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RESUMO

Modelos de previsdo para a demanda de agua potavel fornecem fundamentos para a
tomada de decisdes operacionais, taticas e estratégicas por parte das companhias de
abastecimento, além de contribuirem para a melhoria do desempenho dos sistemas
de distribuicdo de agua, antecipando os valores de consumo. Neste cenario, prever o
consumo de agua em areas urbanas € fundamental para alcangar a exceléncia no
gerenciamento dos recursos hidricos locais. A metodologia proposta neste trabalho
envolve a utilizagdo da analise de séries temporais de consumo na selegcdo de um
modelo estatistico apropriado para estabelecer previsbes mensais da demanda de
agua potavel em ambiente urbano. Os procedimentos adotados para a aplicagéo
dessa metodologia objetivam contemplar o ajuste e testes de modelos de previsdo de
curto prazo, por categoria de consumo, para previsdo do consumo de agua potavel
para o primeiro trimestre de 2018 na cidade de Joinville, Santa Catarina. Para esse
estudo s&do desenvolvidos preliminarmente dez modelos de previsdo, sendo um
modelo de suavizagao exponencial e um modelo autorregressivo integrado de médias
moveis sazonal (SARIMA) para cada uma das categorias analisadas (residencial,
comercial, industrial, publico e total). A avaliagdo da qualidade dos modelos de
previsdo é fundamentada na analise dos residuos obtidos, considerando o menor erro
percentual absoluto médio (MAPE) como medida estatistica de desempenho e
definicdo de modelos mais apropriados. Os resultados apontam que os modelos
SARIMA tiveram melhor desempenho na previsdo nas categorias comercial, industrial,
publico e total, enquanto o método de suavizagdo exponencial se mostrou mais
apropriado para realizar previsdes na categoria residencial. Os resultados obtidos na
previsdo da categoria total indicam que a realizagdo de previsbes considerando o
consumo urbano unificado pode ser mais assertiva.

PALAVRAS-CHAVE: Previsao de Demanda de Agua. Séries Temporais. Suavizagao
Exponencial. ARIMA. Categorias de Consumo de Agua. Joinville.



10



ABSTRACT

Water demand forecasting models provide the basis for Utilities to make operational,
tactical and strategic decisions, and can help improve the performance of water
distribution systems, by anticipating consumption values. Thus, predicting
consumption in urban areas is important to achieve excellence in local water resources
management. The proposed methodology involves the analysis of consumption time
series to select of an appropriate statistical model to establish monthly water demand
forecasts in an urban environment. The procedures contemplate the adjustment and
testing of short-term forecasting models, by consumption category, for the first quarter
of 2018 in the city of Joinville, Santa Catarina. Ten forecast models for performance
evaluation are preliminarily developed for this study, which include an exponential
smoothing model and a seasonal autoregressive integrated moving average model
(SARIMA) for each of the residential, commercial, industrial, public and total
categories. The evaluation of the quality of the forecasting models is based on the
analysis of the residuals obtained, considering the lowest mean absolute percentage
error (MAPE) as a statistical measure of performance and definition of more
appropriate  models. The results show that the SARIMA models had better
performance for the commercial, industrial, public and total categories, while the
exponential smoothing method was more appropriate in the residential category. The
results obtained for the total category forecast indicate that predictions considering
unified urban consumption may be more assertive.

KEYWORDS: Short-term Water Demand Forecast. Time Series. Exponential
Smoothing. ARIMA. Water Consumption Categories. Joinville.
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1 INTRODUGAO

A Politica Nacional de Recursos Hidricos define a agua como um recurso
natural limitado, de dominio publico, essencial a existéncia e manutencao da vida, e
necessario para garantir o bem-estar social e o desenvolvimento socioeconémico de
um povo. Por isso, é imprescindivel a utilizagao racional deste recurso para assegurar
as atuais e futuras geragdes, sua disponibilidade (BRASIL, 1997).

Segundo Setti et al. (2001) a 4gua € necessaria para a realizagao de diversas
atividades humanas, especialmente no ambiente urbano. Dessa forma, entende-se
que o maior impacto do consumo de agua nas cidades esteja vinculado a questéo
ambiental. Ou seja, o abastecimento pode ser entendido tanto como demanda de
recursos hidricos, para a produgdo de agua potavel, como impacto, quando se
considera seu esgotamento.

Para gerenciamento sustentavel do uso da agua é preciso analisar a demanda
de agua de um determinado local em suas diversas perspectivas (BRASIL, 2006).
Diversos episodios de escassez de agua, relacionados ao grande crescimento
populacional e as mudangas climaticas, tém colocado o gerenciamento de recursos
hidricos na agenda global, e em varias regides do planeta, satisfazer o crescimento
da demanda de agua tem sido um desafio (HOFFMANN; WORTHINGTON; HIGGS,
2006; ADAMOWSKI; KARATAPAKI, 2010; WENTZ; GOBBER, 2007; ROMANO;
SALVATI; GUERRINI, 2014). Como consequéncia é possivel perceber um interesse
maior na implementacgao de estratégias sustentaveis para a exploragao desse recurso.
Para que a sustentabilidade seja possivel, é necessario, além de outras medidas,
servir-se de um sistema de previsao de demanda que englobe os diferentes setores
de consumo, e que seja confiavel a curto, médio e longo prazos (SEBRI, 2016).

De acordo com Bai et al. (2014) com o crescimento da urbanizagao e melhoria
do padrdo de vida, o consumo de agua nas cidades tende a aumentar
dramaticamente. Esse acréscimo na demanda pode sobrecarregar os sistemas
distribuicdo de agua, que devem ser dimensionados de modo a promover um
abastecimento apropriado. Uma maneira bastante eficaz de garantir a adequacéao da
operagéao dos sistemas é a utilizagdo de métodos de previsdo de demanda (BAl et al.,
2014).
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Segundo Donkor et al. (2014) existe uma série de métodos de previsdo que
podem ser aplicados nos modelos de previsdo de demanda, no entanto, a escolha do
meétodo depende diretamente na quantidade e qualidade dos dados, do horizonte de
previsao almejado, e também da disponibilidade de tempo e recursos. Historicamente,
os métodos de modelagem mais utilizados pelas empresas de abastecimento tém sido
os de andlise de regressao, analise de séries temporais ou uma combinag¢ao dos dois
métodos. E possivel encontrar na literatura diversos trabalhos de previsdo de
demanda a médio prazo fazendo uso dessas técnicas (SANTOS, 2011).

Odan e Reis (2012) listam dois tipos de abordagem para modelar séries
temporais: linear e ndo-linear. A abordagem linear, empregada neste trabalho, faz uso
de suavizacdo exponencial e modelos autorregressivos de médias moveis (ARIMA).
De acordo com Adamowski e Karapataki (2010) os modelos que fazem uso das séries
temporais tém como premissa a dependéncia linear entres os valores futuros e
passados. Esses modelos ndo consideram outras variaveis, como climaticas ou
socioecondémicas durante o processo de modelagem ja que exploram unicamente a
relagdo entre o consumo atual e o passado.

A utilizacdo dos métodos de modelagem que fazem uso exclusivo de uma
determinada série temporal de dados é bastante difundida por possuir duas grandes
vantagens: (i) sdo métodos mais simples entre os disponiveis e baseiam-se na
premissa de que as tendéncias historicas do comportamento da série se mantém ao
longo do tempo, ou seja, assume-se uma dependéncia linear entres os valores futuros
e passados (ADAMOWSKI; KARAPATAKI, 2010); (i) sdo métodos diretos, que
realizam as previsbes sem considerar outras variaveis externas, que muitas vezes
podem ser complexas e incertas (ZHAI et al., 2012).

Apesar da relativa simplicidade dos métodos de analise de séries temporais,
quando comparados aos métodos mais modernos, como as redes neurais, Billings e
Jones (2008) afirmam que métodos mais complexos ou sofisticados nem sempre
mostram melhor desempenho, ja que aumentar a quantidade de informagao
disponivel para o previsor, ndo necessariamente aumenta a qualidade da previséo,

segundo os autores.
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1.1 JUSTIFICATIVA

A previsdo de demanda de agua é uma questdo bastante relevante para as
companhias de abastecimento ao redor do mundo. De acordo com Billings e Jones
(2008) ela fornece base para a tomada de decisdes operacionais, taticas e
estratégicas, e pode ajudar a melhorar a performance dos sistemas de distribuicdo de
agua, antecipando os valores de consumo. Entretanto, prever o consumo de agua é
uma tarefa desafiadora. Os padrboes de demanda mostram variacbes diarias,
semanais e sazonais, que também sofrem influéncia direta de indicadores
socioecondmicos e fatores meteorolégicos, como as caracteristicas da populagéo
consumidora, grau de industrializagdo, temperatura do ar e nivel de precipitagéo
(ROMANO; KAPELAN, 2014).

