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Resumo

A pesquisa aborda a questdo das emissodes de gases de efeito estufa (GEE) no estado do Amazonas, com énfase
na modelagem das séries temporais de emissdes de CO,e. Considerando os impactos das mudancas climéaticas
globais e a necessidade de reduzir as emissoes de GEE. O objetivo do estudo é identificar o mecanismo por
tras das emissoes de CO,e no Amazonas e comparar os modelos de Suavizacdo Exponencial e Box-Jenkins
para avaliar sua eficicia na modelagem dessas séries. A justificativa ressalta a importincia da pesquisa diante
da urgéncia de a¢des para mitigar os efeitos das mudangas climéaticas, enfatizando a contribuicdo cientifica e
pratica do estudo. A metodologia comeca com a revisdo da literatura e segue com um estudo de caso. A 4rea
de estudo foi o estado do Amazonas. Os dados das emissdes de CO,e foram analisados no periodo de 1990 a
2021, abrangendo diversas fontes de emissio, como produc¢do industrial, tratamento de residuos, produgéo de
energia, agropecuaria e mudanga do uso da terra e floresta (MUTF). Para a analise das séries temporais, foram
empregados métodos de Suavizacdo Exponencial e metodologia de Box-Jenkins (ARIMA). Os modelos foram
ajustados e testados usando diferentes técnicas estatisticas para garantir sua precisdo e adequacgao aos dados.
Os critérios de informacdo como AIC, AICc e BIC foram utilizados na sele¢do do modelo mais apropriado.
Além disso, métricas como RMSE, MAE e MAPE foram aplicadas para avaliar o desempenho dos modelos
em termos de precisdo das previsdes. Em cada uma das fontes investigadas os modelos gerados por ambos os
métodos apresentaram previsées bem semelhantes.

Palavras-chave: Gases de efeito estufa. Previsdes. Suavizagdo 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 effectiveness in
modeling these series. The justification underscores the importance of the research in light of the urgency
of actions to mitigate the effects of climate change, emphasizing the scientific 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 fitted and tested using different 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 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

O efeito estufa ¢ um mecanismo natural do planeta para manter a temperatura em equilibrio, sendo
potencializado por grandes emissdes de gases poluentes (Aguiar; Fortes; Martins, 2016). Dentre os gases do
efeito estufa (GEE) estao o gis carbonico (C0O,), o metano (CHy) e o 6xido nitroso (N,0), que sdo emitidos
quando a floresta é desmatada, tanto pela queimada quanto pela decomposicdo da biomassa que ndo queima
(Canadell; Pedro, 2022).

As emissoes de GEE estdo conectadas a diversas 4reas da economia global, pois sdo geradas por atividades
econdmicas que dependem das fontes de energia que os produzem. Por exemplo, a emissdo de GEE pode ser
gerada pela producio de eletricidade a partir de combustiveis fdsseis, como o petroleo, o gas natural e o carvao,
bem como pela producio de bens de consumo que envolvem o uso de energia intensiva, como o transporte e a
industria (Estevo, 2020; Bakay; Agbulut, 2021).

Os efeitos generalizados e inevitaveis das mudancas climaticas se manifestam como temperaturas
elevadas e crescentes, periodos de seca, variacdes nos padrdes de chuva, elevacdo do nivel médio do mar e
inundacoes, dentre outros (Dankwa et al., 2021). Estas mudancas exercem ameacas aos ecossistemas, recursos
hidricos, seguranca alimentar e satide na maioria dos paises, principalmente nos paises em desenvolvimento
(Hatfield et al., 2011). De acordo com Kosoe e Ahmed (2022), as mudancas climaticas também afetam a
producio de atividades econdmicas, especialmente a agricultura.

A reducdo da emissdo de GEE ¢ fundamental para evitar o agravamento do superaquecimento do
planeta e proteger o meio ambiente. Isso pode ser feito por medidas como: aumentar a eficiéncia energética,
promover fontes de energia limpa (energia solar e edlica) e implementar politicas publicas para limitar sua
emissdo. Além disso, ¢ importante que as grandes economias globais liderem pelo exemplo e estabelecam metas
ambiciosas para reducio das emissdes de GEE, visando proteger o meio ambiente e combater as mudancas
climaticas (Giddens, 2010).

Tayra e Dos Reis (2020) afirmam que as causas das mudangcas climaticas sdo as concentragdes dos GEE
na atmosfera devido ao desmatamento, a producéo agropecudria e, principalmente, a queima de combustiveis
fosseis. A redugio das emissoes de GEE é reconhecida como uma necessidade urgente, visto que os combustiveis
fésseis sdo responsaveis por 90% das emissdes desses gases. Essa urgéncia se reflete na necessidade de reduzir
os lancamentos de CO; na atmosfera, que ocorrem principalmente devido a queima de combustiveis fdsseis.
As grandes economias globais, como a China, os Estados Unidos e a India, sdo responséveis pela emissio de
GEE em excesso, por dependerem dessas fontes de energia.

