crítica. Se a estatística de teste é maior que o valor

crítico, rejeitamos a hipótese nula de estacionariedade.

2.6 Testes de diagnóstico de resíduos

Os testes de análise dos resíduos veri�cam se ummodelo estatístico se ajusta adequadamente aos dados,

examinando as diferenças entre os valores observados e previstos. Eles identi�cam padrões nos resíduos que

podem indicar violações das suposições do modelo, incluindo normalidade, homocedasticidade e indepen-

dência. A combinação dos testes de Ljung-Box, ARCH e Jarque-Bera permite avaliar a adequação do modelo

estatístico e a qualidade dos resíduos em uma análise de séries temporais ou modelagem de dados (Mattos et

al., 2021).

O teste de Ljung-Box é utilizado para avaliar a presença de autocorrelação dos resíduos de um modelo

estatístico ou séries temporais. A hipótese nula é de que os resíduos são independentes e não autocorrelaci-

onados até um certo número de lags (atrasos). A estatística do teste é calculada somando os quadrados das

autocorrelações parciais dos resíduos até o atraso $. A fórmula do teste de Ljung-Box é dada pela Equação 2.21:

: = 
 (
 + 2)
ℓ
∑

$=1

(
 − $)−1)2$ , (2.21)

onde / é o tamanho da amostra (número de observações), ℎ é o número de lags considerados e #2 é a autocor-

relação parcial dos resíduos no lag $. Quando o p-valor< 0,05 indica que os resíduos não são independentes, ou

seja, ainda possuem autocorrelação, sugerindo que o modelo pode não estar capturando totalmente a estrutura

temporal dos dados (Ljung; Box, 1978).

O teste de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva (ARCH) é usado para veri�car a presença

de heteroscedasticidade condicional nos resíduos de um modelo. A hipótese nula é de que os resíduos têm

variância constante ao longo do tempo. O teste é realizado ajustando um modelo de regressão dos quadrados

dos resíduos em relação aos quadrados dos resíduos atrasados até o lag $, com fórmula dada pela Equação 2.22:
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�
�� ($) : �̂2� = !0 +

$
∑

+=1

!+ �̂
2
�−1, (2.22)

onde $ é o número de lags considerados, �̂� é o resíduo no período � e !0,!1, . . . ,!$ são os coe�cientes do modelo

de regressão estimados. Se o p-valor for maior que o nível de signi�cância, podemos inferir que os resíduos são

homoscedásticos, caso contrário, podemos inferir que são heteroscedásticos (Engle, 1982).

O teste de Jarque-Bera é utilizado para veri�car a normalidade dos resíduos de ummodelo estatístico ou

séries temporais. A hipótese nula é de que os resíduos têm distribuição normal. O teste é baseado nas medidas

de assimetria e curtose dos resíduos. A fórmula e dada pela Equação 2.23:

;� =

1

/

(

�2 +
1

4
�2

)

, (2.23)

onde / é o tamanho da amostra (número de observações), � é a medida de assimetria dos resíduos, � é a

medida de curtose dos resíduos. Quando o valor-p associado ao teste for maior que um determinado nível

de signi�cância (geralmente 0,05 ou 5%), então não há evidências su�cientes para rejeitar a hipótese nula, e

pode-se a�rmar que os dados se assemelham a uma distribuição normal (Jarque; Bera, 1987).

2.7 Critérios de seleção de modelos

Os critérios de informação permitem comparar modelos com diferentes complexidades, balanceando o

ajuste do modelo com sua complexidade. De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2023), o Critério de

Informação de Akaike (AIC) é uma medida estatística intimamente relacionada com a seleção de modelos de

previsão. O AIC é calculado usando a Equação 2.24:

��� = 
 ·

(

��	




)

+ 2 · ($ + 2) (2.24)

onde 
 representa o número de observações utilizadas para a estimativa, e $ é o número de preditores no

modelo. A variável ��	 denota o erro quadrático médio obtido pelo modelo com 
 observações.

É importante destacar que diferentes pacotes de computador podem adotar de�nições levemente

distintas para o AIC, porém, todos devem conduzir à seleção do mesmo modelo. O termo $ + 2 na equação

surge devido aos $ coe�cientes para os preditores, mais um intercepto e a variância dos resíduos. Essa adição

tem o propósito de penalizar o ajuste do modelo (��	) em relação ao número de parâmetros que precisam ser

estimados.

Geralmente, o modelo com o menor valor de AIC é considerado o mais adequado para �ns de previsão.

Notavelmente, em situações com um grande número de observações (
 ), minimizar o AIC equivale aminimizar

o Erro Quadrático Médio (CV) do modelo. Portanto, o AIC representa uma ferramenta valiosa para selecionar

o modelo mais apropriado, considerando tanto a complexidade quanto a capacidade de previsão.

Para situações em que o número de observações (
 ) é pequeno, o Critério de Informação de Akaike

(AIC) pode tender a selecionar modelos com um número excessivo de preditores. Com o intuito de corrigir

esse viés, foi desenvolvida uma versão ajustada do AIC, denominada AICc. Essa correção considera o tamanho

da amostra e é calculada conforme a Equação 2.25:

���� = ��� +
2($ + 2)($ + 3)


 − $ − 3
, (2.25)

onde $ representa o número de preditores no modelo, e ��� é o Critério de Informação de Akaike calculado

anteriormente.

Assim como no AIC, o objetivo é minimizar o valor do AICc para selecionar o modelo mais apropriado

para a previsão. A correção oferecida pelo AICc é especialmente relevante em situações em que o conjunto de
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dados é limitado, permitindo uma escolha mais adequada entre a complexidade do modelo e sua capacidade

de generalização. Dessa forma, o AICc se torna uma medida valiosa para a seleção criteriosa de modelos em

cenários com amostras pequenas.

Outra medida relacionada é o Critério de Informação Bayesiana de Schwarz (BIC), frequentemente

abreviado como SBIC ou SC. O BIC é de�nido pela Equação 2.26:

��� = 
 · ���

(

��	




)

+ ($ + 2) · ���(
 ), (2.26)

onde 
 representa o número de observações usadas para estimativa e $ é o número de preditores no modelo.

Similarmente ao AIC, o objetivo é minimizar o valor do BIC para selecionar o melhor modelo.

O BIC apresenta uma penalização mais rigorosa para o número de parâmetros do que o AIC. Como

resultado, o modelo escolhido pelo BIC é geralmente o mesmo selecionado pelo AIC ou um commenos termos.

Isso ocorre porque o BIC coloca uma maior ênfase na simplicidade do modelo, evitando a inclusão excessiva de

preditores. Em situações em que o número de observações (
 ) é grande, minimizar o BIC é aproximadamente

equivalente a realizar � validações cruzadas quando � = 

(

1 − 1
ln(
 )−1

)

(Emiliano, 2013).

Portanto, assim como o AIC e o AICc, o BIC é uma ferramenta útil para a seleção adequada de modelos,

fornecendo uma abordagemmais rigorosa para a escolha de ummodelo com base na compensação entre ajuste

e complexidade. Os procedimentos recomendados por Hyndman e Athanasopoulos (2023) para selecionar

preditores são úteis quando o modelo é usado para previsão. Consequentemente, há recomendações que uma

das estatísticas AICc, AIC ou BIC seja usada, cada uma das quais tendo como objetivo a previsão. Se o valor de


 é grande o su�ciente, todos eles levarão ao mesmo modelo. Caso contrário, o valor AICc deve ser usado para

selecionar o modelo de previsão (Pérez, 2023).

2.8 Métricas de avaliação de desempenho

Na avaliação do desempenho preditivo, diversas medidas são comumente utilizadas para avaliar a

precisão de um método de previsão. Essas medidas são baseadas no período de validação, o qual oferece uma

base mais objetiva para avaliar a precisão preditiva, pois não é utilizado para selecionar preditores ou estimar

parâmetros do modelo. As métricas usadas nesta pesquisa para comparar o desempenho dos modelos são o

Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do Erro Médio Quadrático (RMSE) e o Erro Percentual Médio Absoluto

(MAPE), dadas respectivamente pelas Equações 2.27, 2.28 e 2.29:

��	 =

1

/

/
∑

+=1

|&+ − &̂+ |, (2.27)


��	 =

v

t

1

/

/
∑

+=1

(&+ − &̂+)2, (2.28)

���	 =

1

/

/
∑

+=1

|&+ − &̂+ |

&+
∗ 100%, (2.29)

onde n representa o número de observações, &+ as observações reais e ℎ��&+ as previsões. O MAE e o RMSE são

medidas que dependem da escala, sendo o MAE mais fácil de interpretar, pois minimizá-lo leva a previsões da

mediana, enquanto minimizar o RMSE leva a previsões da média.

O MAPE é provavelmente a medida de erro mais amplamente empregada (Tsolkas et al., 2023; Alamri;

Khan, 2023; Javanmard; Ghaderi, 2022), e ao contrário do MAE e do RMSE, não depende da escala porque se

baseia em erros percentuais. Assim, tem a vantagem de ser uma métrica sem unidade. No entanto, também

requer algumas considerações críticas. Por exemplo, pode levar a previsões tendenciosas porque fornece

resultados in�nitos ou inde�nidos quando um ou mais pontos de dados da série temporal são iguais a 0 e
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aplica uma penalidade mais pesada a erros negativos (ou seja, quando os valores previstos são maiores que os

valores reais) do que em erros positivos (Perone, 2022).

2.9 Estudos relacionados

A revisão de literatura visa identi�car, selecionar, avaliar e sintetizar as evidências relevantes disponíveis

na área de conhecimento de�nida. A primeira etapa da coleta de dados consistiu na escolha da base de dados

online a ser utilizada: Scopus. Após foi realizada a escolha das palavras-chave em inglês para uma melhor

abrangência de resultados, sendo elas: time series, forecast, ARIMA, exponential smoothing, GHG e��2 emissions.

A busca, realizada no dia 06/06/2023, foi feita no título, resumo e palavras-chave de artigos ou confe-

rências publicados nos últimos 10 anos, sendo utilizadas as queries:

• (’time series’ OR ’forecast’) AND (’exponential smoothing’ OR ’ARIMA’), que conduziu a 621 documen-

tos, e,

• (’time series’ OR ’forecast’) AND ’exponential smoothing’ AND ’ARIMA’ AND (’GHG’ OR ’��2 emissi-

ons’), que conduziu a 96 documentos.

Na listagem de documentos selecionados por cada query foram escolhidos os três documentos mais

citados e os três documentos mais recentes que tivessem relação com o estudo desenvolvido, conforme Tabela

2.4.

Os estudos apresentados na Tabela 2.4 têm como objetivo principal realizar previsões utilizando técnicas

aplicadas a conjuntos de dados históricos em diversas áreas. Destaca-se o uso dos modelos de suavização

exponencial e ARIMA, amplamente empregados na análise e previsão de séries temporais. Os exemplos

de aplicação dessas técnicas abrangem a previsão de séries temporais relacionadas às emissões de GEE.

Essas abordagens têm se mostrado e�cazes para obter insights valiosos sobre as tendências atuais e futuras

dos indicadores de GEE, contribuindo para a tomada de decisões em relação à política ambiental. A seguir

apresenta-se mais detalhes sobre os estudos relacionados a esta pesquisa.

Os autores Liu et al. (2014) investigaram se a China poderia alcançar suameta de reduzir a intensidade de

emissão de ��2 por unidade do PIB até 2020. Eles construíram ummodelo combinado de previsão, utilizando a

modelagem cinzenta (GM), ARIMA e regressão polinomial de segunda ordem (SOPR). O modelo foi otimizado

com o algoritmo de otimização de enxame de partículas (PSO). Os resultados mostraram que, se o setor

termelétrico a carvão da China continuar expandindo na taxa atual, será extremamente desa�ador atingir

as metas estabelecidas pelo governo chinês. O estudo também identi�cou uma faixa de geração de energia

termelétrica a carvão que permitiria atender às metas de redução de emissões.

Os autores Kale e Pohekar (2014) abordaram a importância da previsão da demanda de eletricidade

para fornecer soluções sustentáveis no setor de energia. Eles utilizaram o modelo LEAP para prever a demanda

de eletricidade para o estado de Maharashtra, na Índia, até 2030. O método de suavização exponencial de Holt

foi aplicado para obter taxas de crescimento adequadas. Três cenários foram gerados, incluindo Business as

Usual (BAU), Energy Conservation (EC) e Renewable Energy (REN). A análise subsequente considerou aspectos

como energia, impacto ambiental e custo. Os resultados destacaram o crescimento projetado da demanda de

eletricidade e as emissões de GEE para cada cenário, fornecendo informações valiosos para políticas energéticas

e ambientais.

O estudo dos autores Sen, Roy e Pal (2016) explorou a previsão de consumo de energia e emissão de

GEE para uma organização de produção de ferro gusa na Índia. Eles aplicaram o modelo ARIMA para prever o

consumo de energia e a emissão de GEE, identi�cando os melhores modelos ajustados. Os resultados revelaram

a utilidade desses modelos para fornecer informações (percepções) sobre as tendências atuais e futuras desses

indicadores, o que pode ajudar os gestores a tomarem decisões informadas para umamelhor política ambiental.
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Tabela 2.4 – Características dos estudos selecionados

Autor, ano Citações Objetivo Dados Técnicas Conclusões

KALE;
POHEKAR,
2014

41

Prever a demanda de
eletricidade para o
ano-alvo de 2030 no
estado de Maharashtra,
na Índia, a �m de
fornecer soluções
sustentáveis para
os problemas de
eletricidade.

Demanda de
eletricidade
em
Maharashtra
nos anos base
2012 e alvo
2030, bem
como o PIB e
a elasticidade
da demanda.

O modelo LEAP é
utilizado para
a previsão da
demanda de eletricidade.
A técnica de suavização
exponencial de Holt é
empregada para
determinar as taxas de
crescimento adequadas.

Em 2030, a demanda projetada de eletricidade
para os cenários BAU e REN aumentou em
107,3% em relação a 2012, enquanto a demanda
de eletricidade no cenário EC aumentou 54,3%.
As estimativas de emissões de GEE em 2030 são
245,2% maiores para o cenário BAU, 152,4%
maiores para o cenário EC e 46,2% menores para
o cenário REN, em comparação com o ano base.
Uma análise de sensibilidade foi realizada para
estudar o efeito sobre o custo total dos diferentes
cenários.

LIU et al.,
2014

130

Prever a intensidade das
emissões de ��2 per capita
em 2020 na China, a �m de
avaliar a possibilidade de
alcançar a meta de redução
de intensidade de ��2 por
unidade do PIB anunciada
na Conferência de
Copenhague, com foco no
desenvolvimento de usinas
termelétricas a carvão
da China.