Conforme Rinaudo (2015) as previsdes realizadas podem ser de curto, médio
e longo prazo, dependendo do interesse das companhias de abastecimento.
Previsdes de curto prazo visam antecipar a demanda de agua nas proximas horas,
dias, semanas ou meses, objetivando otimizar a operagdo de sistemas de agua,
estimar as receitas de vendas e planejar despesas de curto prazo. A previsdao de
médio prazo € usada como parte integrante do processo de planejamento econdémico,
com a aplicagao dos resultados direcionada para a definicdo dos orcamentos anuais
e novos investimentos (SMITH, 2003). A previséo de longo prazo fornece informacgdes
para o planejamento de construgao de infraestruturas de abastecimento de agua de
longa duragédo, como definicdo de novas fontes de captagdo, armazenamentos ou
transferéncias entre bacias de grande capacidade (RINAUDO, 2015).

A realizacdo de modelos de previsdo, de maneira geral, visa facilitar a
compreensao do comportamento de consumo de agua (STOKER; ROTHFEDER,
2014) e colaborar para o refinamento do planejamento econédmico (DEWS, 2010), bem
como, auxiliar no desenvolvimento de estratégias que visem a economia de agua
(BABEL; GUPTA, PRADHAN, 2007), de energia e a destinacdo adequada dos
efluentes (HERRERA et al., 2010).

Além disso, desenvolver modelos de previsdo considerando apenas os dados
de consumo facilita a replicacdo dos modelos em outras localidades, tanto no Brasil,

como no mundo, porque nao considera outras variaveis que influenciam o consumo,

23



22

que muitas vezes sao inconsistentes, complexas (ZHAI et al., 2012), e especificas de
cada local (BABEL; SHINDE, 2011).

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é elaborar uma metodologia para a aplicagéo e

escolha de um modelo adequado para a realizagao de previsdes mensais de demanda

de agua de curto prazo no ambiente urbano, por meio de analise de séries temporais

de consumo.

1.2.1

Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

Elaborar uma metodologia para a modelagem da série de dados de consumo
de agua pelo método de suavizagdo exponencial e por modelos
autorregressivos integrados de médias moéveis (ARIMA);

no estudo de caso, criar e testar modelos de previsdo de demanda de agua,
para as diferentes categorias de consumo, por meio de suavizagao
exponencial;

no estudo de caso, criar e testar modelos de previsdo de demanda de agua,
para as diferentes categorias de consumo por meio de modelos ARIMA;
avaliar qual modelo, entre os adotados, apresenta menor erro na previsao;
realizar previsdes de demanda de agua para a cidade de Joinville utilizando os

modelos escolhidos para cada categoria.
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O trabalho esta estruturado em seis capitulos, incluindo a presente
introducdo. O capitulo 2 apresenta o referencial tedrico que inclui a revisdo de
literatura sobre os modelos estatisticos propostos para estabelecer a previsdo de
demanda urbana de agua tratada via analise de séries temporais. As previsdes
envolvem a utilizacdo de modelos de suavizagdo exponencial e modelos
autorregressivos integrados de média moveis (ARIMA), além de complementos
basicos fundamentais que auxiliam nas interpretagdes e analise inerentes a estas
técnicas de previsdo. Além disso, ha uma abordagem sobre demandas de aguas
urbanas e impactos de acdes de saneamento sobre os recursos hidricos relacionados
a expansao urbana. No capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada cuja
sistematica de aplicagdo consiste em selecionar o modelo estatistico de previsao
apropriado para obter a melhor previsdo de demanda. O capitulo 4 apresenta o
estudo de caso realizado na empresa publica Companhia Aguas de Joinville (CAJ)
do ramo tratamento de agua responsavel pelo abastecimento de agua na cidade de
Joinville. No capitulo 5 estdo os resultados obtidos e, na sequéncia, a escolha dos
modelos e as previsdes. Finalmente, o capitulo 6 apresenta as consideragdes finais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para entender a importancia de se realizar modelos de previsdo de demanda
de agua é necessario analisar as interagdes entre a ocupacgao urbana e a demanda

de agua, além dos métodos de previsao a serem aplicados.

2.1 AMBIENTE URBANO E A DEMANDA DE AGUA

De acordo com Cabral et al. (2013), o ambiente urbano pode ser conceituado
como um sistema complexo de interacdo entre industria, habitacdo e pessoas,
representado por variaveis e fluxos. E possivel afirmar que o ambiente urbano se
tornou o novo habitat da humanidade, com mais da metade da populagcdo mundial
vivendo em areas urbanas pela primeira vez na histéria (STIGSDOTTER et al., 2017).

A expansao urbana no mundo em desenvolvimento tem sido dramatica. Entre
1950 e 2014, o total da populagao urbana nos paises em desenvolvimento aumentou
dez vezes, de cerca de 300 milhdes para 3 bilhées (ONU, 2014). Considerando a
populagdo mundial, passou de 17% para 53,3%. Esse processo tende a continuar.
Atualmente mais de 85% da populacdo brasileira vive na area urbana e esse valor
deve chegar a 91% até 2050 (Figura 1). Nesse mesmo ano, espera-se que 66,4% da
populagcao mundial esteja vivendo em cidades (ONU, 2014).

No Brasil a migracdo da populacéo rural para as areas urbanas, em busca de
melhores condigdes de vida, vem ocorrendo nos ultimos 60 anos, e pode ser
entendida como reflexo da inje¢cado de capital — e consequente mecanizagdo — na
agricultura, do aumento de oportunidades de emprego nos setores da industria,
comercio e servigos (PERZ, 2000).

Como resultado dessa migragéo, observa-se a concentragdo da populagao em
espacos reduzidos, produzindo grande competicdo pelos mesmos recursos naturais
(solo e agua), ocasionando a ocupacgao irregular das cidades e por conseguinte,
problemas urbanisticos (PARKINSON; GOLDENFUM; TUCCI, 2010).
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Figura 1 — Proporgao entre populagao rural e urbana no Brasil.
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Fonte: adaptada de ONU (2014).

Segundo Tucci (2008), os principais indicadores do desenvolvimento urbano
sdo relativos a populagao (taxa de crescimento, migragao e densificagao urbana), aos
aspectos econdmicos (renda, produto bruto e perfil de produg¢éo) e a ocupagéo do solo
(distribuigado por tipo de uso do espacgo urbano em residencial, comercial e industrial,
areas publicas). Todos esses indicadores dependem diretamente da disponibilidade
de agua potavel, fator limitante para o desenvolvimento de uma sociedade (BRASIL,
2006).

Conforme a Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2017), considerando que a
demanda de agua no Brasil deve ter um aumento de 30% até 2030, se faz necessaria
a aplicagdo de meétodos e sistemas alternativos para garantir o desenvolvimento
sustentavel, equilibrando a oferta e demanda de agua. A taxa de estresse hidrico
experimentada por 31 paises fica entre 25% e 70%, o que mostra a necessidade de
se buscar solugdes para resolver esse problema. As solugdes sugeridas para redugao
do consumo vao desde a utilizacdo de equipamentos economizadores até a busca de
fontes alternativas de abastecimento (BERTOLAZZI & CUSTODIO, 2020).

As aguas urbanas sao as demandas resultantes da ocupacéao das cidades, com
impacto direto nos recursos hidricos locais, englobam o sistema de abastecimento de
agua e esgotos sanitarios, a limpeza publica e drenagem pluvial, como mostra a
Tabela 1 (BRASIL, 2006).

Dentre as agbes de saneamento citadas, encontra-se o objeto de estudo deste
trabalho: o abastecimento urbano de agua. No Brasil, a categorizagdo do consumo

urbano de agua é realizada conforme o art. 47 do Decreto n° 7.217 (BRASIL, 2010),
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baseada na estrutura de remuneragcdo e de cobranga dos servigos de agua,
distribuidas por faixas ou quantidades crescentes de utilizagdo ou de consumo (BEZ,
2012).

De maneira geral consideram-se quatro categorias de consumo: residencial,
comercial, industrial e publico (TSUTIYA, 2013). A determinagao dos usuarios dentro

de cada categoria de consumo fica a cargo das empresas de abastecimento (BRASIL,

2010).

Tabela 1 — Demandas e impactos das agoes de saneamento sobre os recursos hidricos.

Acao de Saneamento

Demanda sobre os
recursos hidricos

Impacto sobre os
recursos hidricos

Abastecimento de agua

Grande demanda para
abastecimento urbano.

Impacto devido as
atividades desenvolvidas
no processo (retirada,
residuos de tratamento,
etc.).

Esgotamento sanitario

Pequenas demandas
para operacao e
manutengao dos

sistemas, porém a
mesma demanda do
abastecimento de agua,
ao se considerar o
esgotamento sanitario
como o “esgotamento do
abastecimento de agua,
apos sua utilizagao”.

Impactos potencialmente
elevados, sendo funcao
do sistema de
esgotamento sanitario
minimiza-los por meio da
disposicao adequadas
dos efluentes.