Contudo, o que se tem acompanhado nos ultimos anos, é o aumento das emissoes deste gis. Em
2017, elas cresceram 1,6%, e esperava-se um crescimento acima de 2% em 2018, gragas ao aumento do uso
de combustiveis fosseis, principalmente para geracdo de energia elétrica. Esse era o ritmo que vinha sendo
observado até a crise sanitaria de 2020 (Friedlingstein; O’Sullivan; Jones, 2022).

No ano de 2020, as emissdes de CO, geradas por combustiveis fésseis caiu 5,4% em relacdo ao ano
anterior, o maior declinio registrado até o momento. Isso ocorreu devido ao impacto da pandemia de COVID-19
nas atividades econOmicas, que reduziram o uso de combustiveis fosseis em todo o mundo. A British Petroleum
estimou um declinio de 4,5% no consumo de energia primaria e um declinio de 6,3% nas emissdes globais de
CO, em 2020, em comparacdo com 2019. A demanda de energia primaria aumentou 5,8% em 2021, superando
os niveis de 2019 em 1,3%. Os combustiveis fosseis representaram 82% do uso de energia primaria no ano
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passado, abaixo dos 83% em 2019 e 85% ha cinco anos. As emissdes de diéxido de carbono equivalente (CO-e)
do uso de energia, processos industriais, queima e metano aumentaram 5,7% em 2021, com as emissoes de
diéxido de carbono da energia subindo 5,9%, perto dos niveis de 2019 (British Petroleum, 2023).

As emissoes mundiais de GEE somavam entre 51 e 58 bilhoes de toneladas (Gt) de CO,e em 2021,
segundo o relatério Emissions Gap Report 2022, publicado pelo Programa das Nag¢des Unidas para o Meio
Ambiente (UNEP). O Brasil contribuiu em 2021 com 2,42 Gt de CO,e, o que corresponde a um valor entre
3,5% e 4,5% das emissoes globais anuais (Crippa et al., 2022). Esta participa¢éo ja chegou a representar 6% em
2003 (Ipcc, 2021). Em 2020, a média per capita das emissdes de CO, no Brasil foi de 10,2t brutas contra 6,7t da
média mundial, 65,7% acima desta média (Observatorio do Clima, 2023).

Mesmo com uma contribuicdo relativamente pequena em relacdo as emissdes globais, o Brasil se
mantém entre os maiores emissores do planeta. O pais é o sétimo maior emissor de GEE do mundo, com
3% do total mundial, atras de China (25,2%), EUA (12%), India (7%), Unido Europeia (6,6%), Russia (4,1%) e
Indonésia (4%), segundo o Observatdrio do Clima (2023). No entanto, como o desmatamento caiu na Indonésia
nos dltimos anos e a série de dados globais utilizada nesta andlise sé vai até 2019, € provavel que o Brasil seja
na realidade o sexto maior emissor. Mais de 70% da emissdo dos gases causadores do efeito de estufa estd
relacionada com a mudanca do uso das terras de floresta (MUTF) e a atividade agropecuaria (Potenza et al.,
2021).

A Amazonia desempenha um papel importante no sistema climatico global associado a producdo de
chuvas, que a definem como uma fonte de calor tropical. Por outro lado, passa por processos de muitas atividades
humanas, como as mudancas no uso do solo através do desmatamento, que atingiram niveis preocupantes
na década de 70, permanecendo até os dias atuais (Pinho, 2019). A Amazo6nia é o bioma que historicamente
mais tem emitido GEE, decorrentes principalmente do avanco da pecudria sobre as florestas. Em relacdo as
emissdes estaduais, o estado do Amazonas emitiu 109,1 Mt de CO,e por MUTF em 2020, a MUTF sozinha
representa 60,5% da emissdo do setor no Brasil (Potenza et al., 2021).

O Brasil possui trés inventarios nacionais de GEE e quatro “relatorios de atualizacdo” (MCTI, 2020), mas
estes foram desenvolvidos sem periodicidade ou revisdo internacional por pares. O primeiro inventario nacional
foi lancado em 2005 e abrange os anos entre 1990 e 1994, enquanto o segundo saiu em 2010 abrangendo o
periodo de 1990-2005. J4 o terceiro inventario nacional de GEE foi desenvolvido cobrindo o periodo de 1990-
2010 (Scolastrici; Villela, 2016). Essas lacunas de tempo na geracio de inventdrios e um atraso de cobertura
de quase 5 anos podem deixar de captar e entender as tendéncias de emissdes de GEE no Brasil e, em tltima
analise, o desenho de politicas efetivas para descarbonizar sua economia e cumprir com as promessas assumidas
no acordo de Paris, ocorrido na Convencio-Quadro das Nacdes Unidas sobre Mudancas Climéaticas (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 compreensdo dos impactos das mudancas climéticas globais sobre cada regido do pais
sdo imprescindiveis para o planejamento estratégico e para a tomada de decisdes por parte do poder publico e
da sociedade (Copertino et al., 2017). Para isto, sdo necessarios estudos e processamentos dos dados, como a
modelagem de séries temporais para fornecer informacdes relacionadas as tendéncias das emissdes de CO,e
para fornecer subsidios para adocdo de politicas publicas responsaveis.