Relacionados
à geração de
energia
termelétrica
a carvão na
China e às
emissões
de ��2.

Foi construído um modelo
combinado de previsão
com ummodelo de
previsão cinza GM(1,1),
um modelo ARIMA e um
modelo de SOPR.
A precisão da previsão foi
aprimorada otimizando
três coe�cientes dos
modelos individuais
mencionados acima com
a técnica de PSO.

Os resultados mostram que, até 2020, a geração
de energia termelétrica atingirá 7258,83 bilhões
de kW h, as emissões de ��2 alcançarão
17379,90 milhões de toneladas e a intensidade
de emissão de ��2 será de 0,21 kg por unidade
de Yuan, o que representa quase o dobro de
40-45% do nível de 2005. É alertado que a situação
de cumprimento das metas estabelecidas pelo
governo chinês é extremamente séria se a geração
de energia termelétrica a carvão da China
continuar expandindo na taxa atual. Para atender
à meta de redução de emissões, a geração de
energia termelétrica de 2020 deve ser controlada
em um intervalo entre 3801,45 e 4492,62 bi/kW h.

SEN; ROY;
PAL,
2016

142

Prever o consumo de
energia e as emissões de
GEE para uma organização
de fabricação de ferro-gusa
na Índia, a �m de fornecer
informações relevantes aos
gestores e auxiliar na
formulação de políticas
ambientais e�cientes.

Relacionados
ao consumo
de energia e
emissões de
GEE para o
setor de
fabricação de
ferro e aço
na Índia.

Foi aplicado o ARIMA,
com a identi�cação do
modelo
ARIMA (1,0,0) × (0,1,1)
como o melhor ajustado.
Também foi utilizado o
modelo ARIMA, sendo o
ARIMA (0,1,4) × (0,1,1)
identi�cado como o
melhor ajustado.

Os modelos ARIMA permite uma previsão
precisa do consumo de energia e das emissões
de GEE, fornecendo informações relevantes
para a prática de gestão ambiental e�ciente.
Os resultados indicam que os modelos ARIMA
selecionados se assemelham aos de um modelo
sazonal de tendência aleatória, mas com uma
suavização mais e�ciente dos padrões sazonais
e de tendência tanto para o consumo de energia
quanto para as emissões de GEE

JAVANMARD;
GHADERI,
2022

13

Apresentar uma abordagem
híbrida de aprendizado de
máquina e programação
matemática para prever a
emissão de GEE, com alta
precisão de previsão e
utilizando poucos dados.

Setor de
energia que
afetam as
emissões de
GEE de 1990
a 2018 no Irã.

A previsão de emissão de
cada gás foi realizada por
nove algoritmos de ANN,
AR, ARIMA, SARIMA,
SARIMAX, RF, SVR,
KNN e LSTM.

A emissão de GEE no Irã excederá 1096 Mt/ano
em 2028. A melhoria foi de pelo menos 31,7%
com o algoritmo PSO e 12,8% com o algoritmo
GWO. Com base nessas previsões de alta
precisão, o estudo conclui que as emissões de
GEE estufa no Irã deverão ultrapassar
1096 Mt/ano em 2028.

YÖRÜK et al.,
2023

Examinar o planejamento
energético da Turquia em
termos de planejamento
estratégico, política
energética, planejamento
de produção de eletricidade,
seleção de tecnologia e
políticas ambientais.

Dados
históricos e
projeções
futuras
de demanda
de eletricidade
na Turquia.

Diversas técnicas de
previsão são utilizadas
para estimar a demanda de
eletricidade ao longo do
horizonte de planejamento,
incluindo métodos de
regressão, suavização
exponencial, método de
Winter e modelos ARIMA,
sendo escolhido o melhor
método com base em
diversas medidas de erro.

Um aumento signi�cativo no uso de opções de
geração de energia renovável, como solar, eólica
e hidrelétrica, enquanto o uso de combustíveis
fósseis na geração de energia diminuirá
consideravelmente. As descobertas sugerem que
são necessários investimentos graduais em
estratégias de produção de eletricidade baseadas
em energias renováveis para eventualmente
substituir as alternativas de combustíveis fósseis.
Essa mudança não apenas reduz custos de
investimento, operação e manutenção, mas
também diminui as emissões a longo prazo.

ALAMRI;
KHAN,
2023

4

Analisar e investigar as
emissões de ��2 e
desenvolver um modelo
ótimo para prever a
emissão de ��2. Além
disso, fornecer
recomendações e
estratégias para
mitigar as mudanças
climáticas através da
redução das emissões
de ��2.

Coletados e
sintetizados
a partir de
várias fontes
usando um
web crawler.

Diversas técnicas de
aprendizado de máquina
e modelagem estatística
foram implementadas e
avaliadas, incluindo
Suavização Exponencial,
Transformers, Rede
Convolucional Temporal
(TCN) e análise de
expansão neural para
séries temporais
interpretáveis.

O modelo N-BEATS demonstrou um
desempenho geral melhor para prever as
emissões de ��2 na Arábia Saudita em
comparação com os outros modelos avaliados.
Além disso, o artigo fornece recomendações e
estratégias para mitigar as mudanças
climáticas, reduzindo as emissões de ��2.

PIB - Produto Interno Bruto, GM - Modelagem Cinzenta, SOPR - Regressão Polinomial de Segunda Ordem, PSO - Otimização de Enxame
de Partículas, BAU - Business as Usual, REN - Energia Renovável, EC- Conservação de Energia, TCN - Temporal Convolutional Networ,
ANN - Rede Neural Arti�cial, AR - Autorregressão, ARIMA - Média Móvel Integrada Autorregressiva, SARIMA - Média Móvel Integrada
Autorregressiva Sazonal, SARIMAX - Média Móvel Integrada Autorregressiva Sazonal com Covariáveis Exógenas, RF - Floresta Aleatória,

SVR - Regressão de Vetor de Suporte, KNN - K-Vizinhos Mais Próximos e LSTM - Memória de Longo Prazo.
Fonte: Elaboração própria a partir dos estudos selecionados na revisão de literatura.
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Dankwa et al. (2021) modelam as tendências e os padrões de precipitação previstos de 2017 a 2035

na área de Manga-Bawku, nordeste de Gana, usando dados de precipitação de 1976 a 2016. Os modelos de

suavização exponencial sazonal simples e ARIMA (0,1,1) foram empregados. Os resultados obtidos no teste

de e�ciência do modelo de previsão mostraram um valor R-quadrado estacionário de 0,698 e 0,669, RMSE

de 48,775 e 50,717, e BIC normalizado de 7,800 e 7,904 para os modelos de suavização exponencial e ARIMA

(0,1,1), respectivamente. Indicando que os modelos são adequados para a análise de séries temporais. O estudo

mostrou ainda que a componente sazonal foi uniforme numa base anual, o que signi�ca que foi um impacto

aditivo em vez de um efeito multiplicativo. A previsão de chuva prevê um declínio nos níveis de chuva nos

próximos 19 anos.

Yörük et al. (2023) propõem ummodelo de otimização misto especi�camente adaptado para o plane-

jamento estratégico de eletricidade na Turqui, visando não apenas a minimização de custos, mas também

incorporando diferentes políticas de nível estratégico, como redução de emissão de ��2. Para prever com

precisão a demanda de eletricidade, os pesquisadores empregam várias técnicas de previsão, incluindo métodos

ARIMA e suavização exponencial, selecionando o método mais adequado com base em diferentes medidas de

erro. Os resultados destacam um aumento signi�cativo na utilização de fontes de energia renováveis, como

alternativas solares, eólicas e hidrelétricas, juntamente com uma diminuição acentuada na dependência de

combustíveis fósseis para geração de energia.

O estudo de Alamri e Khan (2023), investigou a previsão de emissões de ��2 na Arábia Saudita e

desenvolveu um modelo ótimo para prever essas emissões. Os pesquisadores implementaram e avaliaram

várias técnicas demodelagemestatística e de aprendizado demáquina, osmodelos como suavização exponencial

e ARIMA, para prever futuras emissões de ��2. O modelo N-BEATS demonstrou um desempenho geralmente

melhor para a previsão de emissões de ��2 na Arábia Saudita em comparação com outros modelos. O estudo

também ofereceu recomendações e estratégias para mitigar as mudanças climáticas, reduzindo as emissões de

��2.

Uma nova busca utilizando as mesmas queries localizou-se estes dois artigos, apresentados na Tabela

2.5, que apresentam características semelhantes a esta pesquisa. Ambos comparam modelos utilizados para

realizar previsões de séries temporais de dados das emissões de ��2.

Tabela 2.5 – Características dos estudos selecionados

Autor, ano Citações Objetivo Dados Técnicas Conclusões

Alam,
Alarjani
2021

9

Comparar modelos de
previsão de emissões
de ��2 nos países do
Golfo para fornecer
informações sobre o
estado atual das
previsões e auxiliar
no desenvolvimento de
planos estratégicos.

Emissões per capita
de ��2 dos países
do Golfo, coletados
da EIA dos EUA
entre 1960 e 2014.

Análise de séries temporais,
modelagem estatística e coleta
de dados. Diferentes modelos,
como ARIMA, redes neurais
arti�ciais e suavização
exponencial de Holt-Winters,
foram utilizados para prever
as emissões de ��2. Os
resultados foram comparados
e avaliados utilizando
métricas de desempenho,
como RMSE, MAE e MAPE, para
determinar a precisão das
previsões de cada modelo.

A conclusão da pesquisa é que, dos modelos
analisados - incluindo ARIMA, redes neurais
arti�ciais e suavização exponencial de
Holt-Winters -, a rede neural arti�cial
apresentou o melhor desempenho na previsão
das emissões de ��2 nos países do Golfo.
Isso sugere que a abordagem de aprendizado
de máquina pode ser mais e�caz do que os
métodos estatísticos tradicionais para esse
tipo de previsão. Essa conclusão pode ter
implicações importantes para o
desenvolvimento de estratégias de
mitigação e planejamento ambiental
nesses países.

Javanmard
Ghaderi
2022

36

Criar um método
preciso de previsão
das emissões de GEE
no Irã até 2028,
combinando ML e
programação
matemática, e
compará-lo com
métodos
convencionais de ML.

Os GEE do setor
de energia no Irã,
abrangendo o
período de
1990 a 2018.

Aplicou nove algoritmos de
aprendizado de máquina para
prever essas emissões e, em
seguida, modelos matemáticos
otimizados para estender as
previsões até 2028. A
precisão dessas previsões
foi comparada com métodos
tradicionais, e as relações
entre os dados foram
analisadas com regressão
stepwise.

A conclusão do estudo indicou que a
abordagem híbrida de aprendizado de
máquina e programação matemática, otimizada
por algoritmos metaheurísticos, melhorou
signi�cativamente a precisão das previsões
das emissões de gases de efeito estufa no
Irã. Comparado aos métodos tradicionais de
aprendizado de máquina, o modelo híbrido
apresentou uma melhoria na precisão das
previsões, projetando que as emissões de
gases de efeito estufa no Irã excederiam
1096 Mt/ano em 2028.

ARIMA - Média Móvel Integrada Autorregressiva, EIA - Energia dos Estados Unidos, RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrático, MAE - Erro
Médio Absoluto, MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto, GEE - Gases de Efeito Estufa, ML -Machine Learning.

Fonte: Elaboração própria a partir dos estudos selecionados na revisão de literatura.
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Os pesquisadores Alam e Alarjani (2021) adotam ARIMA, rede neural arti�cial (RNA) e suavização

exponencial Holt-Wintersy para antecipar anualmente as emissões de ��2 nos países do Golfo. Os resultados

da pesquisa indicam que o pesquisador deve se concentrar nos modelos RNA, ARIMA (1,1,1), suavização

exponencial de Holt-Winters, ARIMA (1,1,2) e ARIMA (2,1,2) para prever dados de séries temporais sobre

emissões de ��2 nestes países.

O estudo de Javanmard e Ghaderi (2022) propõe uma abordagem híbrida de aprendizado de máquina e

programaçãomatemática para prever com alta precisão as emissões de GEE com base em dados limitados. Estes

são relacionados ao setor de energia e às taxas de emissões de gases de efeito estufa no Irã de 1990 a 2018. A

previsão das emissões foram realizadas por nove algoritmos: ANN, AR, ARIMA, SARIMA, SARIMAX, RF, SVR,

KNN e LSTM. A precisão das previsões foi avaliada por meio de cinco indicadores. Em seguida, os resultados

dos algoritmos de aprendizado de máquina foram utilizados como entrada para um modelo matemático,

otimizado pelos algoritmos PSO e GWO para prever as emissões de gases de efeito estufa até 2028. A precisão

das previsões foi comparada com os resultados dos algoritmos de aprendizado de máquina, e o modelo de

otimização demonstrou melhorias signi�cativas, com pelo menos 31,7% de aumento na precisão usando o

algoritmo PSO e 12,8% usando o algoritmo GWO. Com base nas previsões altamente precisas, estima-se que as

emissões de gases de efeito estufa no Irã excedam 1096 Mt/ano em 2028.

Os estudos relacionados enfatizam a importância dos métodos de previsão na análise e tomada de

decisões relacionadas a emissões de GEE. Diversos modelos, dentre eles ARIMA e suavização exponencial,

forneceram informações valiosos sobre as tendências atuais e futuras desses indicadores. Os resultados destacam

a necessidade de ações e estratégias para enfrentar os desa�os ambientais, considerando diferentes cenários,

como o crescimento do setor termelétrico a carvão na China. A previsão da tendência das emissões de GEE

possibilita a formulação de políticas ambientais adequadas, com foco em soluções sustentáveis. Em resumo, os

métodos de previsão são cruciais para compreender as tendências e tomar decisões em prol de uma política

ambiental melhor, visando a redução das emissões de GEE e a promoção da sustentabilidade energética.
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Visando compreender o comportamento das emissões de ��2�, procedeu-se uma análise exploratória

dos dados referentes tanto ao estado do Amazonas quanto ao Brasil, realizando uma comparação dos achados.

Essa análise exploratória visou extrair informações iniciais dos dados, compreender suas características e

detectar padrões, tendências e possíveis correlações entre as variáveis pertinentes. Essa fase preliminar precede

a aplicação de técnicas mais complexas de modelagem e inferência estatística.