Limpeza publica

Pequenas demandas
para operacao e
manutengao dos

sistemas.

Impactos potencialmente
elevados, sendo funcao
do manejo dos residuos
sélidos minimiza-los por
meio da disposicao
adequada dos efluentes.

Drenagem pluvial

Pequenas demandas
para operagao e
manutencao dos

sistemas.

Impactos pela elevacao
da concentragao das
aguas pluviais e fluviais.

Fonte: Brasil (2006).

De acordo com Tsutiya (2013), em uma observagao mais ampla, levando em
conta o consumo agrupado dessas categorias, duas consideragdes precisam ser
feitas a respeito da demanda de agua urbana. S&o elas: os tipos de variagao de

consumo e os fatores de influéncia (Figura 2).
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Figura 2 — Caracteristicas da demanda de agua urbana.
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Fonte: adaptado de Tsutiya (2013).

Billings e Jones (2008) também nomeiam os principais componentes da
demanda dos sistemas de abastecimento. S&o eles: a demanda residencial de agua,
gue engloba o consumo interno e externo nas residéncias e leva em consideragao as
horas de maior consumo no dia; as demandas comerciais e industriais; e as perdas
na distribuicao.

Em todo mundo sabe-se que entender e gerenciar a agua no contexto urbano
€ um fator critico para a conquista da sustentabilidade, portanto, um problema de vital
importancia (MARLOW et al., 2013). Segundo Daniell et al. (2015) considera-se a
gestdo da agua nas cidades, juntamente com seus sistemas de energia, alimentagao,
materiais, sistemas ambientais e sistemas socioeconémicos, um componente
importante dentro dos desafios globais de sustentabilidade. Para se obter uma boa
qualidade de vida nos ambientes urbanos, € necessario que se tenha agua em
quantidade e qualidade adequadas para suprir uma série de necessidades, como o
bem-estar social, desenvolvimento econémico e saude ambiental (DANIELL et al.,
2015).
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De acordo com Bach et al. (2014), é possivel observar um aumento do
reconhecimento da complexidade inerente ao ambiente urbano. Daniell et al. (2015)
afirmam que é preciso ponderar que o gerenciamento dos sistemas de abastecimento
urbano é multifacetado. Além disso, os autores apontam que € preciso caminhar para
um gerenciamento combinado das questbes de armazenamento, demanda, uso,
qualidade, sistemas de saneamento, gerenciamento de chuvas, cheias e os
ecossistemas dependentes.

Objeto de analise deste trabalho, a avaliagdo da demanda de agua é uma area
de crescente interesse entre planejadores urbanos e gestores de agua. A modelagem
desses elementos € uma ferramenta util para compreender a interacao entre os
fatores humanos e naturais do ambiente urbano que impulsionam o consumo de agua
(SHARVELLE et al., 2017).

Segundo Zhai et al. (2012), recentemente, a previsdo de demanda de agua
tornou-se um componente essencial no planejamento e gerenciamento eficaz dos
recursos hidricos porque fornece uma visdo simulada do futuro e contribui para
identificar a alternativa de gestao adequada ao equilibrio entre a oferta e a demanda

de agua.

2.2 PREVISAO DE DEMANDA URBANA DE AGUA

Uma das primeiras pesquisas relacionadas a previsdo de demanda de agua foi
realizada para a cidade de Birmigham, no Reino Unido, pelo engenheiro James
Mansergh em 1892. A justificativa do estudo foi que as oportunidades percebidas na
época para o desenvolvimento de novas fontes locais eram limitadas, talvez
atendendo n&o mais do que outros 10 ou 20 anos e as fontes existentes estavam
experimentando um risco crescente de deterioracdo da qualidade da agua
(BRADFORD; BRIDGEMAN; GATERELL, 2010).

Segundo Bradford, Bridgeman e Gaterell (2010), enquanto a demanda anual
média de abastecimento publico de agua, na época, era de 73.000.000 litros/dia, com
uma demanda de pico no verdao de 20% acima da média, aumentando em mais

14.000.000 litros/dia, a produgado maxima das fontes locais de aguas superficiais e
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subterraneas era de 87.000.000 litros/dia. A demanda crescia em 3% ao ano e o limite
de oferta estava proximo de zero.

Apresentados ao parlamento britanico os resultados da analise de Mansergh,
explicando os indicadores de crescimento da demanda, foram considerados
razoaveis, e assim, os reservatérios de captacao Elan Valley e um esquema de
aquedutos, localizados na regiao central do Pais de Gales foi aprovado. Projetado e
construido pela a Birmingham Corporation, desde entdo, o esquema fornece um
suprimento de agua abundante, confiavel e barato (BRADFORD; BRIDGEMAN;
GATERELL, 2010).

Historicamente, no entanto, a prioridade dos governos ao redor do planeta era
desenvolver o abastecimento e aumentar a porcentagem de lares conectados a rede,
ignorando a evolugdo da demanda de maneira geral, especialmente nos anos que se
seguiram a Segunda Guerra Mundial (BILLINGS; JONES, 2008).

Conforme Rinaudo (2015), como a agua era um insumo de grande
disponibilidade e baixo custo, as infraestruturas de saneamento eram
superdimensionadas de maneira a evitar qualquer crise de abastecimento.

A necessidade de se otimizar o planejamento dessas infraestruturas surgiu nas
décadas de 1970 e 1980, com o aumento do custo marginal para desenvolver novas
fontes de captacdo e declinios ndo antecipados de consumo. O objetivo dessa
otimizacdo foi evitar sistemas de abastecimento superestimados e barrar o custo
crescente dos erros de previsdo (RINAUDO, 2015).

De acordo com Beecher e Chestnut (2012), a construgdo de instalagdes de
grandes dimensdes com base em uma estimativa de demanda de "limite superior”
levaria a encargos de custo extra significativos que teriam que ser transferidos para
os clientes por meio de aumentos tarifarios. Por outro lado, a subestimagdo da
demanda futura de agua resultaria em escassez (BILLINGS; JONES, 2008).

Ao longo do tempo, outros trabalhos relacionados a analise de demanda de
agua foram realizados. Howe e Linaweaver (1967), Maidment e Parzen (1984), e
Billings e Agthe (1998) estimaram a demanda de agua por métodos de regressao.
Smith (1988), Jowitt e Xu (1992), e Zhou et al. (2000) criaram modelos de previsado de
demanda analisando séries temporais de consumo. Na década seguinte Jain,
Vershney e Joshi (2001) e Ghiassi, Zimbra e Saidane (2008) fizeram uso de
inteligéncia artificial para determinar as demandas futuras, aplicando modelos de

previsao de redes neurais artificiais (RNA).
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Segundo Merrett (2004), sdo quatro as perspectivas quando se fala de previsao

de demanda de agua: uso, consumo, necessidade e demanda econbémica.

a)

b)

d)

O uso de agua € o primeiro conceito e o de mais facil compreenséo. De uma
maneira genérica, tabulam-se os usuarios regionais de agua, dividindo-os em
classes de consumo: residencial, comercial, industrial, rural, servigos publicos
e outros usos. Em cada caso observa-se o volume de agua por unidade de
tempo que chega a propriedade de um usuario (uma habitacdo, uma fazenda,
uma mina, uma fabrica, um hospital, um escritorio, etc.);

O segundo conceito é sobre o consumo. Durante o curso do uso da agua, parte
dela retorna ao ciclo hidrolégico por intermédio da evapotranspiragdo. O que
resta apds a conclusdo do processo de uso sao as aguas residuais e 0s
retornos de irrigagdo. Esses fluxos s&o reutilizados internamente ou
externamente por grupos de usuarios, ou reciclados como escorréncia para
aguas superficiais ou recarga das aguas subterraneas. O consumo de agua é
de particular interesse porque a proporgdo de consumo para aguas residuais
mais os retornos variam significativamente entre os tipos de uso;

O terceiro dos conceitos € a necessidade da agua. Para familias, a
necessidade de agua € um conceito social, cultural e relacionado a saude;
refere-se a niveis desejaveis ou recomendados de quantidade e qualidade. No
setor agricola, a necessidade de agua refere-se aos requisitos de irrigagéao
liquida. Para os setores de mineragao, fabricacao e servigos, a necessidade de
agua é determinada tecnicamente e institucionalmente. Portanto, a diferenca
central entre 0 uso da agua e a necessidade de agua € que O primeiro
representa um fluxo real para os usuarios, enquanto o ultimo representa um
fluxo desejado ou recomendado;

O quarto conceito € a demanda econdmica da agua. Para os economistas, o
conceito de "demanda" refere-se ao relacionamento, em um determinado
momento e dentro de um mercado definido, entre o pre¢o por unidade de
qualquer produto ou servico e a quantidade, em cada periodo, que 0s usuarios
estdo dispostos a comprar e pagar. O contexto cultural e econémico de
qualquer funcdo de demanda é referido como as condicbes de demanda. A
primeira dessas condigbes € o habito do usuario. O segundo € o prego, a
qualidade e a disponibilidade de commodities que os usuarios consideram

como substitutos do produto. Estes dois juntos devem explicar a vontade dos
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usuarios de comprar. A terceira condi¢do é a renda, os ativos e o acesso ao

crédito dos usuarios, que contabilizam a capacidade de compra.