Diversos métodos e modelos estatisticos, matematicos, computacionais ou hibridos podem ser utilizados
na modelagem de séries temporais, permitindo prever quantitativamente uma varidvel e medir a qualidade da
previsdo estabelecida. Para o ajuste de tais modelos, € necessario estudar o comportamento da série a fim de
descobrir suas principais caracteristicas e o método de modelagem mais adequado.

De acordo com Junqueira et al. (2022) os métodos estatisticos de previsdo por séries temporais tém sido
cada vez mais utilizados, uma vez que representam um diferencial para antecipar cenarios futuros. Bowersox e
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Closs (2007) classificam as técnicas de previsdao em trés tipos:

1. Técnica qualitativa: envolve a utilizacdo de julgamentos subjetivos e experiéncia para prever resultados
futuros, sendo adequada para situagdes em que os dados quantitativos sdo escassos ou incertos.

2. Técnica causal: envolve a identificacdo de relagdes causais entre variaveis e o uso dessas relagdes para
prever resultados futuros, sendo mais adequada para situacdes em que existem dados quantitativos
suficientes e é possivel estabelecer relagdes causais entre as variveis.

3. Técnica de série temporal: envolve a andlise de séries de dados ao longo do tempo para prever resultados
futuros, sendo usada nas situacdes em que existem dados quantitativos suficientes e é possivel identificar
padrdes e tendéncias ao longo do tempo.

O objetivo da anélise de séries temporais é encontrar modelos que permitam descrever de forma
adequada um processo de geracdo de dados, que consiga prever o comportamento futuro de uma determinada
variavel para um determinado horizonte de previsido (Verissimo et al., 2013). Entre os métodos estatisticos
univariados estdo o de Suavizagdo Exponencial e os de Box-Jenkins.

O modelo de Suavizacdo Exponencial é uma técnica que permite ajustar os dados da série temporal
para refletir a tendéncia ao longo do tempo, sendo bastante 1util para modelar séries temporais que apresentam
tendéncias significativas, crescente ou decrescente. No entanto, € importante lembrar que esse método pode
ndo ser a melhor op¢do para todas as séries temporais, sendo sempre importante considerar varios métodos de
previsdo e escolher o que melhor se adapta aos dados e as necessidades especificas de cada situacdo (Ragsdale,
2021).

Os modelos de séries temporais tém sido amplamente empregados para previsdes em diversas areas
como Finangas, Economia, Meteorologia e Engenharia (Tsay, 2010). Reconhecidos por sua confiabilidade e
precisio, esses modelos, exemplificados pelo trabalho de Box-Jenkins, oferecem uma flexibilidade notavel,
incorporando tanto termos de médias mdveis quanto termos autorregressivos (Naim; Mahara, 2018). Eles
se destacam pela capacidade de ajuste a diferentes tipos de dados, tornando-se uma escolha confiavel para
previsdes em séries temporais.

1.2 O problema

Os métodos de suavizagio exponencial e os métodos de Box-Jenkins ja produziram excelentes resultados
na modelagem de séries temporais em varios contextos (Alam; AlArjani, 2021; Thabani; Hapanyengwi; Mutongi,
2019; Nyoni; Bonga, 2019). Contudo, para a modelagem de séries temporais de emissdes de CO,e no estado
do Amazonas, qual abordagem pode produzir resultados mais representativos e esclarecedores? No presente
trabalho propde-se avaliar qual destes modelos pode ser mais elucidativo sobre o mecanismo gerador de dados
das emissoes de CO,e no estado do Amazonas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

« Identificar o mecanismo gerador dos dados que compdem a série temporal de emissdo de CO,e no
estado do Amazonas, fornecendo subsidios para elaboracdo de politicas publicas preventivas.

1.3.2 Especificos

« Fazer uma analise exploratdria da série temporal de emissdo de CO,e no estado do Amazonas e no
Brasil.

« Modelar a série temporal analisada, por meio da técnica de suavizagdo exponencial.
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« Modelar a série temporal analisada, mediante a metodologia de Box-Jenkins.
« Comparar os modelos para verificar qual apresenta o melhor desempenho.

« Fazer uma analise critica das técnicas usadas para avaliar o mecanismo gerador dos dados das séries
analisada, discutindo os achados.