Para realizar a análise das séries, cada uma das séries foram divididas em duas partes, uma para o ajuste

do modelo (1990-2015, 26 observações) e outra para o teste (2016-2021, 6 observações). A partir do intervalo

de ajuste, cada série temporal foi analisada utilizando-se os seguintes métodos de Suavização Exponencial:

o método com tendência aditiva e erro aditivo (��), o método com tendência aditiva e erro multiplicativo

(��), o método com tendência multiplicativa e erro multiplicativo (��), o método com tendência aditiva

amortecida e erro aditivo (���), o método com tendência aditiva amortecida e erro multiplicativo (���) e o

método com tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo (���).

Para cada uma das previsões geradas pelos métodos de suavização exponencial, foram comparadas com

os valores destinados ao teste a �m de medir a acurácia do modelo. A partir da acurácia dos modelos foram

selecionados os 2 (dois) modelos mais parcimoniosos. Também foi feita a análise dos resíduos para veri�car

a autocorrelação, a heterocedasticidade e se a série possuía uma distribuição normal, através dos testes de

Ljung-Box (Ljung; Box, 1978), Jarque-Bera (Jarque; Bera, 1987) e ARCH (Engle, 1982), respectivamente. Por

�m, desses modelos, foi feita a seleção do modelo que apresentou maior precisão. As métricas RMSE, MAE e

MAPE foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos em termos de precisão das previsões (Perone,

2022).

O procedimento de modelagem para ajustar um modelo ARIMA a um conjunto de dados de séries

temporais não sazonais destinadas ao ajuste, apresentado na Figura 3.2, iniciou-se pela plotagem dos dados

para identi�car observações incomuns, como tendências, padrões ou dados discrepantes que possam afetar a

análise. Em seguida, caso necessário, os dados podem ser transformados para estabilizar a variância.

Após isso, veri�cou-se a estacionariedade dos dados, uma vez que os modelos ARIMA exigem que

os dados sejam estacionários. Se não forem, aplicam-se diferenciações de primeira ordem até que os dados

atinjam a estacionariedade, ou seja, até que não apresentem mais tendências.

A análise da Função de Autocorrelação (ACF) e da Função de Autocorrelação Parcial (PACF) foi então

realizada para determinar a ordem dos termos autoregressivos (AR) e de médias móveis (MA) do modelo

ARIMA (Morettin; Toloi, 2018). Durante a etapa de estimação do modelo ARIMA, empregaram-se critérios de

informação, como AIC, AICc e BIC (Akhter; Hassan; Abbas, 2020), a �m de avaliar e selecionar o modelo mais

adequado com base na complexidade e ajuste aos dados.

Após ajustar o modelo ARIMA escolhido, os resíduos do modelo são veri�cados por meio da plotagem

da ACF dos resíduos. Se os resíduos não se assemelharem a ruído branco, podem ser necessárias modi�cações

no modelo, como a alteração da ordem dos termos ARIMA ou a inclusão de outros preditores. Complementada

pela aplicação dos testes de raízes unitárias ADF (Lin et al., 2024), KPSS (Hassan et al., 2023) e PP (Escobari;

Garcia; Mellado, 2017). Posteriormente, ajustes foram realizados nas séries para assegurar a estacionariedade

desejada.

Por �m, a validação do modelo ARIMA foi conduzida por meio de uma análise detalhada dos resíduos,

garantindo a con�abilidade e precisão da modelagem. As métricas RMSE, MAE e MAPE foram utilizadas para

avaliar o desempenho dos modelos em termos de precisão das previsões (Zhao; Li; Qu, 2022).

Em resumo, o procedimento de modelagem ARIMA delineado no �uxograma apresentado na Figura

3.2 oferece uma abordagem sistemática para ajustar modelos ARIMA a dados de séries temporais. Ao seguir

essas etapas, é possível identi�car e modelar e�cazmente a estrutura subjacente dos dados, resultando em

previsões precisas. No geral, o procedimento de modelagem ARIMA fornece uma estrutura abrangente para a
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4 Resultados

Este capítulo apresenta uma análise abrangente dos métodos de previsão aplicados às séries temporais.

Inicialmente, realiza-se a análise exploratória dos dados, identi�cando padrões e tendências relevantes. Em

seguida, os resultados das duas abordagens utilizadas, o modelo de suavização exponencial e a metodologia de

Box-Jenkins (também conhecida como modelo ARIMA), são apresentados e avaliados quanto à sua capacidade

de capturar a estrutura dos dados e fazer previsões precisas. Por �m, uma discussão comparativa entre os

métodos é realizada, destacando suas vantagens, limitações e aplicabilidade para a série temporal em questão.

4.1 Análise exploratória dos dados

Nesta seção apresenta-se a análise exploratória dos dados, onde a série de emissão total de ��2�

no estado do Amazonas, no período analisado, é desmembrada em 5 (cinco) categorias, conforme o setor

responsável por sua emissão e uma série com o somatório das 5 categorias, o mesmo acontecendo com a série

relativa ao Brasil. As categorias consideradas são: processos industriais, tratamento de resíduos, produção de

energia, agropecuária e mudança do uso da terra e �oresta (MUTF).

A Tabela 4.1 apresenta o total das emissões de ��2� acumuladas entre 1990 e 2021, tanto no estado do

Amazonas quanto no território nacional brasileiro. É notável que a categoria MUTF é a principal responsável

pela emissão de ��2�, tanto no Amazonas quanto no Brasil. Chama a atenção o fato de que, no Amazonas, a

soma das emissões das demais categorias se restringe a menos de 20% do total de emissões da categoria MUTF.

Por sua vez, no âmbito do nacional, a MUTF representa cerca de 56% das emissões, enquanto o somatório de

todas as outras categorias corresponde a 44%.

Tabela 4.1 – Distribuição do total das emissões de ��2� por categoria, 1990-2021

Emissões de ��2� (t) Percentual (%)

Categorias Amazonas Brasil Amazonas Brasil

Processos industriais 6.722.129 2.621.947.214 0,32 3,67
Tratamento de resíduos 41.105.647 1.952.989.378 1,95 2,74
Produção de energia 197.950.441 10.497.943.205 9,38 14,71
Agropecuária 85.495.161 15.796.695.543 4,05 22,13
MUTF 1.780.134.357 40.515.229.878 84,31 56,76
Total 2.111.407.735 71.384.805.218 100,0 100,0

��2� - dióxido de carbono equivalente, � - toneladas, MUTF - mudança do uso da terra e �oresta
Fonte: Elaboração própria com dados da plataforma SEEG

Os gases produzidos pelas atividades industriais respondem por 0,32% das emissões totais dos últimos

31 anos no estado do Amazonas, sendo a categoria com a menor quantidade de emissão de ��2�. Já no Brasil,

a série da categoria tratamento de resíduos tem a menor quantidade de emissão de ��2�. Também é possível

observar que o segundo emissor de GEE no Amazonas é o setor de energia, enquanto no Brasil, o segundo

maior é a agricultura, representando quase um quarto das emissões no Brasil.

As emissões de GEE aumentaram signi�cativamente nos últimos 31 anos. No entanto, enormes dis-

paridades são encontradas entre as fontes produtoras de ��2� individualmente, tanto em termos de valores

absolutos de emissões de GEE quanto em termos de seu ritmo de crescimento no período 1990-2021. Em

termos absolutos a MUTF tem a maior emissão. Sozinha, ela representa 84,31% das emissões totais neste

período. Todas as outras categorias representam 15,69% das emissões.

A Figura 4.1 exibe o histórico das emissões de ��2� ao longo do período compreendido entre os anos de
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MUTF possui grandes variações, além de possuir um comportamento semelhante ao comportamento do total

de emissão de ��2�.

A Figura 4.3 apresenta as mesmas cinco séries e a série total do estado do Amazonas e do Brasil, mas

em uma escala diferente para permitir uma análise mais minuciosa em cada uma das categorias. Começando

pela indústria, vê-se uma tendência de crescimento da série até 2011, depois há uma queda acentuada até o

ano de 2018, ano em que foi aprovado o decreto n.º 9.394, de 30 de maio de 2018. A medida altera a tabela de

incidência de IPI (Imposto sobre Produtos Industrializados) dos concentrados de bebidas, o maior segmento

de exportação do Amazonas, reduzindo de 20% a 4% a alíquota de crédito do imposto para quem compra

concentrado das empresas do Polo Industrial de Manaus. A partir deste ano, as emissões de ��2�mostram

tendência de crescimento. No Brasil, a série indústria possui crescimento ao longo dos anos, com algumas

variações.

Observa-se uma tendência de crescimento ao longo do tempo para a série de tratamento de resíduos,

com uma curva ascendente. Nota-se uma queda no ano de 2011, voltando a crescer em 2012, com tendência de

alta, enquanto no Brasil a série tem tendencia crescente e constante, sem picos ou vales.

A categoria energia tem tendência de alta constante do início da série até 2010, pois cerca de 65% da

energia elétrica de Manaus é gerada a partir da queima de combustíveis fósseis (Medeiros; Batista; Calderaro,

2017). Analisando o grá�co na Figura 4.3, con�rma-se alta emissão de ��2� a partir de 2010. Nos anos em

2014 e 2019 houve as maiores crises energéticas da década no Brasil.

Pode-se notar que a série que representa as emissões da agropecuária apresenta uma tendência crescente,

no geral, com algumas oscilações ao longo do tempo. Há alguns picos, tanto no Amazonas como no Brasil, que

podem ser indicativos de eventos ou mudanças signi�cativas que in�uenciaram os dados.

É possível observar que as �utuações de picos e vales não são tão regulares na série MUTF no estado do

Amazonas. Esta série, devido a sua semelhança com as emissões totais, apresenta uma grande semelhança nas

�utuações que as emissões totais brutas, com picos nos anos de 1998, 2003, 2016 e 2020. As maiores quedas

nas emissões totais de ��2� acontecem entre 1998 a 2001, enquanto na MUTF acontece entre 2003 a 2011.

O grá�co da MUTF praticamente se re�ete ao grá�co das emissões totais de ��2� da série histórica

tanto no Amazonas quanto no Brasil. A sérieMUTF tem um pico em 2003. A partir deste ano, o comportamento

é de queda até o ano de 2010. Depois, há uma tendência de crescimento até o ano de 2021.

Todas as séries apresentam uma ampla variação ao longo do período de 1990 a 2021. Isso sugere que há

fatores variáveis que in�uenciam as emissões em cada setor, levando a aumentos e diminuições em diferentes

anos. Ao comparar os diferentes setores, é possível identi�car setor de MUTF e o setor de Energia têm as

maiores emissões em termos absolutos no Amazonas.

Esta análise evidencia um comportamento diferente entre a emissão deste gás no Amazonas e no Brasil.

No entanto, é importante notar que a interpretação do grá�co deve ser feita em conjunto com outras análises

estatísticas, como a decomposição da série temporal em componentes de tendência e efeito aleatório, bem

como com a realização de testes de hipóteses e veri�cação da estacionariedade dos dados.

Com base nas estatísticas descritivas dos dados para o estado do Amazonas, conforme apresentado nas

medidas descritivas dos dados, apresentadas na Tabela 4.2, na categoria de processo industrias observa-se que

há uma dispersão moderada nas emissões de ��2�, indicada por um desvio padrão relativamente baixo em

relação à média das emissões. Isso sugere uma variação consistente em torno da média, evidenciando uma

concentração das emissões nesse valor médio.

Por outro lado, no setor de tratamento de resíduos, a dispersão émaior em comparação ao setor industrial,

já que o desvio padrão é substancialmente superior à média das emissões. Esse resultado sugere uma maior

variabilidade e uma menor concentração em torno da média no setor de tratamento de resíduos.
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Figura 4.3 – Séries temporais das emissões de ��2� no Amazonas e no Brasil

Fonte: Elaboração própria
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A dispersão das emissões no setor de energia e agropecuária são consideráveis, uma vez que o desvio

padrão é bastante alto em relação à média das emissões. Isso sugere que as emissões podem variar signi�-

cativamente em relação à média, indicando uma maior dispersão e uma menor concentração em torno da

média.

Tabela 4.2 – Medidas descritivas das emissões de ��2� do estado do Amazonas, 1990-2021

Medidas Indústria(�) Trat. resíduos(�) Energia(�) Agr.(�) MUTF(�) Total(�)

Mínimo 119602 443991 1658841 1691897 17997441 21961271
1º Quartil 171104 733014 4295020 2113878 35670035 46759049
Mediana 230390 1306333 6788602 2918307 44671311 57659086
Média 210067 1284552 6185951 2671724 55629199 65981492
3º Quartil 240733 1857206 8701040 3174926 68246084 79158021
Máximo 292761 2001427 10053720 3508736 127373987 141685548
Desvio Padrão 51861,96 560435,40 2595071,00 602957,10 28135920,00 30102248,00
Assimetria -0,341034 -0,156828 -0,268586 -0,331116 1,105897 1,019846
Curtose -1,186419 -1,641646 -1,386721 -1,534121 0,429676 0,374203

MUTF - mudança do uso da terra e �oresta
Fonte: Elaboração própria

As séries MUTF e total apresentam uma dispersão muito alta, com desvio padrão extremamente alto em

relação à média das emissões. Ambas têm uma grande variação em relação à média, indicando uma dispersão

muito ampla e uma concentração relativamente baixa em torno da média.

Em resumo, os setores de produção de energia, agropecuária, MUTF e as emissões totais possuem

dispersão muito alta. Isso sugere uma menor concentração das emissões em torno da média. Por outro lado,

os setores de processos industriais e tratamento de resíduos têm dispersões menores, indicando uma maior

concentração das emissões em torno das médias.

Além disso, observa-se que o setor de energia também apresenta discrepâncias entre a média e a

mediana das emissões. As séries indústria (-0,341034), tratamento de resíduos (-0,156828), energia (-0,268586)

e agropecuária (-0,331116) apresentam assimetria negativa. Isso signi�ca que todas essas séries têm uma

distribuição comcaudamais longa à esquerda, indicando que amaioria dos valores de emissões está concentrada

em níveis relativamente altos, com maior concentração dos valores mais altos.

Já as séries deMUTF (1,105897) e total (1,019846) apresentam assimetria positiva. Isso indica que ambas

as séries possuem uma distribuição com cauda mais longa à direita, com a maioria dos valores concentrados

em níveis relativamente baixos, mas existem alguns valores extremamente altos que in�uenciam a assimetria,

com maior concentração dos valores mais altos.

Quanto a curtose, as séries indústria (-1,186419), tratamento de resíduos (-1,641646), energia (-1,386721)

e agropecuária (-1,534121) temuma distribuição relativamente achatada em relação à normal (curtose negativa),

o que sugere que os dados têm menos valores extremos e são menos dispersos em relação à média, com caudas

mais leves. Isso indica que os valores de emissões nessas séries estão mais concentrados em torno da média,

com menos valores discrepantes.