Considerando essas perspectivas, o conceito aplicado neste trabalho para a
demanda de agua foi o de necessidade (MERRET, 2004). Ou seja, o interesse foi
estudar volume de agua necessario para atender as demandas dos diferentes tipos
de consumidores por um certo periodo (BILLINGS; JONES, 2008), um dos principais
objetivos de se realizar modelos de previsdo de demanda de agua (ZHAI et al.,2012).

Conforme Billings e Jones (2008), o caminho para se realizar previsées de
demanda de agua (Figura 3) deve incluir: a definicdo do horizonte de projeto; a escolha
das variaveis influentes no consumo de &gua; a determinagcdo do método de
modelagem de acordo com a disponibilidade de dados; e a realizagdo da previsao
propriamente dita.

Figura 3 — Caminho para realizagdo de previsdes de demanda de agua.

¥

Realizacido das
Previsdes

Fonte: adaptado de Billings e Jones (2008).

Segundo Billings e Jones (2008), a escolha da metodologia (incluindo o
horizonte de previsdo) esta diretamente ligada a finalidade pretendida para os
resultados da previsdo. Donkor et al. (2014) afirmam que a adequagao dos modelos

aos objetivos por tras da realizagédo de previsbes de demanda é fungado do horizonte
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de previsao, que deve ser definido pelo nivel de planejamento almejado. Todavia, ndo
ha uma nomenclatura conhecidamente estabelecida para esses horizontes. Billings e
Jones (2008) e Smith (2003) apresentam diferentes horizontes temporais sobre o que
constitui previsdes de longo, médio e curto prazo. Este trabalho adota a classificagéo
apresentada por Donkor et al. (2014), mostrada na Tabela 2, que categoriza os
horizontes temporais, relacionando a periodicidade da previsdo, o nivel de

planejamento e aplicagéo.

Tabela 2 — Relagao entre o horizonte e demais caracteristicas das previsdes de demanda.
Horizonte de Periodo de Nivel de

. e . Aplicagao
Previsao Previsao Planejamento plicag
Horario, diario, Gerenciamento e
Curto prazo . o .
semanal e Operacional  otimizag&o dos sistemas
(menos de 1 ano) o
mensal operacionais

Previsao de receita,
planejamento de

Medio prazo Mensal e anual Tatico investimentos,
(1 a 10 anos) . .
melhorias no sistema de
tratamento
Longo prazo . Expansao da
(mais de 10 anos) Anual Estrategico capacidade

Fonte: adaptada de Donkor et al. (2014).

Considerando a aplicagao dos resultados, Herrera et al. (2010) afirmam que as
previsdes de curto prazo permitem a otimizagdo das regulagens de bombeamento,
aumentando a eficiéncia energética e auxiliam na escolha das fontes de captagéo
mais adequadas, para que se atinjam os padrées de qualidade necessarios. Na
comparacgao entre as medigdes de vazao previstas e as reais, as previsdes ajudam a
identificar as possiveis falhas de rede como vazamentos e rompimento de tubulagdes
(BRENTAN et al 2017), possibilitando o estabelecimento de um gerenciamento de
alerta antecipado (TIWARI; ADAMOWSKI, 2015). As previsdes de demanda de agua
de curto prazo também ajudam na tomada de decisdes precisas, como quando
implementar restrigcdes regulatorias de uso de agua em épocas de estresse hidrico ou
seca (TIWARI; ADAMOWSKI, 2015).

As previsdes de médio prazo concentram-se na variabilidade do consumo de
agua por uma base de clientes consolidada ou que aumenta lentamente. Considera
as mudancas impulsionadas pelos ciclos climaticos, mudancas na composi¢cdo ou

caracteristicas da base de clientes, ou ciclos econdmicos (RINAUDO, 2015). S&o
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comumente desenvolvidas para planejar melhorias no sistema de distribuicdo e
tratamento de agua, definigado de tarifas (BILLINGS; JONES, 2008), para estimagéao
dos orgcamentos anuais e planejar os investimentos de capital (SMITH, 2003).

Previsbes de longo prazo tém aplicagbes diretas nas programacdes de
expansao da capacidade das empresas de abastecimento. Sao uteis para o
planejamento e dimensionamento de novos sistemas de distribuigdo de agua
(BRENTAN et al., 2017) — como grandes reservatoérios, plantas de dessalinizagéo,
transferéncias entre bacias (RINAUDO, 2015) — e sistemas de esgoto (WU; ZHOU,
2010).

2.3 METODOS DE MODELAGEM DE PREVISAO DE DEMANDA

Segundo Donkor et al. (2014), muitos sao os métodos de previsédo disponiveis
hoje, entretanto, a escolha de um método especifico esta intimamente ligada a
disponibilidade de dados, tempo e recursos, bem como ao horizonte de previsio.
Conforme Billings e Jones (2008), esses métodos podem variar de simples previsdes
informais, nas quais os tomadores de decisao julgam que o futuro sera como suas
lembrangas do passado, a modelos formais complexos que exigem muitas variaveis,
grandes quantidades de dados e um comprometimento significativo de recursos.

Gardiner e Herrington (2003) e Billings e Jones (2008) classificam os métodos
de previsdo como: métodos baseados em julgamento subjetivo; analise de séries
temporais; e métodos regressivos. Billings e Jones (2008) adicionam ainda a essa
classificagao, os métodos ndo paramétricos.

Os métodos baseados em julgamentos subjetivos, de acordo com Gardiner e
Herrington (2003), dependem da experiéncia de um individuo ou grupo, e podem ser
de natureza totalmente subjetiva ou uma modificagdo de resultados mais objetivos,
derivados de outras abordagens. Esses métodos incluem: acatar a opinido de
especialistas, aplicacdo do método Delphi, construgao de cenarios alternativos e
pesquisas. Podem ser uteis para pequenas empresas de abastecimento, que
enfrentam uma mudanga lenta nos padrées de consumo (BILLINGS; JONES, 2008).

Os métodos de previsao de séries temporais para demanda de agua envolvem

a consideragao apenas dos dados de consumo e a previsao de valores futuros pela
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projecao de tendéncias passadas (GARDINER; HERRINGTON, 2003). Por meio da
analise de séries temporais, pode-se obter desde modelos que calculam apenas
meédias simples de dados historicos a modelos relativamente complexos de Box-
Jenkins e ARIMA que fazem uso de variagcbes passadas na série de dados para
projetar seus valores futuros. A vantagem dos modelos de analise de séries temporais
€ que 0s unicos dados necessarios sdo os dados histéricos sobre a variavel que esta
sendo prevista (BILLINGS; JONES, 2008).

O método regressivo ou causal € aquele em que é feita uma tentativa de prever
a variavel dependente em fungao de outras variaveis que, supde-se, a controlam ou
influenciam (GARDINER; HERRINGTON, 2003). Esse método reconhece que a
mudanga na demanda decorre de muitos fatores, incluindo tarifas, renda familiar,
clima, atividade econdbmica, programas de conservagao de agua, nivel de atividade
econdmica (emprego ou rotatividade), e caracteristicas habitacionais (GARDINER;
HERRINGTON, 2003; BILLINGS; JONES, 2008; RINAUDO, 2015). O método consiste
em estimar a relag&o estatistica entre consumo (a variavel dependente) e um conjunto
de variaveis explicativas (RINAUDO, 2015).

Os métodos nado paramétricos, como redes neurais artificiais (RNA) e légica
fuzzy, fazem uso de inteligéncia artificial e se apresentam como alternativas
interessantes aos modelos de regressédo usuais. Nesses métodos o programa de
estimativa “aprende” sobre as relagbes entre as variaveis no modelo e usa esse
conhecimento para produzir previsdes (BILLINGS; JONES, 2008; Ql; CHANG, 2011).
Pode-se ainda realizar previsdes com a aplicacdo combinada dos métodos descritos
anteriormente, buscando maior sinergia entre os resultados (MOHAMED; AL-
MUALLA, 2010; Ql; CHANG, 2011; RINAUDO, 2015).

Rinaudo (2015) ainda destaca outros métodos de previsdo: a analise de
demanda unitaria, onde o coeficiente de demanda unitaria de agua é multiplicado pelo
numero de usuarios em cada categoria; a modelagem de microcomponentes, onde &
realizada uma simulagdo dos usos finais de consumidores residenciais; e modelos
baseados no uso e ocupagido do solo, onde a demanda é avaliada espacialmente
usando o coeficiente de demanda unitaria por categoria de consumo.