1.4 Justificativa

A compreensdo e mitigacdo das emissoes de gases de efeito estufa (GEE) se reveste de uma relevancia
ambiental e social incontestavel. As emissdes desses gases tém impactos diretos nas mudancas climéaticas
globais, afetando ecossistemas, recursos hidricos, seguranca alimentar e saude humana, especialmente em
regides vulnerdveis como o estado do Amazonas. Este estudo visa contribuir para a prote¢do do meio ambiente
e o bem-estar da populacdo ao fornecer um entendimento mais profundo dessas emissoes.

Do ponto de vista cientifico, a pesquisa proposta preenche uma lacuna na literatura, uma vez que hd uma
escassez de estudos que se aprofundem na modelagem das emissdes de CO,e no estado do Amazonas, usando
diferentes abordagens estatisticas. A comparagio entre os modelos de Suavizacido Exponencial e Box-Jenkins
promete fornecer informagdes valiosas sobre o mecanismo gerador dessas emissoes, contribuindo para um

corpo de conhecimento mais abrangente.

O ano de 2023 apresentou eventos climaticos extremos, com as mudangcas climéaticas agravadas pelo
fendmeno El Nifio, intensificado pelo aumento médio de temperaturas nos oceanos. Registrou-se, ainda, as
mais altas temperaturas dos ultimos 120 anos (Calvin et al., 2023). A realidade preocupante se manifesta com
o menor nivel do rio Negro em Manaus-AM, atingindo a marca minima historica (ANA, 2023). As chuvas
intensas nos estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul ja resultaram em mais de 50 vitimas e milhares de
desabrigados (Defesa Civil-RS, 2023). Tais eventos enfatizam a urgéncia de acdes concretas na compreensio e
enfrentamento das emissdes de GEE.

Além disso, esta pesquisa nio se limita ao aspecto teodrico, ao ter implicacdes praticas significativas. Os
resultados deste estudo podem ser aplicados na formulacdo de politicas publicas, no planejamento estratégico
e na tomada de decisdes, tanto ao nivel estadual quanto nacional. Ao compreendermos melhor as emissdes de
CO,e no contexto do Amazonas, podemos trabalhar para reduzi-las e, assim, promover um desenvolvimento

sustentavel e a preservacdo do meio ambiente para as geragdes futuras.

1.5 Estruturacao da dissertacao

Este trabalho esta estruturado em 5 (cinco) capitulos, sendo que o capitulo 1 apresenta a temadtica
central sobre as emissdes de GEE no estado do Amazonas. O problema central, focado na comparagio entre os
métodos de suavizacdo exponencial e Box-Jenkins na modelagem de séries temporais de emissdes de CO,e, é
delineado. Aqui, os objetivos geral e especificos sdo estabelecidos, destacando a relevancia da identificacdo do
mecanismo gerador desses dados para embasar a formulagdo de politicas publicas preventivas.

O capitulo 2 aborda conceitos fundamentais de séries temporais, os métodos de suavizagcdo exponencial
e a metodologia de Box-Jenkins. A revisdo contempla também discussées sobre estacionariedade das séries,
testes de heterocedasticidade, autocorrelacdo e normalidade, bem como critérios de precisio.

No capitulo 3, sdo detalhados os métodos e procedimentos adotados para a analise das séries tempo-
rais relacionadas as emissoes de CO,e. A metodologia abrange desde a andlise exploratoria das séries até a

comparacio critica de desempenho entre os modelos propostos.

Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos no capitulo 4. Destacam-se os modelos mais
adequados para cada categoria de emissdes, evidenciando o desempenho dos modelos selecionados. Além
disso, enfatiza-se a aplicabilidade pratica dos resultados na formulacio de politicas publicas e tomada de
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decisoes estratégicas.

O ultimo capitulo conclui a pesquisa, reforcando a importancia da compreensdo das emissdes de
GEE ndo apenas como um aspecto tedrico, mas como uma base essencial para a¢des praticas voltadas ao
desenvolvimento sustentavel e & preservacdo do meio ambiente. Aqui, sdo sintetizados os principais achados,
destacando a contribuicdo da pesquisa para o conhecimento na area e delineando possiveis direcGes para
estudos futuros.
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2 Revisao da Literatura

Este capitulo visa fornecer uma base teérica para compreender o contexto e os métodos utilizados
nesta pesquisa, permitindo orientar o leitor através dos conceitos e metodologias usadas no desenvolvimento e
andlise de modelos de previsdo em séries temporais. Inicialmente, sdo examinadas as emissdes de GEE. Em
seguida, é explorada a modelagem de séries temporais, oferecendo uma visdo ampla das técnicas e abordagens
empregadas para entender e prever padroes temporais em dados. Os modelos de previsdo, especificamente a
suavizacdo exponencial e a metodologia de Box-Jenkins, proporcionando uma compreensao das ferramentas
disponiveis para realizar projecoes precisas. Além disso, sdo tratados os testes de tendéncia, estacionariedade e
quebra estrutural, juntamente com os testes de diagndstico de residuos e os critérios de selecio de modelos.
Por fim, sdo apresentadas métricas de avaliacdo de desempenho e estudos relacionados que contribuem para
fundamentar e contextualizar os resultados desta pesquisa.