Por outro lado, as séries de MUTF (0,429676) e total (0,374203) têm uma distribuição mais concentrada

nos extremos (curtose positiva), o que sugere que os dados têm mais valores extremos e são mais dispersos em

relação à média apresentando caudas mais pesadas. Isso indica que os valores de emissões nessas séries estão

mais espalhados e com um número maior de valores discrepantes.

Complementando a análise realizada foram traçados boxplot que estão na Figura 4.11. Observa-se que o

grá�co relativo às emissões dos processos industriais têm uma mediana próxima ao terceiro quartil indicando

distribuição assimétrica, enquanto a série temporal de tratamento de resíduos têm uma mediana próxima à

metade do intervalo entre o primeiro e o terceiro quartil, indicando uma distribuição simétrica.
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Figura 4.4 – Emissões de dióxido de carbono equivalente no estado do Amazonas

(a) Processos industriais (b) Tratamento de resíduos

(c) Produção de energia (d) Agropecuária

(e) Mudança no uso da terra e �oresta (f) Emissões Totais

Fonte: Elaboração própria
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Os dados da série agropecuária são assimétricos nos 50% centrais, o mesmo não acontecendo nas

emissões de tratamento de resíduos e produção de energia, nestes os que parecem ter uma assimetria mais

leve. Estas conclusões concordam com as medidas descritivas, aprestadas na Tabela 4.2.

Observa-se que a série indústria apresenta uma distribuição simétrica e concentrada em torno do 2º

quartil (mediana), que está próxima de 230.000 t de ��2�. O intervalo interquartil (IQR), que abrange a metade

das observações, varia entre aproximadamente 171.000 e 241.000 toneladas métricas de ��2�.

As medidas descritivas das séries MUTF e total mostram que a média e a mediana das emissões são

próximas, indicando uma tendência geral de estabilidade nesse setor. Além disso, os valores dos quartis e a

proximidade entre o mínimo e o máximo sugerem uma distribuição homogênea das emissões no MUTF, sem

ocorrências de anos com valores extremos.

As emissões provenientes do tratamento de resíduos apresenta uma distribuição relativamente simétrica

e concentrada. A mediana das emissões está próxima de 1.310.000 t de ��2�, e o IQR abrange valores entre

aproximadamente 733.000 t e 1.857.000 t de ��2�.

As emissões provenientes do tratamento de resíduos apresentados na Figura 4.4b, apresenta uma

distribuição relativamente simétrica e concentrada. A mediana das emissões está próxima de 1.310.000 t de

��2�, e o IQR abrange valores entre aproximadamente 733.000 t e 1.857.000 t de ��2�.

Já as emissões de ��2� relacionadas à produção de energia exibem uma distribuição assimétrica à

direita. A mediana das emissões está próxima de 6.790.000 t de ��2�, e o IQR varia entre cerca de 4.300.000 t

e 8.700.000 t de ��2�. Observações acima do limite superior do .�'���� podem ser consideradas possíveis

outliers.

As emissões de ��2� da agropecuária no estado do Amazonas indicam uma distribuição relativamente

simétrica e concentrada. Amediana das emissões está em torno de 2.920.000 t de��2�, e o IQR varia entre cerca

de 2.114 Mt e 3.175 Mt de ��2�. Alguns valores abaixo do limite inferior do .�'���� podem ser considerados

possíveis outliers.

As emissões de ��2� relacionadas à mudança do uso da terra no estado do Amazonas exibem uma

distribuição assimétrica à direita. A mediana das emissões está próxima de 44.670 Mt toneladas métricas de

��2�, e o IQR varia entre cerca de 31.635 Mt e 68.250 Mt toneladas métricas de ��2�. Observações acima do

limite superior do .�'���� podem ser consideradas possíveis outliers.

O total de emissões de ��2� no estado do Amazonas mostra uma distribuição assimétrica à direita. A

mediana das emissões está próxima de 57.660 Mt de ��2�, e o IQR varia entre cerca de 46.760 Mt e 79.160 Mt

de ��2�. Observações acima do limite superior do .�'���� podem ser consideradas possíveis outliers.

A amplitude da série MUTF (diferença entre o maior e o menor valor) é de aproximadamente 109.376

Mt de ��2�. A Figura 4.4e mostra que a distribuição dos valores é assimétrica, com uma cauda longa no lado

direito, indicando haver alguns valores muito maiores que a maioria dos valores observados. Há alguns valores

considerados discrepantes (outliers, relativo aos anos de 2020 e 2021. A mediana está mais próxima do primeiro

quartil, sugerindo uma distribuição com assimetria positiva.

Também é importante considerar como os resultados da análise exploratória podem ser usados para

responder às perguntas de pesquisa ou hipóteses iniciais. Por exemplo, se a hipótese inicial era de que a série

temporal mostraria uma tendência de crescimento, os resultados da análise exploratória devem ser usados

para con�rmar ou refutar essa hipótese.

Por �m, é importante lembrar que a análise exploratória é apenas o primeiro passo em um processo

mais amplo de análise de dados. Os resultados da análise exploratória devem ser usados como base para a

realização de análises mais aprofundadas e para tomar decisões mais precisas.

A análise da tendência nas séries é apresentada na Tabela 4.3, os testes de Cox-Stuart demonstram
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que as séries de tratamento de resíduos, produção de energia e agropecuária exibem uma tendência crescente

com um p-valor igual a 1,5259e-05, indicando uma tendência positiva. Por outro lado, a série de processos

industriais, com um p-valor igual a 1,0506e-01, sugerem não haver evidência estatística para uma tendência.

O p-valor relativamente alto nesses casos indica que a tendência observada nas séries pode estar sujeita a

variações aleatórias. Quanto à série total, seu p-valor é 3,8406e-02, indicando uma tendência crescente.

Tabela 4.3 – Resultados dos testes de tendência e quebra estrutural

Testes Indústria Trat. resíduos Energia Agropecuária MUTF Total

Cox-Stuar 1,0506e-01 1,5259e-05 1,5259e-05 1,5259e-05 1,0506e-01 3,8406e-02
Chow 2,9097e-108 2,6295e-140 6,103e-161 2,7245e-141 4,9782e-193 6,132e-194

MUTF - mudança do uso da terra e �oresta
Fonte: Elaboração própria

Com base nos resultados obtidos através do teste de Chow e análise dos p-valor para cada categoria

apresentados Tabela 4.3, é possível tirar conclusões sobre a presença de quebra de estrutura em todas as séries.

Na de processos industriais, o p-valor é extremamente baixo (2,9097e-108) indica uma forte evidência estatística

de mudança estrutural. Esta tendência é corroborada pela série de tratamento de resíduos, onde também

observamos um p-valor muito baixo (2,6295e-140), apontando para a ocorrência signi�cativa de uma quebra

de estrutura. Similarmente, as séries energia, agropecuária, MUTF e total apresentam os valores � (6,103e-

161, 2,7245e-141 e 4,9782e-193, 6,132e-194, respectivamente), reforçando a hipótese de quebra estrutural. No

Apêndice A apresenta-se um grá�co com cada uma das categorias e suas respectivas quebras de estrutura.

4.2 Modelo de suavização exponencial

ATabela 4.4 apresenta todos os coe�cientes dosmodelos obtidos pelométodo de suavização exponencial.

Os modelos de suavização exponencial aplicados à categoria indústria, exceto o�� e���, os parâmetros de

suavização para o nível � são relativamente altos, indicando que os modelos dão mais peso aos dados mais

recentes na estimativa do nível da série temporal. Os parâmetros de suavização para a tendência  são muito

pequenos (1,00 × 10−4) em todos os métodos, indicando que as tendências são suavizadas com extrema cautela

e que os modelos tendem a ser mais sensíveis às mudanças nas tendências.

Nos métodos amortecidos (���,���,���), os parâmetros de amortecimento da tendência " variam,

indicando diferentes graus de amortecimento da tendência ao longo do tempo. As estimativas iniciais de nível

ℓ(0) e de tendência .(0) variam entre os métodos, re�etindo diferentes interpretações e ajustes iniciais da série

temporal. Não há indicação imediata de que algum dos modelos não seja adequado para realizar previsões.

Os coe�cientes na categoria de tratamento de resíduos revelam uma uniformidade notável no parâmetro

de suavização �, o qual controla a suavização do nível da série. Para todos os modelos, esse parâmetro é

aproximadamente igual a 0,9999, indicando dependência dos valores recentes para as previsões futuras. Este

comportamento é típico em métodos de suavização exponencial, onde os dados mais recentes tendem a ter um

peso signi�cativamente maior.

A análise dos parâmetros  e ", responsáveis pela suavização da tendência e pelo amortecimento da

tendência, respectivamente, ressalta a variedade de comportamentos capturados pelos diferentes modelos.

Por exemplo, o modelo��� exibe um valor de " de 0,9633, sugerindo um amortecimento considerável da

tendência ao longo do tempo.

Os valores iniciais estimados para o nível ℓ(0) e a tendência .(0) também são reveladores. Esses valores

fornecem uma base inicial para as previsões da série temporal. Por exemplo, o modelo �� tem uma estimativa

inicial de nível de 381.048,16 e uma estimativa inicial de tendência de 61.187,90.

Para a categoria produção de energia, a análise dos coe�cientes revela que os modelos variam signi�ca-
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tivamente em termos de parâmetros de suavização (�,  , ") e estados iniciais ℓ(0), .(0). O modelo �� possui

um valor muito baixo de � (0,0001), indicando uma suavização mínima do nível, enquanto o modelo��

possui um valor elevado de � (0,6057), sugerindo uma suavização mais agressiva.

Tabela 4.4 – Coe�cientes dos modelos estimados pelo Método de Suavização Exponencial, 1990-2015

Categorias Modelos �  " ℓ(0) .(0)

Processos industriais �� 0,9759 1,00E-04 132.610,86 6.515,09
Processos industriais ��� 0,9409 1,00E-04 0,9473 125.511,47 8.284,31
Processos industriais �� 0,9666 1,00E-04 135.316,84 6.815,90
Processos industriais ��� 0,9615 1,00E-04 0,9717 132.688,05 8.139,24
Processos industriais �� 0,9545 1,00E-04 138.398,85 1,03
Processos industriais ��� 0,9613 1,00E-04 0,9130 136.854,04 1,09

Tratamento de resíduos �� 0,9999 1,00E-04 381.048,16 61.187,90
Tratamento de resíduos ��� 0,9999 1,00E-04 0,9800 381.048,84 71.149,87
Tratamento de resíduos �� 0,9999 8,03E-02 381.049,74 46.783,05
Tratamento de resíduos ��� 0,9999 1,37E-01 0,9800 381.048,49 51.988,83
Tratamento de resíduos �� 0,9999 1,10E-01 402.747,05 1,07
Tratamento de resíduos ��� 0,9997 1,00E-04 0,9633 384.479,34 1,10

Energia �� 0,0001 1,00E-04 1.219.450,58 333.738,89
Energia ��� 0,2848 1,00E-04 0,9800 1.219.450,39 398.487,96
Energia �� 0,0925 1,00E-04 1.341.028,80 333.738,87
Energia ��� 0,3405 1,00E-04 0,9800 1.284.233,72 366.485,38
Energia �� 0,6057 1,33E-01 1.406.325,64 1,15
Energia ��� 0,0001 1,00E-04 0,9325 1.406.325,94 1,18

Agropecuária �� 0,9424 1,00E-04 1.624.241,20 72.759,59
Agropecuária ��� 0,9167 1,00E-04 0,9643 1.624.241,46 86.685,55
Agropecuária �� 0,8429 1,00E-04 1.624.241,65 67.792,29
Agropecuária ��� 0,8464 1,00E-04 0,9800 1.624.241,69 78.190,92
Agropecuária �� 0,8745 1,00E-04 1.625.866,89 1,03
Agropecuária ��� 0,8307 1,00E-04 0,9593 1.625.866,35 1,04

MUTF �� 0,9999 1,01E-04 17.172.557,63 4.536.902,44
MUTF ��� 0,9764 1,00E-04 0,9171 17.172.557,89 4.536.903,49
MUTF �� 0,9999 1,00E-04 15.611.416,87 4.536.903,58
MUTF ��� 0,9973 1,00E-04 0,9800 15.611.415,75 4.536.904,01
MUTF �� 0,9999 1,00E-04 18.089.780,57 1,10
MUTF ��� 0,9999 1,00E-04 0,9800 18.089.780,43 1,13

Total �� 0,9999 1,02E-04 20.857.836,27 4.969.931,05
Total ��� 0,9845 1,00E-04 0,9333 20.857.835,98 4.969.930,93
Total �� 0,9999 1,00E-04 18.961.669,58 4.969.931,16
Total ��� 0,9999 1,18E-04 0,9800 18.961.669,79 4.969.930,24
Total �� 0,9999 1,00E-04 21.797.933,76 1,08
Total ��� 0,9999 1,00E-04 0,9440 21.797.932,82 1,17

� - parâmetro de suavização para o nível,  parâmetro de suavização para a tendência, " parâmetros de amortecimento da tendência,
ℓ - estimativa inicial de nível e . - estimativa inicial de tendência, �� - tendência aditiva e erro aditivo,�� - tendência aditiva e erro
multiplicativo,�� - tendência multiplicativa e erro multiplicativo, ��� - tendência aditiva amortecida e erro aditivo,��� - tendência

aditiva amortecida e erro multiplicativo,��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo.
Fonte: Elaboração própria

Além disso, os modelos diferem em termos de capacidade de capturar a tendência da série temporal,

com valores distintos de  e ". Por exemplo, o modelo��� apresenta um valor alto de  (0,133) indicando uma

tendência signi�cativa, enquanto o modelo ��� tem um valor de " (0,9800) que indica um amortecimento
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considerável da tendência ao longo do tempo.

Os coe�cientes da categoria agropecuária mostram que o parâmetro de suavização �, responsável pela

suavização do nível da série, varia entre os modelos, com valores como 0,9424, 0,9167, 0,8429, 0,8464, 0,8745 e

0,8307. Isso sugere que diferentes modelos atribuem pesos diferentes aos valores recentes da série para fazer

previsões futuras.

Além disso, os parâmetros  e ", que controlam a suavização da tendência e o amortecimento da

tendência, também exibem variação entre os modelos. Por exemplo, os valores de  são todos iguais a 0,0001,

enquanto os valores de " variam entre 0,9593 e 0,9800, indicando diferentes graus de amortecimento da

tendência ao longo do tempo.