A aceitagdao dos modelos pode ser feita por meio da analise de residuos e
observagdo das fungdes de autocorrelagdo, do coeficiente de determinagao (R?)
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997). Considera-se como residuo de

um modelo a demanda atual subtraida dos valores estimados pelo modelo potencial
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(MAPHYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). A avaliagdo pode ser realizada pela
avaliacao dos erros de previsdo, como o erro quadratico médio (RMSE), o desvio
meédio absoluto (MAD) e o erro percentual absoluto médio (MAPE) (BILLINGS;
JONES, 2008).

Considerando os métodos disponiveis, pode-se afirmar que talvez um dos
maiores desafios da previsdo seja combinar com sucesso as técnicas de previsao
estatistica com os ajustes de julgamento necessarios, porque as tendéncias futuras
podem ser diferentes dos padrdes passados (GARDINER; HERRINGTON, 2003). Nao
se deve presumir, porém, que aumentar a quantidade de informacgao disponivel para
0 previsor necessariamente aumenta a qualidade da previsao. Ou seja, métodos mais
complexos ou sofisticados nem sempre apresentam um melhor desempenho, quando
comparados aos mais simples (BILLINGS; JONES, 2008).

2.3.1 Analise de séries temporais

De acordo com Box, Jenkins e Reinsel (2008), uma série temporal é uma
sequéncia de observagdes tomadas ao longo do tempo (Figura 4). Apresenta a
caracteristica intrinseca de que, tipicamente, as observagbes adjacentes s&o
dependentes. Podem ser compostas de quatro elementos: tendéncia, onde se
observa o sentido de deslocamento da série; sazonalidade, que descreve um
movimento ondulatério ao longo de varios anos e tende a ser periédico; e ruido
aleat6rio, que compreende a variabilidade intrinseca aos dados e que ndo pode ser
modelado (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

Uma série temporal estacionaria € aquela cujas propriedades ndo dependem
do tempo em que a série € observada, ou seja, quando ela se desenvolve no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média constante. Portanto, as séries temporais com
tendéncias, ou com sazonalidade ndo sao estacionarias — a tendéncia e a
sazonalidade afetardo o valor das séries temporais em diferentes momentos, em uma
analise de curto prazo. Para diminuir essa influéncia, pode-se eliminar a sazonalidade
e tendéncia das séries temporais por meio de diferenciagcdes e transformacodes
matematicas, como a aplicagdo de logaritmos (Figura 5) (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).
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Figura 4 — Série temporal do consumo residencial de agua em Joinville de janeiro de 2007 a dezembro
de 2017.
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Fonte: a autora (2020).

Figura 5 — Série temporal de dados de consumo de agua. a) Série original. b) série estacionaria
obtida apds a diferenciagcdo da sazonalidade anual.
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Fonte: Caiado (2010).

Conforme Billings e Jones (2008), as séries temporais de consumo de agua
sao utilizadas nos métodos de analise, que incluem suavizacdo exponencial € os
modelos autorregressivos de médias moveis (ARIMA), que serdo abordados neste
trabalho.

2.3.1.1  Suavizacdo exponencial

Modelos de previsao realizados por meio de suavizacdo exponencial sao
bastante utilizados por possuirem duas grandes vantagens. E o método mais simples
entre os disponiveis e baseia-se na premissa de que as tendéncias historicas do

comportamento da série se mantém ao longo do tempo. E um método direto, que
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realiza as previsdes sem considerar outras variaveis externas, que muitas vezes
podem ser complexas e incertas (ZHAI et al., 2012).

Segundo Billah et al. (2006), as aplica¢gdes de suavizagdo exponencial para
modelos de previsao que fazem uso de séries temporais, geralmente, baseiam-se em
trés métodos basicos: suavizagdo exponencial simples, suavizagdo exponencial
dupla, também conhecida como Método de Holt, e o Método de Holt-Winters para
séries que possuem variagao sazonal.

Conforme Hyndman e Athanasopoulos (2013), as previsdes produzidas usando
métodos de suavizacdo exponencial sdo médias ponderadas de observacgdes
passadas, com seus pesos decaindo exponencialmente quanto mais antigas forem as
observagdes. Em outras palavras, quanto mais recente a observagédo, maior o peso
associado. Esta estrutura gera previsdes confiaveis para um amplo espectro de séries
temporais, segundo os autores.

Segundo Miranda (2009), o funcionamento caracteristico dos modelos de
suavizacdo exponencial inclui a separagdo das componentes da série temporal, a
suavizagao de seus valores passados, ou seja, a consideragao de pesos diferentes
para cada dado, que decaem exponencialmente com o passar do tempo, e
posteriormente a recomposi¢ao dos elementos para realizagéo das previsdes.

As trés componentes na suavizagdo exponencial sido: nivel, tendéncia e
sazonalidade. O nivel & o valor médio da observagdo no periodo (valor observado
excluindo, quando ha, a sazonalidade e o erro aleatério), a tendéncia é diferenca
sequencial considerando dois niveis consecutivos e a sazonalidade é um episodio que
se repete com uma periodicidade constante. Considerando essas componentes, o
modelo de suavizagdo exponencial simples, por exemplo, apresenta apenas a
componente de nivel. O modelo de Holt possui nivel e tendéncia, e o modelo de Holt-
Winters contempla as trés componentes, apresentando nivel, tendéncia e
sazonalidade, que pode ser aditiva ou multiplicativa (MIRANDA, 2009; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

A origem do método de suavizagdo exponencial de séries temporais remonta
ao trabalho desenvolvido por Brown durante a Segunda Guerra Mundial, e publicado
em 1959. Paralelamente, Holt (1957) desenvolveu um modelo de suavizagao
exponencial similar, que levava em consideragao a tendéncia aditiva das séries. O
trabalho de Holt ganhou destaque quando Winters testou o método em um modelo

ampliado que considerava, além da tendéncia, a sazonalidade (MIRANDA, 2009).
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Ao longo do tempo o método de suavizagao exponencial foi ampliado
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). Pegels (1969) introduziu um modelo com
tendéncia multiplicativa, Gardner Jr. e McKenzie (1985) propuseram um modelo com
tendéncia aditiva amortecida, e Taylor (2003) desenvolveu um modelo com tendéncia
multiplicativa amortecida (MIRANDA, 2009).

Gardner Jr. (2006) revisou os trabalhos de suavizagédo exponencial realizados
até entdo, e propbs equacdes para producao de modelos espaco de estado que
consideram as mudancgas de nivel, tendéncia e sazonalidade ao longo do tempo —
com uma unica fonte de erros, e cujas previsdes sao pontuais. Esta classificagao dos
modelos segue o padrao (YZ), onde (i) Y indica o tipo de tendéncia: N, nenhuma; A,
aditiva, Ad, aditiva amortecida; M, multiplicativa, Md, multiplicativa amortecida; e (ii) Z
indica o tipo de sazonalidade: N, nenhuma; A, aditiva; M, multiplicativa. A classificacdo
dos modelos, inicialmente sugerida por Taylor (2003), pode ser observada na Tabela
3.

Tabela 3 — Classificagdo dos modelos de Suavizagéo.

Tendéncia Sazonalidade
Nenhuma (N)  Aditiva (A) Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) NN NA NM
Aditiva (A) AN AA AM
Aditiva Amortecida (Ad) AdN AdA AdM
Multiplicativa (M) MN MA MM
Multiplicativa Amortecida MdN MdA MdM

(Md)
Fonte: adaptado de Taylor (2003).

A representacéao grafica de todos os modelos descritos pode ser observada na
Figura 6, e serve de base para a identificagcdo do modelo mais adequado para a
analise de uma determinada série histérica dos dados (MIRANDA, 2009).

Em seu trabalho, Hyndman et al. (2005) apresentam modelos estatisticos
subjacentes aos meétodos exponenciais de suavizagdo. Esses modelos geram
previsdes de pontos idénticas aos métodos atualizados por Gardner Jr. (2006) mas
também geram intervalos de previsao.

Cada modelo consiste em uma equacao de medi¢cdo que descreve os dados
observados e algumas equacgdes de transicdo que descrevem como 0s componentes
ou estados ndo observados (nivel, tendéncia, sazonalidade) mudam ao longo do

tempo. Para cada método existem dois modelos: um com erros aditivos € um com
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erros multiplicativos. As previsdes pontuais produzidas pelos modelos sao idénticas
se eles usam os mesmos valores de parametros de suavizagéo. Entretanto, gerarao
diferentes intervalos de previsdo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2013).

Figura 6 — Representagao grafica para os modelos de suavizagédo exponencial.

o
J
B
J
-

NN | NA NM

%%%WW%%%%

Horizonte Horizonte Horizonte

Previsdo
Previsdo

Previsdo

f
4
7

( 3 & i -y
AN AA 1 AM

l% o l%

0 ‘D @

g 5 g

& = a

Horizonte Horizonte Horizonte
\ \ \
N a4 N 4 1

i AdN AdA AdM

@ ] 3 ' =]

D i g

b B B

o | a o

Horizonte Horizonte Horizonte

rﬁ
-~
4

D
J
\
J
-

MN | MA MM ]

Horizonte Horizonte Horizonte

Previsdo
Previsdo
Previsdo

p—
7
&

-
-
=

MdN ] MdA

| [ |

Horizonte Horizonte Horizonte

MdM

Previsdo
Previsao

Previsdao

-~
7
s

Fonte: adaptado de Miranda (2009).