2.1 Emissoes de gases do efeito estufa

O diéxido de carbono equivalente (CO,e) ¢ uma medida internacional cuja finalidade é estabelecer a
equivaléncia entre todos os GEE e 0 CO;. Assim, os demais GEE sdo convertidos em CO, para ser mais facil
analisar os impactos das emissdes para o aquecimento global, sendo esta a maneira usual de medir a quantidade
de GEE que uma atividade emite para o meio ambiente (Observatério do Clima, 2023). O CO,e é calculado
multiplicando a quantidade de um GEE especifico (como diéxido de carbono, metano ou éxido nitroso) por
um "fator de conversdo”que indica o quio potente esse gas é comparado ao CO, (Lintunen; Rautiainen, 2021).

Os gases equivalentes de di6xido de carbono sdo comumente expressos como milhdes de toneladas de
equivalentes de diéxido de carbono (abreviado como MMTCDE), mas muitas vezes apresenta-se em quilos,
também. Para quantificar o CO,e, multiplica-se a quantidade de GEE pelo seu potencial de aquecimento
global (GWP), em inglés, Global Warming Potential, ou Fator de Aquecimento Global (GWF), em inglés, Global
Warming Factor (ICBE, 2000).

O CO, tem um fator de conversdo igual a 1 (um), visto que é a base de comparagio conforme a Tabela
2.1. O fator de conversdo para todos os outros GEE € o numero de vezes o potencial de aquecimento que eles
causam quando comparados ao CO;. Assim, 1kg de metano causa 28 vezes mais aquecimento ao longo de 100
anos em comparacio com 1 kg de CO,, e é por isso que a pontuagido do metano é de 28 (Estevo, 2020). Desta
forma, se 1kg de metano for emitido, ele pode ser expresso como 28 kg de CO,e (1kg CH, x 28 = 28kg COze).

Tabela 2.1 - Indice de conversio de CO,e

Gas Valores de GWP para horizonte de tempo de 100 anos
Didxido de carbono (CO,) 1
Metano (CHy) 28
Oxido nitroso (N,0) 265

Fonte: Relatorio de avaliacio relacionado ao CO, - AR5 (IPCC, 2013).

No setor de Processos Industriais e Uso de Produtos (PIUP) sdo contabilizadas as emissdes provenientes
de transformacdes fisicas ou quimicas de materiais na industria. A combustdo de combustivel industrial
e as emissoes de residuos sdo contabilizadas nos setores de producdo de energia e tratamento de residuos,
respectivamente (Azevedo et al., 2018).

As emissoes oriundas do tratamento de residuos, abrange as estimativas de emissées de GEE de residuos
solidos e tratamento e descarga de dguas residuais, exceto as emissdes relacionadas com os residuos gerados
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nas atividades agricolas e pecudrias, contabilizadas no setor agropecudria. As emissdes de metano (CHy) e
diéxido de carbono (CO,) em aterros sanitarios sdo os principais emissores de GEE em regides metropolitanas
(Azevedo et al., 2018).

As emissdes do setor de energia sdo provenientes da queima de combustiveis em atividades como
transportes, industria e geracdo de eletricidade, além das chamadas emissées fugitivas, causadas pelo escape
de GEE durante a produg¢do de combustiveis (como a fuga de metano na exploragdo de petroleo e gis natural)
(SEEG, 2021).

No setor de Agropecudria sdo contabilizadas as emissdes provenientes da digestdo dos animais rumi-
nantes, que emite metano — o popular “arroto” do boi - (fermentacio entérica), do tratamento e disposi¢ado
que os dejetos desses animais recebem (manejo de dejetos), do cultivo de arroz irrigado (cultivo de arroz),
da queima dos residuos agricolas do cultivo de cana-de-actcar e algodao (queima de residuos agricolas) e as
originadas pela forma de como os solos agricolas sdo manejados, considerando o incremento de nitrogénio via
utilizagdo de insumos e operagdes agricolas (solos manejados) (SEEG, 2021). A agricultura contribui para a
emissdo de GEE por meio de varias atividades, entre elas o uso de combustiveis fésseis, queimadas, utilizagcdo

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

As MUTF foram responséaveis pela emissdo de 655.9 Mt de CO, em 2020 no Brasil (Observatério do
Clima, 2023). Isso consolida o setor como a maior fonte de emissdo bruta de GEE do pais, representando 46%
do total nacional naquele ano. As mudancas na cobertura da terra representam os principais niveis de emissoes
e remocdes de CO,. Este setor também estima as emissoes de residuos florestais queimados (CHy e N,O) e
calagem (Azevedo et al., 2018). Quando consideradas as remog¢des por areas protegidas, vegetacdo secunddria
e outras mudancas de uso da terra 636 Mt de CO; e, o setor apresentou uma emissdo liquida de 362 Mt CO, e
no ultimo ano, cerca de 24% das emissoes liquidas 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 observagdes que se
desdobram sequencialmente ao longo do tempo. No contexto da modelagem de séries temporais, a atencao
se volta principalmente a uma categoria especifica de processos estocasticos, conhecidos como processos
estocasticos estacionarios. Estes processos sdo definidos pela sua caracteristica de equilibrio constante, ou seja,
independentemente do ponto temporal ou da janela de observacio, tanto a média quanto a varidncia da série

permanecem inalteradas.