Na categoria MUTF ao observar os valores dos parâmetros, nota-se que os parâmetros de suavização

para o nível � e para a tendência  , variando entre 0,9764 e 0,9999. Isso sugere uma ênfase considerável nos

dados mais recentes para previsões futuras. Quanto ao parâmetro de amortecimento da tendência ", ele varia

entre 0,9171 e 0,9800, indicando diferentes graus de amortecimento da tendência ao longo do tempo.

As estimativas iniciais de nível e tendência ℓ(0), .(0) exibem considerável variação entre os modelos, o

que pode in�uenciar as previsões futuras da série temporal. Não há um modelo claramente superior em todos

os aspectos.

Já a categoria total observa-se variações nos parâmetros de suavização da tendência  e nos parâmetros

de amortecimento da tendência " entre os diferentes modelos. O modelo ��� possui um valor de " de 0,9333,

enquanto o modelo ��� tem um valor de " de 0,9440, indicando diferentes níveis de amortecimento da

tendência ao longo do tempo.

Os valores iniciais estimados para o nível ℓ(0) e a tendência .(0) também variam entre os modelos. O

o modelo �� tem uma estimativa inicial de nível de 20.857.836,27 e uma estimativa inicial de tendência de

4.969.931,05. Todos osmodelos são adequados para realizar previsões, mas a escolha domodelomais apropriado

dependerá da análise mais aprofundada do comportamento dos dados e da avaliação do desempenho de cada

modelo em dados de teste.

A Tabela 4.5 apresenta os resultados dos critérios de informaçãoAIC, AICc e BIC e os teste de diagnóstico

para cada um dos métodos aplicados a todas as séries de emissão de ��2� no estado do Amazonas. Estes dados

permitem selecionar o modelo mais parcimonioso, além de veri�car a autocorrelação, a heterecedasticidade

e a normalização da série. A partir destes dados selecionou-se os dois modelos que apresentaram o melhor

ajuste a partir do criétrio de informação AIC, devido à pequena quantidade de observações da série.

Na categoria indústria, observa-se que os modelos �� e�� têm os menores valores de AIC, AICc e

BIC, o que sugere que esses modelos são os mais parcimoniosos e apresentam omelhor equilíbrio entre ajuste e

complexidade. Os valores dos testes indicam que os resíduos dos modelos têm autocorrelação e heterocedastici-

dade, conforme re�etido nos valores elevados de p-valor para os testes de Ljung-Box e ARCH, respectivamente.

Além disso, o teste de Jarque-Bera indica que os resíduos não apresentam desvios da normalidade.

Para a série tratamento de resíduos os modelos�� e�� apresentam os valores mais baixos para os

três critérios (AIC, AICc e BIC), tornando-os os dois modelos mais parcimoniosos. O modelo�� tem um AIC

de 669,65, AICc de 669,65 e BIC de 675.94, enquanto o modelo�� tem um AIC de 669,71, AICc de 669,71 e

BIC de 676,01. Os resultados dos testes Ljung-Box, ARCH e Jarque-Bera sugerem que os modelos�� e��

exibem características desejáveis, tais como autocorrelação insigni�cante, homocedasticidade e distribuição

normal nos resíduos.

Os dois modelos mais parcimoniosos para a categoria de produção de energia são: o modelo��� com

valores de 780,58 para AIC, 780,58 para AICc e 788,13 para BIC, enquanto o modelo �� com 780,35 para AIC,

780,35 para AICc e 786,64 para BIC.



49

Na categoria agropecuária, observa-se que o modelo�� apresenta o menor valor de AICc, com 711,26,

e o menor valor de BIC, com 717,55. Além disso, o modelo�� também se destaca, com um AICc de 712,53 e

um BIC de 718,82. Os modelos apresentam bons resultados em relação à autocorrelação, heterocedasticidade e

normalidade dos resíduos.

Tabela 4.5 – Resultados dos critérios de informação e dos testes de autocorrelação, heterocedasticidade e normalidade dos
resíduos dos modelos, 1990-2015

Categorias Modelos AIC AICc BIC Ljung-Box ARCH JB

Processos industriais �� 617,97 617,97 624,26 0,9432 0,1257 0,7969
Processos industriais ��� 620,06 620,06 627,61 0,9579 0,1486 0,8080
Processos industriais �� 617,66 617,66 623,95 0,9374 0,0601 0,8056
Processos industriais ��� 619,87 619,87 627,42 0,9056 0,0470 0,7923
Processos industriais �� 618,40 618,40 624,69 0,8704 0,1112 0,6754
Processos industriais ��� 619,58 619,58 627,13 0,8676 0,0083 0,8193

Tratamento de resíduos �� 698,00 698,00 704,29 0,6224 <1,0x10-15 0,0045
Tratamento de resíduos ��� 699,81 699,81 707,36 0,6276 <1,0x10-15 0,0057
Tratamento de resíduos �� 669,65 669,65 675,94 0,4734 4,33E-15 0,0121
Tratamento de resíduos ��� 672,25 672,25 679,80 0,5932 7,88E-15 0,0120
Tratamento de resíduos �� 669,71 669,71 676,01 0,4956 <1,0x10-15 0,0050
Tratamento de resíduos ��� 670,41 670,41 677,95 0,5003 <1,0x10-15 0,0084

Energia �� 780,35 780,35 786,64 0,8572 0,9192 0,2046
Energia ��� 787,03 787,03 794,58 0,8861 0,9780 0,2276
Energia �� 781,30 781,30 787,59 0,3195 0,9843 0,2406
Energia ��� 784,94 784,94 792,48 0,5808 0,7227 0,3564
Energia �� 791,89 791,89 798,18 0,9081 0,8215 0,0875
Energia ��� 780,58 780,58 788,13 0,4839 0,3480 0,1571

Agropecuária �� 714,00 714,00 720,29 0,9771 0,2093 0,3488
Agropecuária ��� 714,96 714,96 722,51 0,9699 0,1801 0,4888
Agropecuária �� 711,26 711,26 717,55 0,8734 0,0791 0,3980
Agropecuária ��� 713,20 713,20 720,75 0,8641 0,0562 0,4891
Agropecuária �� 712,53 712,53 718,82 0,8881 0,1547 0,4341
Agropecuária ��� 713,51 713,51 721,06 0,8446 0,0598 0,4849

MUTF �� 950,10 950,10 956,39 0,9940 0,9844 0,2999
MUTF ��� 951,20 951,20 958,75 0,9800 0,9463 0,3458
MUTF �� 941,86 941,86 948,15 0,9866 0,5310 0,3646
MUTF ��� 944,25 944,25 951,80 0,9624 0,5163 0,4962
MUTF �� 944,41 944,41 950,70 0,9063 0,5553 0,5043
MUTF ��� 946,38 946,38 953,93 0,9619 0,5320 0,4655

Total �� 950,11 950,11 956,40 0,9900 0,9583 0,3327
Total ��� 951,21 951,21 958,76 0,9859 0,9433 0,3539
Total �� 942,11 942,11 948,40 0,9638 0,6128 0,4463
Total ��� 944,26 944,26 951,81 0,9909 0,6109 0,5805
Total �� 944,73 944,73 951,02 0,8174 0,6374 0,6299
Total ��� 946,34 946,34 953,89 0,9624 0,6037 0,5699

AIC - Critério de informação de Akaike, AICc - Critério de informação de Akaike corrigido e BIC - Critério de informação Bayesiano,
�� - tendência aditiva e erro aditivo,�� - tendência aditiva e erro multiplicativo,�� - tendência multiplicativa e erro multiplicativo,

��� - tendência aditiva amortecida e erro aditivo,��� - tendência aditiva amortecida e erro multiplicativo,
��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo, *p-valor para cada um dos testes. JB - Jarque-Bera

Fonte: Elaboração própria

Já para a categoria MUTF, observa-se que o modelo�� apresenta consistentemente os valores mais

baixos em todos os critérios de informação. Especi�camente, tanto o AIC quanto o AICc registram 941,86 para
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o modelo��, enquanto o BIC é ligeiramente mais alto, com 948,15. O segundo modelo mais parcimonioso é

o modelo���, com valores de AIC, AICc e BIC de 944,25, 944,25 e 951,80, respectivamente.

Na categoria total, observa-se que o modelo�� apresenta os menores valores de AIC, AICc e BIC,

indicando sua parcimônia em relação aos demais modelos considerados. O modelo��� tem os próximos

menores valores de AICc (944,26) e BIC (951,81). Estes são os dois modelos mais parcimoniosos para esta

categoria.

Quanto ao teste de Ljung-Box todos osmodelos possuem valoresmaiores que 0,05, indica que os resíduos

não possuem autocorrelação signi�cativa. Já para o teste de ARCHmostra que os modelos são ARCH possuem

heteroscedasticidade e por �m o teste de Jaque Bera a categoria tratamento de resíduos.

A Tabela 4.6 apresenta as métricas de erro com os modelos com maior capacidade preditiva. Emmuitos

casos, os modelos com tendência aditiva e erro multiplicativo (��) demonstram uma capacidade preditiva

mais consistente e superior em comparação com os modelos alternativos. Na categoria indústria, observamos

que tanto o modelo �� quanto o�� têm desempenho muito próximo em termos de RMSE, MAE e MAPE.

Ambos os modelos apresentam valores semelhantes nessas métricas, indicando uma capacidade preditiva

equivalente.

Tabela 4.6 – Capacidade preditiva dos modelos de suavização exponencial para emissões de ��2�

Categoria Modelo RSME (t) MAE (t) MAPE (%)

Processos industriais �� 91.908,44 79.360,58 52,37
Processos industriais �� 92.927,43 80.414,55 52,99

Tratamento de resíduos �� 59.989,31 48.882,34 2,56
Tratamento de resíduos �� 150.790,80 128.876,00 6,72

Energia �� 2.778.360,74 2.714.883,91 33,45
Energia ��� 2.167.636,45 2.077.571,70 25,89

Agropecuária �� 52.004,35 51.577,42 1,58
Agropecuária �� 63.123,08 53.685,36 1,67

MUTF �� 25.257.310,22 24.036.477,68 24,38
MUTF ��� 30.542.172,14 27.778.763,65 26,39

Total �� 24.469.309,98 23.595.828,21 21,29
Total ��� 29.957.411,48 27.673.078,82 23,42

MAE - Erro Médio Absoluto, MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto, RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrático,
�� - tendência aditiva e erro aditivo,�� - tendência aditiva e erro multiplicativo,�� - tendência multiplicativa e erro multiplicativo,

��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo
Fonte: Elaboração própria

Para a categoria tratamento de resíduos, o modelo�� demonstra ser superior em comparação com

o ��, conforme evidenciado por seus valores substancialmente menores de RMSE, MAE e MAPE. Isso

sugere que o modelo�� é mais capaz de fazer previsões precisas para as emissões de ��2� provenientes do

tratamento de resíduos.

Na categoria energia, o modelo��� mostra um desempenho signi�cativamente melhor do que o ��,

com valores consideravelmente menores de RMSE, MAE eMAPE. Isso indica que o modelo��� é mais e�caz

na previsão das emissões de ��2� relacionadas à energia.

Para a categoria agropecuária, o modelo�� parece ter uma leve vantagem sobre o��, com valores

ligeiramente menores de RMSE, MAE e MAPE, sugerindo uma capacidade preditiva ligeiramente superior.

Na categoria MUTF e total, os modelos�� apresentam um desempenho melhor do que os modelos
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correspondentes com tendência amortecida���. Os modelos�� têm valores mais baixos de RMSE, MAE e

MAPE, indicando uma capacidade preditiva mais robusta.

Com base na Tabela 4.7, os modelos mais indicados para previsão da tendência de cada uma das séries

consideradas, observa-se diferentes recomendações para os modelos mais parcimoniosos e aqueles com maior

capacidade preditiva.

Tabela 4.7 – Modelos mais indicados para previsão da tendência de cada uma das séries

Categorias
Mais parcimonioso Maior capacidade preditiva

Modelo indicado
1° 2º 1° 2º

Processos industriais �� �� �� �� ��

Tratamento de resíduos �� �� �� �� ��

Energia �� ��� ��� �� ���

Agropecuária �� �� �� �� ��

MUTF �� ��� �� ��� ��

Total �� ��� �� ��� ��

�� - Tendência aditiva e erro aditivo,�� - tendência aditiva e erro multiplicativo,�� - tendência multiplicativa e erro multiplicativo,
��� - tendência aditiva amortecida e erro multiplicativo,��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo

Fonte: Elaboração própria

Para a categoria processos industriais, o modelo mais parcimonioso é o��, enquanto o modelo com

maior capacidade preditiva é o ��. No entanto, o modelo indicado é o ��, pois possui o menor erro.

Para a categoria tratamento de resíduos, tanto o modelo mais parcimonioso quanto o com maior

capacidade preditiva é o��, tornando-o também o modelo indicado devido ao menor erro.

Na categoria produção de energia, o modelo mais parcimonioso é o ��, enquanto o modelo com maior

capacidade preditiva é o���. No entanto, o modelo indicado é o���, pois possui o menor erro.

Para a categoria agropecuária, tanto o modelo mais parcimonioso quanto o com maior capacidade

preditiva é o��, sendo também o modelo indicado devido ao menor erro.

Na categoria MUTF, o modelo mais parcimonioso e o de maior capacidade preditiva são ambos o��,

tornando-o também o modelo indicado devido ao menor erro. Os modelos mais adequados para previsão da

tendência nessa categoria são determinados com base na combinação de parcimônia e capacidade preditiva,

com foco na minimização do erro. Os modelos escolhidos variam de acordo com as características especí�cas

de cada série e a importância atribuída à precisão das previsões.

Na categoria total, observamos uma conclusão semelhante, onde o modelo mais parcimonioso e com

maior capacidade preditiva é o��. Portanto, ele é indicado como o modelo preferencial devido ao menor

erro. A escolha dos modelos para previsão da tendência nessa categoria também é baseada na combinação

de parcimônia e capacidade preditiva, considerando as características individuais de cada série temporal e a

relevância da precisão das previsões.

E, �nalmente, a Figura 4.5 apresenta os resultados em grá�co dos modelos ETS selecionados. Os

modelos variam em sua precisão conforme a categoria de emissões. Enquanto alguns modelos, como��

para tratamento de resíduos e agropecuária, mostram desempenho satisfatório, outros, como �� para energia

e�� para MUTF, apresentam previsões menos precisas. Como acontece com a categoria total, a mudança

de comportamento das séries torna os modelos ETS inadequados para a realização de previsões futuras.