Para distinguir entre um modelo com erros aditivos e um com erros
multiplicativos (e também distinguir os modelos dos métodos), Hyndman et al. (2005)
mostram a adigcdo de uma terceira letra a classificagdo sugerida anteriormente,
passando para (XYZ). Onde X agora representa o tipo de erro: sendo A para aditivo;

e M para multiplicativo, conforme a Tabela 4.
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Tabela 4 — Classificagdo dos modelos de suavizagdo exponencial.

Sazonalidade

Nenhuma (N) Aditiva (A) Multiplicativa (M)
Tendéncia Erro
Adit. Mult. Adit. Adit. Mult. Adit.
(A) (M) (A) (A) (M) (A)
Nenhuma (N) ANN MNN ANA MNA AMN MMN
Aditiva (A) ANA MNA AAA MAA AAM MAM
Aditiva Amortecida (Ad) AAdN MAdN AAdA  MAJA AADM  MAdM
Multiplicativa (M) AMN MMN AMA MMA AMM MMM
Multiplicativa Amortecida

(Md) AMdN  MMdN AMdA MMdA AMdM  MMdM

Fonte: adaptado de Hyndman et al. (2005).

As equacdes para os modelos de suavizagao exponencial podem ser na forma
padrédo, na forma de corre¢cdo do erro, € na forma de modelos espaco de estado
(MIRANDA, 2009).

Um modelo espaco de estado € formado por uma equagdo mensuravel ou
observavel — que descreve a relagao entre o vetor de estado (ndo observado) e o valor
observado — e uma equagao chamada de transigao (ou estado), que representa como
o vetor de estado se modifica ao longo do tempo (MIRANDA, 2009). As equagdes para
os modelos de suavizagao exponencial de espaco de estado podem ser observadas
na Tabela 5.

E possivel encontrar na literatura alguns modelos de previsdo de demanda de
agua baseados em suavizagdo exponencial. Homwongs, Sastri e Foster Il (1994)
utilizaram a suavizagdo exponencial de Winters combinada com o método
autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA) sazonal para prever a demanda
horaria de agua urbana na cidade americana de Arlington, no Texas. Os resultados
(Figura 7) mostraram que a combinagdo dos métodos produziu um modelo com
pequenos erros de previsdo, com MAPE abaixo de 10% para as previsdes para a

proxima hora.
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Figura 7 — Performance de previsdo do modelo combinado.
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Fonte: adaptado de Homwongs, Sastri e Foster Il (1994).

Caiado (2010) analisou o desempenho dos modelos de séries temporais
univariadas: Holt-Winters; GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heterocedasticity); SARIMA de sazonalidade dupla (semanal e anual); e de uma
combinagao dos trés métodos, para prever a demanda de agua diaria na Espanha. O
autor investigou se a combinacgao de previsao de diferentes métodos poderia melhorar
a precisdo. Os resultados sugerem que em dias especificos da semana, o modelo
Holt-Winters € o mais preciso e mais adequado para previsbes com horizontes
maiores.

Comunello, Daminelli e Bortolotti (2013) analisaram a demanda mensal de agua
urbana, no municipio de Medianeira, no Parana, aplicando modelos Holt-Winters
Aditivo e Holt-Winters Multiplicativo. Os resultados mostram que o modelo aditivo foi

o que melhor se adequou a série de dados, com MAPE de 2,86% (Figura 8).
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Figura 8 — Previsao obtida para o modelo Holt-Winters aditivo.
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Fonte: Comunello, Daminelli e Bortolotti (2013).

2.3.1.2 Modelos autorregressivos integrados de médias moveis ARIMA

Os modelos ARIMA (modelos autorregressivos integrados de médias moveis)
sao altamente estruturados, porém, pouco aplicados isoladamente em estudos de
demanda de agua, exceto em um contexto de curto ou curtissimo prazo. Eles séo
apropriados para modelar o padrao sazonal no uso mensal de agua, bem como
padrdes fixos que podem ocorrer para o uso diario da agua (BILLINGS; JONES, 2008).

Os modelos ARIMA provém da combinagdo de modelos de autorregressao
(AR), onde projeta-se a variavel de interesse usando uma combinagao linear de
valores passados da variavel, e modelos de médias moveis (MA), onde os valores dos
erros sdao uma média movel ponderada dos ultimos erros de previsdo. O | (para
"integrado”) indica que os valores de dados foram substituidos pela diferenga entre
seus valores e os valores anteriores (e esse processo de diferenciagdo pode ter sido
executado mais de uma vez) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2013).

Para os modelos AR, MA, ARMA e ARIMA sao requeridas condicdes de
estacionariedade, média igual a zero e variancia constante (BOX; JENKINS;

REINSEL, 2008). No caso de séries ndo estacionarias, pode-se eliminar a influéncia

45



44

de sazonalidade e tendéncia das séries temporais por meio de diferenciacdes e
transformacdes matematicas, como a aplicagao de logaritmos. Posteriormente pode-
se inverter as transformacdes e obter as previsdes para a série original pela aplicagéo
de um modelo ARIMA sazonal (SARIMA), que adiciona um componente sazonal a
equagao (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2013).

Conforme Oliveira (2012), o consumo de agua em um determinado local pode
ser compreendido como uma série temporal: estocastica (mesmo sofrendo influéncia
de inumeros fatores, a demanda nao pode ser perfeitamente explicada por intermédio
destes); e nao estacionaria, com caracteristicas especificas, variando de acordo com
o local de estudo (BABEL; SHINDE, 2011). No caso da série temporal de consumo de
agua, pode-se assumir que os valores registrados sao relacionados aos valores
passados. Assim, entende-se que cada dado Z; é fungcdo de p observagdes de
demandas anteriores (OLIVEIRA, 2012).

Considerando o espagcamento temporal entre as observagdes constante, &
possivel descrever os valores anteriores como Z;_4, Z;_5, ..., Z;_,,. Isto €, a presente
observagédo da série Z, pode ser explicada como uma fungédo das p observagdes
passadas, onde p determina a ordem da estrutura ou o nimero de passos entre as
observacgoes passadas e a previsdo da proxima observagdo. Como essa relagéo nao
€ deterministica, admite-se que para o instante t, existe uma diferenga entre o dado
previsto e o dado verdadeiro, representada pelo erro, ou ruido branco, a; (OLIVEIRA,
2012). Essa suposigéo caracteriza o conceito central de um Modelo Autorregressivo
AR (p), expresso pela equagao’ 1 (HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

Zy = P1Ze Yo Ze ot Y, Z oy +ay (1)

Onde:

Z; é a observacao presente da série;

1 € o coeficiente autorregressivo;

p é a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;

a; € 0 erro ou ruido branco.

" A simbologia utilizada para representar os parametros foi modificada de forma a evitar o uso de um mesmo
simbolo para diferentes parametros e modelos.
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Nesses modelos, para a realizacdo de previsdes, extrapola-se a série para
momentos futuros t + 1, t + 2... e assim por diante. Entretanto, na previsao, perde-se
a parcela de erro. Com o objetivo de evitar a perda de dados na modelagem, surge o
modelo de previsdo de erro, ou médias moveis MA (OLIVEIRA, 2012). Os modelos de
médias moveis MA (q), sdo formados por uma combinagao linear dos erros, a;,
ocorridos no periodo corrente e nos periodos passados, conforme a equacgao 2
(HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

Zt S at - 91 at_l - 92 at_z_. . —Qq at_q (2)

Onde:

Z; é a observacao presente da série;
a; € o erro ou ruido branco;

6 é o coeficiente de médias moveis;

q € a ordem da estrutura de médias moveis, variade 1 a q.

Os modelos autorregressivos de médias méveis ARMA (p, q) (equagao 3) sao
uma combinacéo desses dois métodos, e como os modelos AR e MA, sé podem ser
aplicados em séries estacionarias (OLIVEIRA, 2012).

Zt = Y1 Ze g+ APy Zi_p+ 01 a0 4+ +0g ar_g + ar (3)

Onde:

Z: € a observacao presente da série;

1 € o coeficiente autorregressivo;

p é a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;
a; € o erro ou ruido branco;

6 é o coeficiente de médias moveis;

q € a ordem da estrutura de médias moveis, variade 1 a q.

Assim que se comec¢a a combinar os componentes dessa maneira os modelos
ficam cada vez mais complexos (HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013). Uma

maneira de facilitar a compreenséo € escrever a equacao 3 em fungao de um operador
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de defasagem (B), que € uma ferramenta de notagéo util para se trabalhar com lags
em séries temporais.