A verificacdo da estacionariedade de uma série temporal é uma importante propriedade a ser considerada
na modelagem de um processo estocdstico. As séries temporais podem ser estritamente estaciondrias ou
fracamente estaciondarias. Em geral, quando se verifica a estacionariedade de uma série, faz-se referéncia a
estacionariedade fraca, também conhecida como estacionariedade de segunda ordem (Morettin; Toloi, 2018).

O propdsito da andlise de séries temporais reside na formulacdo de modelos matematicos que oferecam
descrigdes para os dados amostrais. Com o intuito de fornecer uma estrutura estatistica para descrever a natureza
dos dados que exibem flutuacdes aparentemente aleatorias ao longo do tempo, parte-se do pressuposto de que
uma série temporal pode ser concebida como uma cole¢ao de varidveis aleatorias indexadas de acordo com sua
ordem de obtencdo no tempo (Robert; David, 2017).

Graficamente, uma série temporal é representada por um grafico de linha no qual o eixo x refere-
se ao tempo e o eixo y corresponde a varidvel (Castanheira, 2013). Sua modelagem permite identificar um
padrdo de comportamento para a varidvel aleatoria, 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 definida como:
Discreta: y1,¥2,...,yrouy;, ondet=1,2,...,T €N

Continua: y(t), ondet € T C R.

Seja y; uma sequéncia de variaveis aleatdrias indexadas pelo tempo ¢. De acordo com Zivot e Wang
(2007), esta sequéncia de variaveis aleatérias € denominada série temporal. A série temporal y; é considerada
estaciondria se satisfizer as seguintes condicdes:

E(y;) = u,paraVvt,

cov(ys, yi-k) = E[(yt = ) Y-k — W)] =y paraVte paraVk,

onde a expressdo E(y;) representa a expectativa matematica de y;, o que equivale & média da série temporal. A
constante u denota essa média, que se mantém inalterada ao longo da série. A covariincia entre y; e y;_x, dada
por cov(y;, yi-k), reflete a relagdo entre as observacdes em momentos temporais distintos, indicando como
elas variam conjuntamente. Por fim, y; representa a autocovariancia para um deslocamento temporal de k,
revelando a natureza da autocorrelacdo na série temporal, ou seja, como as observacdes estdo correlacionadas
com elas mesmas em intervalos especificos de tempo. Esses elementos sdo essenciais para compreender a
estacionariedade de uma série temporal.

Se a média de y, for constante para todos os instantes de tempo ¢, onde u representa essa média, e se a
covariancia entre y; e y,_i for constante para todos os instantes de tempo ¢, onde yy é a autocovariancia de
ordem k ou defasagem k de y;, para séries temporais estaciondrias, entdo a autocovariancia yj depende apenas
de k. Ela mede a dependéncia linear entre y; € y;_x, ou seja, a dependéncia dindmica de y; em seu passado y;_.

A andlise de séries temporais lineares se concentra em estudar a dependéncia dinamica da série y;. O
coeficiente de correlacdo entre y; e y;_k, denotado por px, € chamado de autocorrelacio de defasagem k ou lag
k. Formalmente, ¢ definido pela Equacéo 2.1:

cov(YeYe-k) Yk

k = - ’
Vvar(yjvar(yi—x) Yo
onde a variancia var(y;) = var(y:-r) = Yo, pois y; é estaciondria. A partir da Equacdo 2.1, temos que pg = 1,

(2.1)

Pk = P-k, —1 < px < 1 e que o valor de py independe da escala de medicdo da série temporal. A colecdo de
autocorrelacdes, {pr}, € chamada de funcio de autocorrelacido (FAC).

De acordo com Box et al. (2015), o fend6meno que evolui no decorrer do tempo sob a influéncia de leis
probabilisticas ¢ denominado um processo estocastico. Em muitas ocasiges, refere-se a isso simplesmente

como um "processo”, deixando de lado o termo "estocastico”.

Segundo Zivot e Wang (2007), uma série temporal estacionaria y; € ergodica se os momentos amostrais
convergem em probabilidade (p) para os momentos populacionais, isto é, se ¥ 2, M, 7 2, vjepj 2, pj- Aqui,
as médias amostrais y convergem em probabilidade para a média populacional u, as estimativas amostrais de
covaridncia 7; convergem em probabilidade para as covariancias populacionais y;, e as estimativas amostrais
de correlacdo §; convergem em probabilidade para as correlagdes populacionais p;.