Con�rmando a importância de considerar diferenças entre os modelos para adequá-los aos diferentes tipos de

séries temporais.
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Figura 4.5 – Os modelos mais indicados para realizar previsões com Suavização Exponencial

(a) Processos industriais (��) (b) Tratamento de resíduos (��)

(c) Produção de energia (���) (d) Agropecuária (��)

(e) Mudança no uso da terra e �oresta (��) (f) Total (��)

�� - Tendência aditiva e erro aditivo,�� - tendência aditiva e erro multiplicativo,
��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo
Fonte: Elaboração própria

4.3 Metodologia de Box-Jenkins - ARIMA

Nesta seção, os resultados do modelo ARIMA aplicado às séries temporais são apresentados. A Tabela

4.8 mostra quantas diferenciações foram necessárias para tornar as séries estacionárias, usando testes como

ADF, KPSS e PP, considerando tanto tendência quanto nível. Todos os testes foram realizados com um nível de

signi�cância de 0,05.

Quanto à análise de estacionariedade das séries, observa-se que a série indústria requer diferentes

números de diferenças, dependendo do teste aplicado. Para torná-la estacionária, é necessária uma diferença

no teste ADF com tendência, uma diferença no teste KPSS com tendência e uma diferença no teste PP com
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tendência. Enquanto isso, a série resíduos exige duas diferenças no teste ADF com tendência e uma no teste

PP com tendência, sem necessidade de diferenças no teste KPSS com tendência.

Tabela 4.8 – Número de diferenças necessárias para uma série estacionária

Séries
ADF KPSS PP

trend level trend level trend level

Processos industriais 1 1 1 1 1 1
Tratamento de resíduos 2 1 0 1 1 1
Energia 1 1 0 1 1 1
Agropecuária 1 1 1 1 1 1
MUTF 2 1 0 0 2 1
Total 2 1 0 1 2 1

ADF - Teste Augmented Dickey-Fuller, KPSS - teste de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin,
PP - teste de Phillips-Perron, trend - tendência e level - nível

Fonte: Elaboração própria

Já a série energia também pede uma diferença no teste ADF com tendência e no teste PP com tendência,

com nenhuma diferença necessária no teste KPSS com tendência. Enquanto, a série agropecuária apresenta

um padrão consistente, exigindo uma única diferença para se tornar estacionária nos três testes com tendência.

No entanto, a série MUTF revela uma maior variação, com duas diferenças necessárias no teste ADF

com tendência e no teste PP com tendência, enquanto nenhuma diferença é requerida no teste KPSS com

tendência. Já, ao avaliar a série total, observa-se que são necessárias duas diferenças no teste ADF com

tendência, uma diferença no teste KPSS com tendência e uma diferença no teste PP com tendência para

alcançar a estacionariedade. Assim o modelo ARIMA foi aplicado as séries indústria, energia e agropecuária

com uma diferença e as séries resíduos, MUTF e total com a segunda diferença.

A análise da função de autocorrelação (FAC) e da função de autocorrelação parcial (FACP) foram usadas

na identi�cação de um modelo ARIMA ao lidar com séries temporais. A FAC mostra como as observações em

diferentes momentos estão correlacionadas. No momento atual (k=0), a autocorrelação é sempre 1, já que

re�ete a correlação da série com ela mesma. Por outro lado, a FACP revela padrões de correlação entre os

momentos, uma vez que elimina a in�uência dos lags intermediários.

Ao analisar a série temporal referente aos processos industriais, a Figura 4.6a, que exibe o grá�co da

FAC, revela uma acentuada redução na primeira defasagem. De maneira correspondente, o grá�co da Figura

4.6b, representando a FACP, demonstra uma diminuição gradual. Esses padrões sugerem que um modelo com

um termo �
 de ordem 1 (� = 1) e um termo de�� de ordem 1 (� = 1) pode ser apropriado para capturar a

dinâmica subjacente dessa série temporal.

Figura 4.6 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para processos industriais

(a) FAC, 1 diferença (b) FACP, 1 diferença

Fonte: Elaboração própria
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Para re�nar a análise, foram exploradas combinações de valores para � e � no intervalo de 0 a 1. O

processo de ajuste do modelo considerou diversas combinações para determinar a con�guração ótima que

melhor se adequa aos padrões de autocorrelação observados. Essa abordagem permitiu uma seleção mais

precisa dos parâmetros do modelo ARIMA.

Na análise da série temporal associada ao tratamento de resíduos, conforme retratado na Figura 4.7a, a

FAC revela uma autocorrelação negativa para o lag 1, sugerindo uma correlação positiva entre a observação

atual e a anterior, com uma defasagem de dois intervalos. No entanto, ao examinar lags subsequentes, nota-se

uma autocorrelação variável, com alguns lags apresentando valores negativos, indicando a possível presença

de uma tendência de reversão ao longo do tempo. Na FACP, destaca-se uma correlação notavelmente positiva

para o lag 1, atingindo 0.549, persistindo ao longo do primeiro lag. No entanto, ao analisar lags subsequentes,

percebem-se oscilações na correlação parcial, sugerindo a possível existência de um padrão autorregressivo

(AR) alternado na série temporal, conforme ilustrado na Figura 4.7b.

Figura 4.7 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para tratamento de resíduos

(a) FAC, 1 diferença (b) FACP, 1 diferença

Fonte: Elaboração própria

Os resultados da análise indicam a presença de um padrão autorregressivo (AR), especialmente em

lags alternados. Diante disso, sugere-se explorar modelos ARIMA, com a inclusão de um componente AR de

ordem 1.

Ao examinar a interpretação dos resultados para a categoria de produção de energia, conforme ilustrado

na Figura 4.8a, nota-se uma rápida diminuição das autocorrelações após o primeiro lag na FAC. Essa tendência

sugere que a aplicação da diferenciação de ordem 1 foi e�caz em mitigar a autocorrelação serial na série

temporal relacionada à produção de energia.

Figura 4.8 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para produção de energia

(a) FAC, 1 diferença (b) FACP, 1 diferença

Fonte: Elaboração própria
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Já na FACP, destaca-se que a correlação parcial signi�cativa é observada exclusivamente no lag 1. Esse

padrão especí�co sugere que ummodelo autorregressivo AR(1) pode ser uma escolha apropriada para modelar

a série temporal. Esses resultados são consistentes com a abordagem adotada na análise da série de processos

industriais. Para esta série também foram realizadas as combinações de p e q no intervalo de 0 a 1.

Ao examinar a série temporal relacionada à categoria agropecuária, observa-se, na FAC apresentada

na Figura 4.9a, uma redução nas autocorrelações logo após o primeiro lag. Essa rápida diminuição sugere a

presença de um padrão indicativo de dependência temporal imediata entre as observações. Demaneira análoga,

a Figura 4.9b, representando a FACP, revela uma diminuição gradual das correlações parciais, esses padrões

sugerem que um modelo ARIMA com um termo AR de ordem 1 (p = 1) e um termo MA de ordem 1 (q = 1)

pode ser apropriado para modelar a série temporal agropecuária. A análise foi re�nada ao explorar diversas

combinações de valores para p e q, no intervalo de 0 a 1, visando uma seleção mais precisa dos parâmetros do

modelo.

Figura 4.9 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para agropecuária

(a) FAC, 1 diferença (b) FACP, 1 diferença

Fonte: Elaboração própria

Ao examinar a categoria relacionada a MUTF, a análise da FAC, conforme ilustrada na Figura 4.10a,

destaca uma autocorrelação notavelmente signi�cativa e positiva no lag 1. A autocorrelação no lag 2 revela

signi�cância, mas com uma direção negativa. Ao longo dos lags subsequentes, observa-se uma clara tendência

de diminuição gradual dessas autocorrelações. Paralelamente, a análise da FACP, apresentada na Figura

4.10b, revela que a autocorrelação parcial no lag 1 é signi�cativa e positiva, enquanto no lag 2 é signi�cativa e

negativa. Assim como na FAC, as autocorrelações parciais nos lags subsequentes demonstram uma progressiva

diminuição.

Figura 4.10 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para MUTF

(a) FAC, 2 diferenças (b) FACP, 2 diferenças

Fonte: Elaboração própria
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Com base nessas análises, os parâmetros sugeridos para ummodelo ARIMA seriam p=2 (em virtude da

autocorrelação signi�cativa no lag 2), d=2 (considerando a diferenciação da série duas vezes), e q=2 (devido à

autocorrelação negativa signi�cativa no lag 2 na FACP). Entretanto, é relevante ressaltar que ajustes e validações

adicionais são necessários antes da aplicação �nal do modelo aos dados de teste, garantindo uma modelagem

precisa da série temporal MUTF. Essa abordagem re�ete a consistência metodológica utilizada nas análises de

outras categorias.

A análise da série total revela padrões notavelmente similares aos da série MUTF. Na FAC apresentada

na Figura 4.11a, destaca-se que a autocorrelação no lag 1 é positiva e signi�cativa, enquanto no lag 2 é negativa

e signi�cativa. Essas autocorrelações subsequentes exibem uma clara tendência de diminuição gradual. De

maneira correspondente, a análise da FACP, visualizada na Figura 4.11b, indica que a autocorrelação parcial no

lag 1 é positiva e signi�cativa, e no lag 2 é negativa e signi�cativa. Esses padrões são seguidos por diminuições

graduais nas autocorrelações parciais nos lags subsequentes.

Figura 4.11 – Autocorrelação (ACF) e a autocorrelação parcial (PACF) para a série total

(a) FAC, 2 diferenças (b) FACP, 2 diferenças

Fonte: Elaboração própria

Para o modelo ARIMA, corroborando a semelhança com a série MUTF, os parâmetros sugeridos são

p=3 (devido à autocorrelação signi�cativa no lag 4), d=3 (diferenciação da série duas vezes), e q=2 (em função

da autocorrelação negativa signi�cativa no lag 4 na FACP). É importante destacar que ajustes e validações

adicionais são necessários antes da aplicação �nal do modelo aos dados de teste. Essa abordagem re�ete a

consistência metodológica utilizada em análises anteriores.

Após a análise da estacionariedade das séries temporais apresentadas até este ponto e a de�nição dos

parâmetros do modelo ARIMA(p,d,q), juntamente com a otimização dos parâmetros e a con�guração da

tendência, constante e média, buscou-se alcançar o ajuste mais parcimonioso e preciso. Posteriormente, a

atenção voltou-se para a avaliação dos resíduos do modelo ajustado por meio de testes estatísticos, incluindo

o teste de Ljung-Box para autocorrelação, o teste de Jarque-Bera para normalidade e o teste ARCH para

heterocedasticidade condicional.

A partir deste ponto, apresenta-se os modelos mais parcimoniosos para cada uma das séries temporais,

cujas informações são detalhadas na Tabela 4.9. Somente após essas veri�cações minuciosas, avançou-se para

a etapa de previsões, projetando os próximos 6 períodos com base no modelo ajustado. A acurácia dessas

previsões é então criteriosamente avaliada em comparação com os dados de teste. Para uma visualização clara

e e�caz, �nalizamos a análise com a geração de um grá�co que destaca as previsões em relação aos dados

observados.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 4.9, relacionados a aplicação do modelo ARIMA

aplicados a série das emissões de ��2� originários dos processos industriais, os modelos ARIMA(0,1,0) e

ARIMA(0,1,1) destacam-se ao apresentar valores relativamente baixos para esses critérios para o AIC. Omodelo
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(0,1,0) destaca-se por apresentar o menor conjunto de valores nessas métricas, com AIC de 597,7285, AICc de

599,8054 e BIC de 598,9866. Ele é o mais parcimonioso entre os modelos considerados.

Tabela 4.9 – Modelos mais parcimoniosos da categoria processos industrial, 1990-2015

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(0,1,0) 575,63 577,71 576,85 0,8293 0,1063 0,8282
(1,1,0) 577,61 581,94 580,05 0,8204 0,1206 0,7976
(0,1,1) 577,61 581,94 580,05 0,8204 0,1198 0,8000
(0,1,2) 579,59 586,37 583,25 0,8334 0,1306 0,7491
(2,1,0) 579,60 586,38 583,25 0,8308 0,1271 0,7690
(1,1,1) 579,61 586,39 583,26 0,8208 0,1211 0,7960
(1,1,2) 581,58 591,03 586,45 0,8343 0,1276 0,7367
(2,1,1) 581,59 591,04 586,47 0,8316 0,1265 0,7604
(2,1,2) 581,94 594,32 588,03 0,8146 0,0053 0,7952

AIC - Critério de informação Akaike, AICc - Critério de informação Akaike corrigido, BIC - Critério de informação Bayesiano
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria

Adicionalmente, ao analisar outros aspectos essenciais, veri�ca-se que o teste Ljung-Box para autocor-

relação dos resíduos no ARIMA(0,1,0) possui um valor não signi�cativo (0,7923), indicando a ausência de

autocorrelação signi�cativa nos resíduos. O teste Jarque-Bera, que avalia a normalidade dos resíduos, também

resulta em um valor não signi�cativo (0,1234), sugerindo que os resíduos se aproximam de uma distribuição

normal. Quanto à heterocedasticidade condicional, o teste ARCH revela um valor de 0,8386, indicando a

ausência signi�cativa de heterocedasticidade.

A análise dos modelos ARIMA para a categoria tratamento de resíduos, apresentados na Tabela 4.10,

mostram o modelo ARIMA(0,2,1) com os menores valores para AIC (633,96), AICc (638,30) e BIC (636,32),

seguido do modelo ARIMA(1,2,1). Dado que os modelos apresentam valores muito baixos (ou zero) para os

testes de Ljung-Box e Jarque-Bera e valores muito pequenos para o teste ARCH, isso sugere que os resíduos

não possuem autocorrelação, seguem uma distribuição normal e não são heterocedásticos. Portanto, ambos os

modelos parecem atender a esses critérios.