A aplicagéo do operador de defasagem (B) em uma série tem o efeito de voltar
o dado a um periodo anterior. Duas aplicagdes voltam dois periodos, e assim
sucessivamente, como mostram as equagbes 4 e 5 (HYNDMAN;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

BZy =Z¢ 4 (4)
B(BZ;) = B*Z, =7, (5)

Onde:
B é o operador de defasagem;

Z. € a observacao presente da série.

Neste caso, um modelo ARMA (equacgédo 3) poderia ser definido da seguinte
forma (equagédo 6) (OLIVEIRA, 2012):

(1-y,B—y,B?>~...—y,B?)Z, = (1— 6, B—0,B*~...—6, BV)a, (6)

Onde:

Y € o coeficiente autorregressivo;

B é o operador de defasagem;

Z; € a observacao presente da série;

0 é o coeficiente de médias méveis;

a; € o erro ou ruido branco;

p € a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;

q € a ordem da estrutura de médias moéveis, variade 1 a q.

Os modelos ARMA podem ser generalizados também para séries nao
estacionarias, por meio de sucessivas diferenciacbes da série original. O numero

necessario de auto diferencas € denominado ordem de integragéo d, resultando em
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um modelo autorregressivo integrado de médias moveis ARIMA (p, d, g) (HYNDMAN;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

Uma das funcdes da diferenciagdo de uma série de dados é retirar os efeitos
de tendéncia e sazonalidade, ao torna-la estacionaria (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997). Conforme o teorema de Beveridge-Nelson,
qualquer série que possa ser modelada por meio de um ARIMA (p,d,q) possui uma
tendéncia estocastica do tipo passeio casual com drift (CRIBARI NETO, 1990).
Quando ha a inclusado do driftt, a tendéncia linear existente na série, que pode ser
positiva ou negativa, é representada por uma constante ¢ (HYNDMAN, 2014). Um
intercepto também pode ser incluido para representar a média, quando o modelo
apresenta média diferente de zero (HYNDMAN, 2014).

Assim um modelo ARIMA (p,d,q) pode ser escrito conforme a equagao 7
(HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

Zdt = Cc+ lpl Zdt_l‘l'. . +l/)p Zdt_p + 91 at_1+... +8q at_q + at (7)

Onde:

7%, é a observacgéo presente da série diferenciada d vezes;
c € uma constante;

1 € o coeficiente autorregressivo;

p é a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;

a; € o erro ou ruido branco;

0 é o coeficiente de médias moveis;

q € a ordem da estrutura de médias moveis, variade 1 a q.

O operador de defasagem também é util para descrever o processo de
diferenciacao. As equacdes 8 e 9 mostram como podem ser escritas as duas primeiras
diferencia¢des dos dados (HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

Zv=Zy—Zi1= Z—BZ;, = (1—-B)Z, (8)

Z”t S Zt - 2Zt—1 + Zt—Z S (1 - ZB - Bz)Zt = (1 - B)Z Zt (9)
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Onde:

Z', é a observacgao presente da série diferenciada uma vez;
B é o operador de defasagem;

Z, € a observacao presente da série;

Z" . é a observagao presente da série diferenciada duas vezes.

Generalizando a equacgao 9 para d diferenciagdes, obtém-se a equagédo 10
(HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

z% = (1-B)'Z, (10)

Onde:

7%, é a observacgdo presente da série diferenciada d vezes;
B é o operador de defasagem;

d é o numero de diferengas ou ordem de integracéo;

Z, € a observacao presente da série.

Dessa maneira, o modelo ARIMA representado na equagao 7 pode ser escrito
em funcéo do operador de defasagem (B), como mostra a equacado 11 (HYNDMAN;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

(1-y,B—...—,BP)(1—=B)*Z, =c+ (1 — 6, B—...—6, BY)a, (11)

Onde:

Y € o coeficiente autorregressivo;

B é o operador de defasagem;

p € a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;
d é o numero de diferengas ou ordem de integracéo;

Z, € a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

0 é o coeficiente de médias moveis;

a; € o erro ou ruido branco;

q € a ordem da estrutura de médias moéveis, variade 1 a q.
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O software R (R CORE TEAM, 2019) utiliza uma parametrizagao diferente para
a equagao 11, utilizando a equacéo 12 para representar a constante ¢ (HYNDMAN,;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

c=pu(l—yY—..—¢,) (12)

Onde:
1L é a média dos valores observados da série diferenciada (Z¢,);

Y € o coeficiente autorregressivo.

A equacéao 13 representa a parametrizagao utilizada pelo software R (R CORE
TEAM, 2019) para um modelo ARIMA (HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

(1-yB—...—Y,B?)(Z% —pw) = (1— 6, B—...—6, BY)a, (13)

Onde:

1 € o coeficiente autorregressivo;

B é o operador de defasagem;

p é a ordem da estrutura autorregressiva, varia de 1 a p;
74, é a observagao presente da série diferenciada;

1 € a média dos valores observados da série diferenciada;
6 é o coeficiente de médias moveis;

q € a ordem da estrutura de médias moveis, varia de 1 a g;

a; € o erro ou ruido branco.

Sabe-se que uma série temporal do consumo de agua € um processo nao
estacionario que possui sazonalidade, ou seja, nota-se um efeito ciclico nas
observagodes, separado por um periodo s (OLIVEIRA, 2012). Ao aplicar um modelo
ARIMA (p,d, q) na série, esse efeito ciclico & retirado, e um novo modelo ARIMA
(P,D, Q) pode ser empregado nos residuos do primeiro modelo. Esses dois modelos
conjugados incorporam um componente sazonal ao modelo, resultando em um
modelo ARIMA sazonal (p,d, q) (P, D, Q), ou SARIMA (OLIVEIRA, 2012).
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A equacao 14 descreve a relagao entre os parametros autorregressivos e de
médias moveis para o desenvolvimento de um modelo SARIMA, conforme Box e

Jenkins (1976), em fungao do operador de defasagem (B).

s dy _ S
Y(B)Y(BS)VPVAZ, = ¢ + 6(B)O(B%)a, (14)

Onde:

i € o coeficiente autorregressivo (1 — ¢, B— ... —,,BP);

B € o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B—...—¥,B?);

B® & o operador sazonal de defasagem,;

s € o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como VP= (1 — B)?;
V¢ é o coeficiente de integracdo, definido como V%= (1 — B)¢;

Z: € a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 € o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — - =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 —0; B — -+ —6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.

Conforme Box e Jenkins (1976) o processo de desenvolvimento de um modelo
ARIMA passa por um ciclo iterativo de quatro etapas. No estagio de identificacdo sao
definidos os valores de p, d, q. Primeiramente faz-se uma analise para decidir os
numeros de diferengas d e diferengas sazonais (D) buscando atingir a estacionaridade
da série original. Em seguida, segundo os autores, calcula-se a funcédo de
autocorrelagdo (AFC) e funcdo de autocorrelagdo parcial (PAFC) da série ja
diferenciada buscando-se identificar as ordens dos termos autorregressivos e de
médias moveis p, q. O numero de diferencgas realizadas (d) é definido de acordo com
a mudanga do comportamento da ACF. O numero suficiente de diferencas é
alcancado, quando a ACF decai rapidamente para zero. A fungao de autocorrelacao

ACF serve de base para indicar a ordem de médias méveis (q), enquanto a fungao de
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autocorrelacdo PACF fornece dados para a ordem autorregressiva (p), conforme a

Tabela 6.

Tabela 5 — Identificagdo de modelos por meio das fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagao

parcial.
Modelo AFC PAFC
PACEF finita, apresenta um corte apds o lag
AFC decai de acordo com exponenciais ou p
senoides amortecidas, infinita em extensao
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Fonte: Adaptado de Oliveira (2012) e Henning (2017).

Na fase de estimagdo, os coeficientes do polinbmio autorregressivo e de

médias moveis, sazonal e ndo sazonal, sdo calculados. O processo de estimacgao de

um modelo é realizado por meio do método de Estimativa de Maxima Verossimilhanca

(MLE) com a minimizagdo dos valores quadrados dos ruidos aleatorios previstos
(BOX; JENKINS, 1976).
Na etapa de diagnostico busca-se confirmar a hipotese assumida de que os

residuos geradores do modelo sao do tipo ruido branco, ou seja, distribuidos
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aleatoriamente. Por meio dos testes de residuos, faz-se o calculo da correlacio entre
0s proprios residuos e entre os residuos e a série original. Caso os resultados
apontem autocorrelagdo, novos termos autorregressivos devem ser adicionados.
Neste momento toma-se a decisdo sobre encerrar o processo ou buscar um outro
modelo possivel na etapa de identificagdo. A ultima etapa é a de previsédo, quando é
realizada a previsao propriamente dita (BOX; JENKINS, 1976).