Conforme Tsay (2014), uma série temporal € classificada como ruido branco se for composta por uma
sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (iid), as quais possuem média
zero e variancia finita. No contexto especifico em que tais variaveis a; seguem uma distribui¢do normal com
média 0 e varidncia 02, a série é referida como ruido branco gaussiano.

Conforme descrito por Tsay (2014), uma série temporal y; é considerada linear se puder ser expressa na
forma da Equagédo 2.2:

Ve=u+ Z Yiari, (2.2)

i=0
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onde, u representa o termo de interceptacdo e ; sdo os coeficientes associados aos termos defasados a;_; da
série temporal, g = u + X2 ¥7 < oo variancia finita, e a; ¢ uma série de ruido branco. Uma vez que a; denota
a nova informacdo no instante ¢ da série temporal € muitas vezes referida como a inovacio ou choque no
tempo ¢ e sera denotado por a; ~ RB(0,02). Segundo Zivot e Wang (2007), o teorema da decomposi¢io de
Wold, afirma que qualquer série temporal estacionaria, y; , tem uma representacio média movel de ordem
finita na forma da Equacao 2.2. Esta equacio representa a soma de uma constante 4 mais um processo ruido

branco gaussiano a;.

2.3 Modelos de previsao

Conforme descrito por Hyndman et al. (2023), um método de previsdo € um algoritmo utilizado para
obter uma previsdo pontual para algum tempo futuro. JA um modelo estatistico estrutura o processo estocéstico
gerador de dados, utilizado para obter uma distribuicdo de probabilidade para algum tempo futuro. A partir
desse modelo, pode-se utilizar a distribuicdo de probabilidade estimada para obter previsdes pontuais e
intervalares.

A maioria dos métodos de previsio baseia-se na ideia de que as observacdes passadas contém informa-
¢oes sobre padroes de comportamento da série temporal. O propdsito dos métodos é diferenciar o padrao de
qualquer ruido que possa estar contido nas observacdes e entdo usar esse padrio para prever valores futuros da
série (Morettin; Toloi, 2018).

Os modelos de Suavizagido Exponencial e Box-Jenkins estdo entre os mais utilizados para a previsdo por
meio da andlise de séries temporais. Eles fornecem abordagens complementares para a resolugio 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 suavizacdo exponencial sio baseados em uma descricio da
tendéncia e sazonalidade dos dados, enquanto os modelos ARIMA visam descrever as autocorrelacoes dos
dados (Box; Al, 2015) e ambos os modelos sdo muito aplicados em previsdes do mercado financeiro (Khashei;
Bijari; Ardali, 2009).

A seguir, serdo expostos os conceitos concernentes aos métodos de suavizagdo exponencial, seguidos
pelos conceitos das abordagens de Box-Jenkins, ambos voltados para a identificacdo da tendéncia por meio da
analise de séries temporais sem sazonalidade.

2.3.1 Modelo de suavizacio exponencial

Ao longo de quase meio século, os métodos de suaviza¢do exponencial tém sido amplamente conhecidos
e populares entre os preditores, sendo sua origem associada ao trabalho seminal de Brown (1956). Hyndman et
al. (2002) introduziram o modelo ETS (Erro, Tendéncia e Sazonalidade), que incorpora a suavizagio exponencial
em uma estrutura de espaco de estado, proporcionando uma base estatistica sélida. A notagio ETS (-,-,-) ajuda
a lembrar a ordem na qual os componentes sdo especificados. ETS também ¢ a abreviacdo de ExponenTial
Smoothing.

O método de suavizacdo exponencial atribui pesos decrescentes exponencialmente aos dados historicos,
dando maior peso aos dados mais recentes em comparacdo com os mais antigos. Essa atribui¢do exponencial
de pesos significa que os valores mais recentes exercem uma influéncia maior nas previsoes, conferindo a
suavizacdo exponencial uma maior sensibilidade as mudancas recentes na série temporal (Morettin; Toloi,
2018).

A suavizacdo exponencial € um método utilizado para prever tendéncias futuras em séries temporais
(Svetunkov; Kourentzes; Ord, 2022). Nesse processo, inicia-se considerando a componente de tendéncia, que é
uma combinagdo de um termo de nivel (€¢) e um termo de crescimento (b). A combinacio entre o nivel e o
crescimento pode ser feita de varias maneiras, resultando em cinco tipos diferentes de padrdes de tendéncia
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futura, apresentados na Tabela 2.2.