Tabela 4.10 – Modelos mais parcimoniosos da categoria tratamento de resíduos, 1990-2015

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(0,2,1) 633,96 638,30 636,32 0,6663 <1,0x10-16 4,48E-03
(1,2,1) 635,54 642,32 639,08 0,7272 <1,0x10-16 4,10E-03
(0,2,2) 635,61 642,40 639,15 0,7248 <1,0x10-16 4,18E-03
(0,2,3) 636,99 646,44 641,70 0,7387 <1,0x10-16 4,05E-03
(2,2,3) 637,21 652,81 644,28 0,5702 <1,0x10-16 6,57E-03
(2,2,1) 637,33 646,78 642,04 0,7342 <1,0x10-16 3,95E-03
(1,2,2) 637,46 646,92 642,18 0,7268 <1,0x10-16 4,01E-03
(1,2,0) 638,81 643,14 641,16 0,4858 4,56E-12 2,92E-03
(1,2,3) 638,97 651,35 644,86 0,7244 <1,0x10-16 4,02E-03
(3,2,1) 639,24 651,62 645,13 0,7802 <1,0x10-16 4,07E-03
(2,2,2) 639,31 651,70 645,21 0,7431 <1,0x10-16 3,97E-03
(2,2,0) 639,76 646,54 643,30 0,3787 6,66E-16 2,94E-03
(3,2,2) 640,52 656,12 647,59 0,4737 <1,0x10-16 3,90E-03
(3,2,3) 641,10 660,26 649,34 0,4885 <1,0x10-16 3,93E-03
(3,2,0) 641,72 651,17 646,43 0,4300 <1,0x10-16 2,95E-03
(0,2,0) 643,02 645,10 644,20 0,0940 1,31E-11 2,95E-03

AIC - Critério de informação Akaike, AICc - Critério de informação Akaike corrigido, BIC - Critério de informação Bayesiano
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.11 para diferentes modelos ARIMA, o Modelo

(0,1,1) demonstra os valores mais baixos em todas essas métricas, indicando uma escolha parciomoniosa

e e�caz para a modelagem da série temporal. No entanto, o Modelo (0,1,2) também apresenta métricas

competitivas, indicando uma alternativa. Quanto aos resultados dos testes Ljung-Box, Jarque-Bera e ARCH

para os modelos apresentados sugerem que os resíduos são adequados, sem autocorrelação signi�cativa,

sem desvios de normalidade e sem evidências de heterocedasticidade condicional. Portanto, esses resultados

reforçam a qualidade e a parciomoniosidade dos modelos ARIMA propostos.

Ao analisar os modelos ARIMA propostos para a categoria de produção de energia, apresentados na

Tabela 4.11. Dentre as diferentes con�gurações testadas, o ARIMA(0,1,1) se destaca como omais parciomonioso,

apresentando os valores mais baixos em métricas como AIC (781,6951), AICc (786,0151) e BIC (785,4694).

Tabela 4.11 – Modelos mais parcimoniosos da categoria produção de energia

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(2,1,1) 748,51 757,97 753,39 0,6154 0,8556 0,9274
(1,1,2) 748,85 758,30 753,73 0,5675 0,4518 0,4173
(2,1,2) 750,21 762,59 756,31 0,7585 0,6717 0,7891
(1,1,0) 751,48 755,81 753,91 0,3331 0,8413 0,6634
(0,1,2) 751,55 758,33 755,21 0,5443 0,9520 0,5652
(0,1,0) 752,04 754,12 753,26 0,0432 0,8073 0,2127
(2,1,0) 752,04 758,82 755,70 0,1550 0,5697 0,5106
(1,1,1) 752,12 758,90 755,77 0,2453 0,5630 0,5404
(0,1,1) 752,38 756,72 754,82 0,1513 0,8576 0,5582

Critério de informação de Akaike (AIC), Akaike corrigido (AICc) e Bayesiano (BIC).
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria

Além disso, ao considerar aspectos relacionados a autocorrelação, heterocedasticidade e normalidade

dos resíduos. O teste Ljung-Box não evidência autocorrelação signi�cativa nos resíduos (p-value = 0.8769),

indicando que o modelo captura adequadamente a estrutura temporal da série. Os testes Jarque-Bera (p-value

= 0,1175) e ARCH (p-value = 0,0206) não mostram desvios signi�cativos da normalidade e heterocedasticidade

condicional, respectivamente, reforçando a qualidade do ajuste do ARIMA(0,1,1).

Os dois modelos mais parcimoniosos para a categoria agropecuária, conforme apresentados na Tabela

4.12, são o ARIMA(0,1,0) e o ARIMA(0,1,1). Ambos os modelos têm valores baixos de AIC, AICc e BIC em

comparação com os outros modelos listados na tabela. O modelo ARIMA(0,1,0) possuem AIC (670,97), AICc

(673,05) e BIC (673,41). Este modelo é o mais simples, com apenas um termo de diferenciação e nenhum termo

de autorregressão ou média móvel.

Os testes adicionais reforçama adequação doARIMA(0,1,0), já que o teste Ljung-Box para autocorrelação

nos resíduos resulta em um valor não signi�cativo (0,6945), indicando ausência de autocorrelação. O teste

Jarque-Bera para normalidade também retorna um valor não signi�cativo (0,2090), sugerindo que os resíduos

se aproximam de uma distribuição normal. Quanto à heterocedasticidade, o teste ARCH não fornece evidências

signi�cativas (0,4894), indicando que a variabilidade dos resíduos não varia de forma condicional ao longo do

tempo.

Com base na análise dos modelos ARIMA para a categoria MUTF apresentados na Tabela 4.13, a

parcimoniosidade do ajuste é avaliada através de métricas importantes como AIC, AICc e BIC. Dentre os

modelos considerados, o ARIMA(0,2,3) destaca-se por apresentar os valores mais baixos nessas métricas, com

AIC de 903,5511, AICc de 912,9424 e BIC de 908,4266. Esses resultados sugerem que o Modelo (0,2,3) é mais

parciomonioso, indicando uma escolha e�ciente e equilibrada.

Quanto a autocorrelação dos resíduos, a presença de heterocedasticidade e a normalidade. Todos os
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Tabela 4.12 – Modelos mais parcimoniosos da categoria agropecuária, 1990-2015

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(0,1,0) 670,97 673,05 673,41 0,6945 0,2090 0,4894
(0,1,1) 672,89 677,23 676,55 0,7460 0,2079 0,4884
(0,1,2) 674,62 681,41 679,50 0,8222 0,2351 0,5687
(1,1,0) 672,90 677,24 676,56 0,7390 0,2082 0,4871
(1,1,1) 673,37 680,16 678,25 0,8059 0,3835 0,5881
(1,1,2) 676,63 686,08 682,72 0,8281 0,2331 0,5660
(2,1,0) 674,80 681,58 679,68 0,7687 0,2042 0,5089
(2,1,1) 675,26 684,72 681,36 0,7810 0,4293 0,5968
(2,1,2) 676,70 689,08 684,01 0,9399 0,2213 0,6770

AIC - Critério de Informação Akaike, AICc - Critério de Informação Akaike Corrigido, BIC - Critério de Informação Bayesiano
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria

Tabela 4.13 – Modelos mais parcimoniosos da categoria MUTF

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(0,2,3) 865,09 874,55 869,80 0,1802 0,9406 0,7141
(2,2,3) 865,54 881,14 872,60 0,4977 0,8804 0,8836
(1,2,2) 865,84 875,30 870,55 0,1680 0,9080 0,7214
(0,2,1) 866,05 870,39 868,41 0,2208 0,9396 0,4096
(2,2,2) 866,62 879,00 872,51 0,2218 0,9516 0,7971
(1,2,3) 866,96 879,34 872,85 0,2197 0,9339 0,6914
(3,2,3) 867,17 886,33 875,41 0,5445 0,9005 0,7750
(3,2,2) 867,54 883,14 874,61 0,2101 0,9968 0,7870
(0,2,2) 868,00 874,78 871,53 0,2135 0,9574 0,4491
(1,2,1) 868,01 874,79 871,54 0,2166 0,9526 0,4414
(2,2,1) 869,76 879,21 874,47 0,1964 0,9957 0,3355
(3,2,1) 871,76 884,14 877,65 0,1977 0,9954 0,3315
(2,2,0) 872,48 879,26 876,02 0,0596 0,8657 0,9458
(1,2,0) 873,87 878,20 876,22 0,1320 0,2914 0,7083
(3,2,0) 874,41 883,86 879,12 0,0541 0,8240 0,9452
(0,2,0) 875,99 878,07 877,17 0,0106 0,5155 0,8385

AIC - Critério de Informação Akaike, AICc - Critério de Informação Akaike Corrigido, BIC - Critério de Informação Bayesiano
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria

modelos exibem não signi�cância nos testes de Ljung-Box, indicando a ausência de autocorrelação nos resíduos.

Os testes de Jarque-Bera revelam valores não signi�cativos, sugerindo que os resíduos se aproximam de uma

distribuição normal. Além disso, os testes ARCH apontam para a ausência de heterocedasticidade condicional

nos resíduos.

Como as séries possuem características muito semelhantes ao analisar os resultados apresentados na

Tabela 4.14 o modelo ARIMA(2, 2, 2) se destaca como aquele que apresenta os menores valores de AIC, AICc e

BIC, indicando um ajuste mais e�ciente em comparação com os demais modelos considerados. No entanto, o

modelo ARIMA(1, 2, 2) exibe valores mais baixos de AIC e AICc, embora o BIC seja ligeiramente superior,

indicando uma possível precisão adicional com uma complexidade adicional.

Na Tabela 4.14, a categoria total observa-se que o modelo ARIMA(1,2,2) se destaca como a opção mais

parcimoniosa, apresentando valores competitivos em todas as métricas de informação, com AIC de 903.8038,

AICc de 913.1951 e BIC de 908.6793. Além disso, os resultados dos testes adicionais também são favoráveis.

Comparativamente, outros modelos, como o ARIMA(2,2,3), o ARIMA(0,2,3), o ARIMA(3,2,3), o ARIMA(2,2,2)

e o ARIMA(1,2,3), também exibem métricas aceitáveis, mas o ARIMA(1,2,2) se destaca como a escolha mais

parcimoniosa.
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Tabela 4.14 – Modelos mais parcimoniosos da categoria total, 1990-2015

ARIMA AIC AICc BIC Ljung-Box Jarque-Bera ARCH

(0,2,3) 864,62 874,07 869,33 0,1172 0,8695 0,7606
(3,2,3) 865,42 884,58 873,67 0,4805 0,8064 0,7233
(1,2,2) 865,59 875,04 870,30 0,1195 0,8452 0,7962
(0,2,1) 866,04 870,38 868,40 0,1696 0,8857 0,4249
(2,2,2) 866,37 878,75 872,26 0,1495 0,9109 0,8135
(1,2,3) 866,57 878,95 872,46 0,1429 0,8654 0,7280
(3,2,2) 867,40 883,00 874,46 0,1385 0,9791 0,7821
(2,2,3) 867,94 883,54 875,01 0,1516 0,8662 0,6465
(0,2,2) 867,98 874,76 871,51 0,1643 0,8952 0,4682
(1,2,1) 867,99 874,78 871,53 0,1672 0,8904 0,4594
(2,2,1) 869,70 879,15 874,41 0,1475 0,9923 0,3392
(3,2,1) 871,68 884,06 877,57 0,1549 0,9886 0,3092
(2,2,0) 872,83 879,61 876,37 0,0479 0,7922 0,9564
(1,2,0) 873,98 878,31 876,34 0,1111 0,2275 0,7570
(3,2,0) 874,79 884,24 879,50 0,0447 0,7503 0,9573
(0,2,0) 876,08 878,16 877,26 0,0078 0,4524 0,7935

AIC - Critério de Informação Akaike, AICc - Critério de Informação Akaike Corrigido, BIC - Critério de Informação Bayesiano
*p-valor para cada um dos testes

Fonte: Elaboração própria

ATabela 4.15 apresenta resultados detalhados dos 2 (dois) modelos ARIMA commelhor ajuste, segundo

os critérios de informação aplicados às séries, destacando o desempenho através das métricas RMSE, MAE e

MAPE. Essas métricas são fundamentais para avaliar a precisão das previsões em relação aos valores reais,

nesta pesquisa o critério para selecionado o modelo foi o critério de precisão RMSE.

Iniciando pela série indústria, o modelo ARIMA(0, 1, 0) destaca-se por apresentar os menores valores

de RMSE, MAE e MAPE entre as opções disponíveis, indicando ser a escolha mais favorável. O valor desta

série possui o MAPE igual a 40,90 por possuir uma quebra de estrutura próximo do �nal das observações

usadas para ajuste, no �nal desta série há uma alteração nos valores proporcionando uma queda acentuada

das emissões.

Tabela 4.15 – Capacidade preditiva dos modelos ARIMA para emissões de ��2�

Categoria ARIMA RMSE (t) MAE (t) MAPE (%)

Processos industriais (0,1,0) 71.083,27 56.637,67 39,00
Processos industriais (1,1,0) 70.829,54 56.317,49 38,82

Tratamento de resíduos (0,2,1) 76.630,08 61.612,39 3,21
Tratamento de resíduos (1,2,1) 76.327,09 61.373,16 3,20

Energia (2,1,1) 2.290.185,00 2.219.377,00 27,50
Energia (1,1,2) 2.330.383,00 2.253.281,00 27,91

Agropecuária (0,1,0) 117.358,42 93.161,25 2,76
Agropecuária (1,1,0) 100.092,18 74.141,38 2,19

MUTF (0,2,3) 37.430.516,00 29.774.840,00 25,41
MUTF (2,2,3) 27.662.772,00 25.460.917,00 24,77

Total (0,2,3) 38.076.897,00 30.479.774,00 23,25
Total (3,2,3) 27.278.421,00 25.991.303,00 22,74

RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrático, MAE - Erro Médio Absoluto, MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto
MUTF - Mudança do Uso da Terra e Floresta

Fonte: Elaboração própria
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Para a categoria tratamento de resíduos, a análise do RMSE indica que omodelo (0,2,1) é mais adequado

em comparação com o modelo (1,2,1). Além de apresentar os menores valores de MAE e MAPE, sugerindo ser

a opção mais adequada.

No setor produção de energia, o modelo ARIMA(0,1,1) se destaca como a escolha preferencial, pois apre-

senta umRMSE de 1.181.166,60, signi�cativamente inferior ao RMSE de 1.402.307,00 domodelo ARIMA(2,1,0).

Isso indica que o modelo tem um desempenho melhor na previsão da série temporal de energia.

Na categoria agropecuária, a melhor escolha recai sobre o modelo ARIMA(0,1,0), uma vez que possui

um RMSE de 96.752,23, enquanto o modelo ARIMA(0,1,0) apresenta um RMSE mais elevado de 116.883,20.

Portanto, o modelo ARIMA(0,1,1) é mais indicado para previsões nesta categoria.

No que diz respeito à categoria MUTF, foram considerados os modelos ARIMA(0,2,3) e ARIMA(2,2,3).

O modelo ARIMA(0,2,3) apresenta um RMSE de 29.376.668,55, enquanto o modelo (2,2,3) exibe um valor

ligeiramente superior de 32.045.668,71. Portanto, selecionando o modelo com o menor RMSE, o modelo (0,2,3)

é a escolha preferida para a categoria MUTF.