O primeiro tipo é chamado 'nenhum padrio de tendéncia’ (N). Nesse caso, a série temporal ndo apresenta
crescimento ou declinio significativo, o que significa que y; ¢ igual a € existente. O segundo tipo é denominado
‘tendéncia aditiva’ (A). Aqui, a y; é calculada somando o € com b; projetado para os préoximos periodos. Outro
padrio € a ’tendéncia aditiva amortecida’ (A4). Nessa abordagem, uma componente de amortecimento (@)
¢ introduzida para controlar o impacto do crescimento sobre o nivel ao longo do tempo. Aqui a y; é obtida
somando € com um termo amortecido, calculado como a soma dos termos de amortecimento.

Tabela 2.2 - Classificacdo dos métodos de suavizagio método

Tendéncia Equacdes
N Ve = €
A Ve = €+ bt
Ag yi=C+(p+@*+...9")
M Ve = €b[

— 2 t
Mg ye=t-(@p+o°+...9")
N nenhuma, A aditiva, M multiplicativa, A4 aditiva amortecida, My multiplicativa amortecida
y; valor observado no periodo ¢ (o valor real), [; nivel da série, b; tendéncia (taxa de crescimento ou decrescimento),
¢ amortecimento que controla a reducdo da tendéncia ao longo de t (0 < ¢ < 1), e; erro (ou residuo).
Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2023).

Ja o quarto tipo é a ‘tendéncia multiplicativa’ (M). Nessa situacio, y; é calculada multiplicando o ¢
pelo b; projetado para os periodos futuros. Por fim, o quinto padréo é a ’tendéncia multiplicativa amortecida’
(My), que é semelhante ao caso aditivo amortecido. Aqui, a y; é obtida multiplicando o € pelo crescimento
amortecido, calculado como o produto do b com a soma dos termos de amortecimento.

Essas diferentes abordagens permitem adaptar a suavizagdo exponencial a diversas situagdes e padroes
encontrados em séries temporais, tornando-a versatil e eficaz para anélise e previsdo de dados. Esta classificacdo
de métodos originou-se com a taxonomia de Pegels (1969). Mais tarde, isso foi manipulado por Gardner (1985),
modificado por Hyndman et al. (2002), e ampliado novamente por Taylor (2003).

Um método de tendéncia amortecida € apropriado quando hd uma tendéncia na série temporal, mas
acredita-se que € improvavel que a taxa de crescimento no final dos dados histéricos continue por mais de um
curto periodo no futuro. As equacdes para tendéncia amortecida fazem o que o nome indica: amortecem a
tendéncia a medida que o comprimento do horizonte de previsdo aumenta. Isso geralmente melhora a precisdo
da previsdo, especialmente em longos prazos de entrega.

A seguir apresenta-se uma introducdo simples de alguns dos métodos de suavizagio exponencial mais
conhecidos: suavizacdo exponencial simples (N,N), método linear de Holt (A,N) e método de tendéncia
amortecida (A4,N). Considerando a série temporal observada por y1,y, ..., Y,. Uma previsao de y;,, baseada
em todos os dados até o tempo ¢ ¢ denotada por y;,,;, para previsdes de uma etapa, usa-se a notacdo mais
simples P;+1 = Pr+n)r- Normalmente, as previsdes requerem alguns pardmetros para serem estimados, mas, para
simplificar, assume-se que os valores de todos os parametros relevantes sdo conhecidos.

Para cada método, existem dois modelos, um modelo com erros aditivos e um modelo com erros
multiplicativos. O método de suavizacio exponencial simples (SES) é usado para fazer previsdes de dados que
nio mostram uma tendéncia clara ou um padrio sazonal. Quando a observacio y; se torna disponivel, o erro
de previsao é y, — J;. O método SES, devido ao trabalho de Brown em meados da década de 1950 e publicado
em Brown (1956), utiliza a previsdo do periodo anterior e a ajusta usando o erro de previsdo. Ou seja, a previsao
para o proximo periodo é dada pela Equagdo 2.3:

V1 = Pe + (Ve — Pr)s (2.3)

onde o € uma constante entre O e 1.
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Observa-se que a atualizacdo da previsdo é basicamente a previsao anterior somada a um ajuste que
considera o erro ocorrido na ultima previsdo. Se o parametro « estiver préximo de 1, o ajuste para o erro da
previsdo anterior serd significativo na nova previsio. Por outro lado, quando a se aproxima de 0, o ajuste na

nova previsdo serd minimo.

7

Para previsoes de intervalo mais longo, assume-se que a funcdo de previsio € "plana”. Uma funcio de
previsdo plana é usada porque a suavizacgio exponencial simples funciona melhor para dados que ndo tém

tendéncia, sazonalidade ou outros padrdes subjacentes.

Outra maneira de expressar este conceito € €; = y;41. Entdo pyp =t et = ay, + (1 — a)é;_;. O valor
de t ¢ uma medida do “nivel” da série no tempo t. Embora isso possa parecer uma maneira complicada de
expressar o método, ele fornece uma base para generalizar a suavizagio exponencial para permitir tendénci