Por�m,na categoria total, omodeloARIMA(2,2,3) é amelhor escolha, pois apresentaRMSE (36.083.737,20),

MAE (27.212.106,63) e MAPE (32,45%) são mais baixos que o modelo ARIMA(1,2,2) que possui um RMSE

(36.177.474,00), MAE (27.563.042,20) e MAPE (32,70%).

A Tabela 4.16 apresenta os dois modelos mais parcimoniosos, os com maior capacidade preditiva e

o modelo indicado para realizar previsões. Na categoria indústria, o modelo (1,1,0) é o mais parcimonioso,

enquanto em termos de capacidade preditiva, o modelo (1,1,0) é o mais indicado por possuir o menor erro.

Tabela 4.16 – Modelos mais indicados para previsão da tendência de cada uma das séries

Categorias
Mais parcimonioso Maior capacidade preditiva

Modelo indicado
1° 2º 1° 2º

Processos industriais (0,1,0) (1,1,0) (1,1,0) (0,1,0) (1,1,0)
Tratamento de resíduos (0,2,1) (1,2,1) (1,2,1) (0,2,1) (1,2,1)
Energia (2,1,1) (1,1,2) (2,1,1) (1,1,2) (2,1,1)
Agropecuária (0,1,0) (0,1,1) (1,1,0) (0,1,0) (0,1,0)
MUTF (0,2,3) (2,2,3) (2,2,3) (0,2,3) (0,2,3)
Total (0,2,3) (3,2,3) (3,2,3) (0,2,3) (0,2,3)

MUTF - Mudança do Uso da Terra e Floresta
Fonte: Elaboração própria

Na categoria resíduos, o modelo (0,2,1) é o mais parcimonioso, enquanto o (1,2,1) é o mais indicado em

termos de capacidade preditiva. Com as métricas de erro apresentam valores semelhantes, o modelo (1,2,1) foi

selecionado por ser o que apresenta o menor erro.

Na categoria energia, o modelo (2,1,1) é o mais parcimonioso, enquanto o modelo (2,1,1) é o mais

indicado em termos de capacidade preditiva. Nesta categoria o modelo (2,1,1) é o mais parcimonioso e possui

o menor erro, sendo o modelo selecionado para esta categoria.

Na categoria Agropecuária, o modelo (0,1,0) é o mais parcimonioso, com apenas um componente

de diferenciação, o que se mostra su�ciente para prever a tendência. Entretanto, em termos de capacidade

preditiva, o modelo (1,1,0) é mais indicado. Já na categoria MUTF, o modelo (0,2,3) é o mais parcimonioso,

enquanto o modelo (2,2,3) demonstra uma melhor capacidade preditiva, sendo selecionado por sua maior

capacidade de ajuste. Na categoria total, os resultados são semelhantes aos da categoria MUTF, com o modelo

(0,2,3) sendo o mais parcimonioso e o modelo (3,2,3) sendo o mais indicado em termos de capacidade preditiva.

Em ambas as categorias, a escolha dos modelos considera a combinação de parcimônia e capacidade preditiva,

para minimizar o erro e fornecer previsões precisas.
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O grá�co dos modelos selecionados são apresentados na Figura 4.12, na categoria de processos indus-

triais, as previsões permanecem constantes ao longo dos anos de 2017 a 2020, em torno de 230,826, com os

intervalos de con�ança de 95%, indicando uma crescente incerteza nas previsões. Essa estabilidade sugere que

o modelo adotado assume uma tendência constante, enquanto a amplitude do intervalo de con�ança oferece

uma medida da incerteza associada às previsões. É importante ressaltar que a série apresenta uma quebra

de estrutura próxima ao �nal das observações usadas para o ajuste, seguida por uma queda acentuada nas

emissões de ��2� nos anos de 2016 a 2018.

Figura 4.12 – Os modelos ARIMA selecionados para realizar previsões

(a) PI - ARIMA(1,1,0) sem tendência e sem constante (b) TR - ARIMA(1,2,1) sem tendência e sem constante

(c) PE - ARIMA(2,1,1) com tendência e com constante (d) Agr. - ARIMA(0,1,0) com tendência e com constante

(e) MUTF - ARIMA(0,2,3) sem tendência e sem constante (f) Total - ARIMA(0,2,3) sem tendência e sem constante

PI - processos industriais, TR - tratamento de resíduos, PE - produção de energia, Agr. - agropecuária
Fonte: Elaboração própria

A Figura 4.12b mostra a categoria de tratamento de resíduos um aumento contínuo ao longo dos anos,

com previsões ascendentes de 1,96 milhão em 2017 para 2,24 milhões em 2022. A ampliação gradual dos

limites do intervalo de con�ança sugere variabilidade nas estimativas, destacando a importância de considerar

a incerteza associada às previsões, mesmo diante da perspectiva otimista de crescimento.

Para a produção de energia apresentada na Figura 4.12c, as previsões e intervalos de con�ança apontam

para um aumento consistente ao longo do período de 2017 a 2022. Os valores previstos aumentam progressiva-

mente, indicando uma trajetória de crescimento positiva. A amplitude dos intervalos de con�ança oferece uma
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faixa de variação plausível, proporcionando uma perspectiva otimista para o setor e auxiliando em decisões de

planejamento.

Na categoria agropecuária, as previsões e intervalos de con�ança sugerem um aumento consistente na

produção ao longo dos anos. A ampliação dos intervalos de con�ança indica maior incerteza nas previsões à

medida que avançamos no tempo, conforme a Figura 4.12d.

Os dados para a categoria MUTF indicam uma tendência relativamente constante em torno de 96,75

milhões ao longo dos anos. A Figura 4.12e apresenta a ampliação do intervalo de con�ança sugere uma maior

incerteza nas previsões futuras. A variabilidade nos dados pode aumentar ao longo do tempo, ressaltando a

importância de considerar não apenas a estimativa pontual, mas também a amplitude do intervalo de con�ança

nas decisões relacionadas a essa categoria.

Na categoria total, as previsões indicam uma tendência de estabilidade em torno de 110,96 milhões ao

longo dos anos de 2017 a 2022. No entanto, o aumento da amplitude do intervalo de con�ança re�ete uma

crescente incerteza nas projeções futuras, conforme a Figura 4.12f.

4.4 Discussão entre as previsões realizadas pela Suavização Exponencial e ARIMA

Nesta seção, realiza-se uma discussão entre os modelos ETS e ARIMA, considerando o critério de

informação AIC usado para escolher um modelo ETS entre os modelos candidatos ETS ou um modelo ARIMA

entre os modelos candidatos ARIMA. Entretanto, não pode ser aplicado para comparar diretamente modelos

ETS e ARIMA, uma vez que essas categorias não pertencem à mesma classe de modelos e a probabilidade é

calculada de maneiras distintas.

As Tabelas 4.17 e 4.18 mostram os modelos escolhidos e suas métricas de desempenho, como RMSE,

MAE eMAPE. Em seguida, analisa-se cada categoria detalhadamente, discutindo os resultados e características

dos modelos.

Tabela 4.17 – Modelos selecionados das métodos de Suavização Exponencial (ETS)

Categorias ETS RMSE (t) MAE (t) MAPE (%)

Processos industriais �� 91.908,44 79.360,58 52,37
Tratamento de resíduos �� 59.989,31 48.882,34 2,56
Energia ��� 2.167.636,45 2.077.571,70 25,89
Agropecuária �� 52.004,35 51.577,42 1,58
MUTF �� 25.257.310,22 24.036.477,68 24,38
Total �� 24.469.309,98 23.595.828,21 21,29

RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrático, MAE - Erro Médio Absoluto, MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto,
�� - Tendência aditiva e erro aditivo,�� - Tendência aditiva e erro multiplicativo,

��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo
Fonte: Elaboração própria

Começando com a categoria de processos industriais, o método ETS(��) teve melhor desempenho,

com um RMSE de 91.908,44 e MAPE de 52,37%. No entanto, o ARIMA parece capturar melhor a tendência

constante observada nesta série temporal, com uma diferença no MAPE de 13,55%.

Para a categoria tratamento de resíduos, a ETS(��) apresentou um RMSE de 59.989,31 e MAPE igual a

2,56%. Por outro lado, omodelo ARIMA(1,2,1) exibiu um desempenho semelhante, com umRMSE de 76.327,09

e MAPE igual a 3,20%. Com base nos critérios de RMSE e MAPE, o modelo ETS(��) tem um desempenho

superior em comparação com o modelo ARIMA(1,2,1). A diferença entre o MAPE dos dois MAPE é de menos

de 1%, resultados do MAPE mais próximos entre os métodos de previsão.

Na categoria produção de energia, ambas as técnicas mostraram di�culdades. A ETS(���) resultou em

umalto RMSEde 2.167.636,45 eMAPEde 25,89%. OmodeloARIMA(2,1,1) apresenta umRMSEde 2.290.185,00
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e MAPE de 27,50%. Portanto, com base nos critérios de avaliação de desempenho, o modelo ETS(���) tem

um desempenho melhor na previsão da tendência em comparação com o modelo ARIMA(2,1,1).

Na categoria de agropecuária, a ETS(��) obteve um RMSE de 52.004,35 e MAPE de 1,58%, enquanto o

modelo ARIMA(0,1,0) teve um desempenho ainda melhor, com um RMSE de 117.358,42 e MAPE de 2,76%. O

modelo ETS(��) teve um desempenho superior na previsão da tendência, com uma diferença de 1,18% no

MAPE. Para esta série temporal os modelos apresentam previsões satisfatórias.

Tabela 4.18 – Modelos selecionados das técnicas ARIMA

Categoria ARIMA RMSE (t) MAE (t) MAPE (%)

Indústria (1,1,0) 70.829,54 56.317,49 38,82
Resíduos (1,2,1) 76.327,09 61.373,16 3,20
Energia (2,1,1) 2.290.185,00 2.219.377,00 27,50
Agropecuária (0,1,0) 117.358,42 93.161,25 2,76
MUTF (0,2,3) 37.430.516,00 29.774.840,00 25,41
Total (0,2,3) 38.076.897,00 30.479.774,00 23,25

Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE),
Raiz do Erro Médio Quadrático (RMSE)

Fonte: Elaboração própria

Na categoria de MUTF, a ETS(��) apresentou um RMSE elevado de 25.257.310,22 e MAPE de 24,38%,

enquanto o modelo ARIMA(0,2,3) teve um desempenho ainda pior, com um RMSE de 37.430.516,00 e MAPE

de 25,41%. Ambas as técnicas enfrentaram di�culdades nessa categoria.

Para a categoria total, a ETS(��) teve um RMSE de 24.469.309,98 e MAPE de 21,29%, enquanto o

modelo ARIMA(0,2,3) teve um RMSEmais alto de 38.076.897,00 e MAPE de 32,45%. A suavização exponencial

parece mais adequada para essa categoria.

A Figura 4.13 mostra os grá�cos para cada série, permitindo uma visualização comparativa do desem-

penho preditivo dos modelos ETS e ARIMA.

Em geral, os modelos ETS e ARIMA apresentam desempenho relativamente equivalente na previsão

das séries temporais, com pequenas variações nos valores previstos. As categorias de tratamento de resíduos e

agropecuária se destacam por terem previsões mais precisas em ambos os métodos.
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Figura 4.13 – Comparação entre os modelos de Suavização Exponencial (ETS) e ARIMA

(a) Processos industriais - ETS(��) x ARIMA(1,1,0) (b) Tratamento de resíduos - ETS(��) x ARIMA(1,2,1)

(c) Energia - ETS(���) x ARIMA(2,1,1) (d) Agropecuária - ETS(��) x ARIMA(0,1,0)

(e) MUTF - ETS(��) x ARIMA(0,2,3) (f) Total - ETS(��) x ARIMA(0,2,3)

�� - Tendência aditiva e erro aditivo,�� - Tendência aditiva e erro multiplicativo,
��� - tendência multiplicativa amortecida e erro multiplicativo

Fonte: Elaboração própria
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5 Conclusão

Inicialmente, esta pesquisa tinha como objetivo identi�car o mecanismo gerador dos dados que com-

põem a série temporal de emissão de ��2� no estado do Amazonas, fornecendo subsídios para elaboração

de políticas públicas preventivas. Os resultados indicam que ambos os métodos produziram resultados seme-

lhantes. A única exceção foi a série de processos industriais, que apresentou previsões divergentes entre os

métodos, enquanto as outras séries mostraram previsões bastante semelhantes, com uma diferença de MAPE

inferior a 2%.

Quanto aos objetivos especí�cos, a análise exploratória dos dados revelou que as séries processos

industriais, MUTF e totais apresentaram quebras de estruturais, especialmente durante os testes. Essas quebras

tornaram as previsões difíceis de serem capturadas pelos métodos utilizados nesta pesquisa, indicando a

necessidade de investigar métodos mais adequados para lidar com séries com essas características.

Os resultados sugerem que a escolha entre os modelos de Suavização Exponencial e Box-Jenkins

depende das características especí�cas dos dados e das séries temporais em análise. Ambas as abordagens têm

vantagens e limitações, e a seleção do método mais apropriado deve considerar fatores como a presença de

tendências e padrões de autocorrelação nos dados.

Com base nesta pesquisa, é possível a�rmar que há evidências de um aumento nas emissões de ��2�

ao longo do período analisado em todas as categorias. Esse aumento é corroborado pelo aumento tanto na

média quanto na mediana das emissões, juntamente com a presença de uma cauda longa à direita nos dados

das categorias.

Compreender as variações nas emissões de ��2� ao longo do tempo é crucial para o desenvolvimento

de políticas públicas e�cazes de mitigação e adaptação às mudanças climáticas. Os resultados destacam a

importância de considerar a complexidade dos sistemas ambientais e socioeconômicos ao formular estratégias

de redução de emissões.

Em estudos futuros, pretende-se aplicar técnicas avançadas, como modelos baseados em aprendizado

de máquina, para melhorar ainda mais a capacidade preditiva e a compreensão dos mecanismos subjacentes às

emissões de��2�. Essas abordagens podem fornecer informações adicionais e contribuir para umentendimento

mais preciso do fenômeno.

Em resumo, esta pesquisa contribui para o avanço do conhecimento sobre as emissões de��2� no estado

do Amazonas e oferece subsídios importantes para o planejamento e implementação de políticas ambientais

e climáticas mais e�cazes na região. No entanto, são necessários estudos complementares para aprimorar a

compreensão dos processos subjacentes às emissões de gases de efeito estufa e desenvolver modelos de previsão

e avaliação mais robustos.
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