A modelagem pode também ser realizada automaticamente por um software,
como no caso deste trabalho. No software R (R CORE TEAM, 2019) utiliza-se a fungéo
auto.arima, do pacote forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al.,
2018) baseada em uma variagao do algoritmo Hyndman-Khandakar (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008). Esse algoritmo combina testes de raiz unitaria, minimizagdo do
Critério de Informac&o de Akaike (AIC) e da Estimativa de Maxima Verossimilhanca
(MLE) para a obtengcédo de um modelo ARIMA (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2013).

Conforme Hyndman de Athanasopoulos (2013), neste tipo de modelagem o
numero de diferengas (d) entre 0 e 2 (0 < d < 2) é determinado utilizando repetidos
testes de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, e Shin (KPSS) — cujo objetivo é descobrir
se uma serie temporal € estacionaria em torno de uma média ou tendéncia linear,
ou nado-estacionaria devido a uma raiz unitaria (KWIATKOWSKI et al., 1992).

Além de testar todas as combinagdes, o algoritmo usa uma pesquisa gradual
para percorrer o espag¢o do modelo e determinar os valores de p e g, por meio da
minimizacao do AIC depois de d diferenciagbées (HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS,
2013).

Inicialmente sdo ajustados quatro modelos iniciais: ARIMA (0, d, 0); ARIMA
(2, d, 2); ARIMA (1, d, 0); ARIMA (0, d, 1). Nos modelos onde d # 2, uma constante
¢ é incluida. Quando d < 1, um modelo adicional ARIMA (0, d, 0) sem constante é
ajustado. Sao testados entdo, modelos com variagbes de + 1 nos termos p e q,
incluindo e excluindo a constante c. Realiza-se nhovamente a pesquisa gradual até
que nenhum valor menor de AIC seja encontrado (HYNDMAN;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

Na literatura € possivel encontrar diversos estudos que modelam o consumo
de agua por meio de modelos ARIMA e ARIMA sazonais. Na analise de desempenho
de modelos de séries temporais univariadas (Holt-Winters, GARCH e SARIMA) de

sazonalidade dupla (semanal e anual), Caiado (2010) afirma que para previsdes de

54



53

um ou dois dias o modelo ARIMA tem o mesmo desempenho do modelo GARCH, e
se adequa melhor as previsdes de um a quatro dias que o modelo Holt-Winters.

Adamowski et al. (2012) compararam o desempenho de modelos de previsao
de transformacgdes ondulatérias discretas (WA), regressao linear multipla (RLM),
regressao nao linear multipla (RNLM), ARIMA, RNA, e WA-RNA para prever o
consumo urbano de agua diario entre maio e agosto nos anos de 2008 e 2009, em
Montreal, no Canada. Os resultados do modelo ARIMA sao apresentados na Figura
9, com um coeficiente de determinacéo de 0,782.

Figura 9 — Comparagédo da demanda de agua prevista versus observada usando o melhor modelo
ARIMA para previsdo de um dia a frente durante o periodo de testes (a) verao de 2008 e (b) verdo de
20089.
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Fonte: adaptado de Adamowski et al. (2012).

Al-Zahrani e Abo-Monasar (2015) utilizaram regressao linear multipla, ARMA e

RNA para prever a demanda de agua diaria na cidade de Al-Khobar, na Arabia
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Saudita, de fevereiro a outubro de 2009, e obtiveram um MAPE de 6,15% para o
modelo ARMA (Figura 10).

Figura 10 — Resultado da previsdo do modelo ARMA de fevereiro de 2009 a outubro de 2009.
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Fonte: adaptado de Al-Zahrani e Abo-Monasar (2015).

Amponsah, Otoo e Todoko (2015) fizeram uso de modelos ARIMA e SARIMA
para prever o consumo anual de agua na regido de Volta, em Gana para 105
quinzenas, entre os anos de 2013 e 2016. Os resultados apontam que o modelo

ARIMA é o que melhor se adequa a série de dados (Figura 11).

Figura 11 — Resultados da previsdo do modelo ARIMA para a demanda real e prevista.
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Fonte: adaptado de Amponsah, Otoo e Todoko (2015).
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Yalgintas et al. (2015) previram a demanda anual de agua urbana em Istambul,
na Turquia, por intermédio de um modelo ARIMA entre os anos de 2015 e 2018. Os

resultados apontam que o modelo se adequa a série de dados com um MAPE de 6,3%
(Figura 12).

Figura 12 — Previsao do modelo ARIMA para demanda de agua. a) Demanda real versus demanda do
modelo. b) Demanda prevista no intervalo de 95% de confianga.
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Fonte: adaptado de Yalgintas et al. (2015).

Arandia et al. (2016) estimaram a demanda de agua de curto prazo (subhoraria,
horaria e diaria) para a cidade de Dublin, na Irlanda, com aplicagdo de modelos
SARIMA com coleta de dados offline e online (aplicando filtro Kalman). Os resultados
de previsao para um dos modelos foram comparados a demanda real e aos dados de

producao de agua potavel e podem ser observados na Figura 13.
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Figura 13 — Comparagéo entre os resultados de previsdo diaria do modelo SARIMA, demanda real e
producdo de agua potavel.
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Fonte: adaptado de Arandia et al. (2016).

Pelo poder de captar carateristicas comumente associadas a séries de
consumo de agua: tendéncia e sazonalidade, o método ARIMA tém sido uma técnica
bastante utilizada na previsdo do consumo de agua nos ultimos anos, por ser de facil

desenvolvimento e implantagéo (OLIVEIRA, 2012).
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho tem como objetivo definir qual modelo
de previsao de séries temporais, entre os ajustados, é mais adequado para prever o
consumo urbano mensal de agua, a curto prazo, em uma determinada série de dados.
Para tanto, sdo aplicados em séries temporais de consumo de agua os modelos de
Suavizacdo Exponencial e Autorregressivo Integrado de Médias Moéveis (ARIMA),
visando a realizacdo de previsdoes de demanda. Os modelos sdo avaliados e a
escolha do método mais apropriado esta fundamentado na comparacédo dos erros
obtidos nos modelos aceitos em etapa precedente. Isso, implica na selecdo adequada
de um modelo capaz de prever acontecimentos futuros, tendo como proposito a
reducao de riscos na tomada de decisao.

Este capitulo é organizado em cinco subitens que descrevem o processo de
realizacdo da modelagem. O primeiro subitem diz respeito a coleta e sistematizagao
de dados. O segundo subitem apresenta os passos para o desenvolvimento dos
modelos. Apds a modelagem, no terceiro subitem, sdo definidos os critérios de
aceitacdo dos modelos, que abordam a analise de residuos. No quarto subitem séo
avaliados os desempenhos dos modelos, onde sao observados principalmente os
erros de previsdo. Logo apds a avaliagdo, no quinto subitem, escolhe-se o melhor
modelo e a previsao é realizada com um horizonte de 3 meses.

A sistematica de modelagem aplicada no desenvolvimento dos modelos
estatisticos, desde a organizagédo dos dados até a previsao de demanda propriamente
dita deste trabalho € realizada no ambiente do software R para computacéao estatistica
(R CORE TEAM, 2019), com a utilizagdo dos pacotes tseries (TRAPLETTI; HORNIK;
LEBARON, 2019) e forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al.,
2018).

A metodologia de aplicagao proposta nesse trabalho envolve a utilizagdo de um
fluxograma que inclui basicamente um conjunto de etapas que combinam todo o
referencial tedrico até aqui apresentado para estabelecer a previsdao de demanda via

ambiente R. O resumo dessas etapas metodoldgicas ¢ ilustrado conforme Figura 14.
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Fonte: a autora (2020).

Figura 14 — Etapas metodoldgicas.
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3.1 COLETA E SISTEMATIZACAO DE DADOS

Para o estabelecimento de modelos de previsdo de consumo mensal de agua
que fazem uso de séries temporais € necessaria a criagao de uma base de dados.
Como sera utilizada na modelagem em diferentes métodos, para o modelo ARIMA a
base deve conter o consumo mensal de agua com um minimo de 50 observagdes
(CHATFIELD, 2005).

Na sistematizacdo de dados, os valores de consumo devem ser organizados
em ordem cronoldgica separados por categoria de consumo. Apds a organizagao,
deve-se verificar a existéncia de dados faltantes e de dados extremos, também
chamados de outliers. Caso a série apresente dados faltantes e/ou outliers, € possivel
realizar a correcao desses valores fazendo uso de interpolacdo linear e/ou imputacao
de dados faltantes (NASCIMENTO et al., 2012). Pode-se fazer uso das fungdes
tsclean para que o R substitua automaticamente os outliers e dados faltantes, ou
tsoutliers que apenas identifica os dados que apresentam problemas (HYNDMAN E
KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al., 2018).

Neste trabalho propde-se realizar testes de acuracia com dados mensais de
pelo menos trés meses de consumo, conforme o horizonte de previsao, como indicado
por Hyndman e Athanasopoulos (2013). Tais dados ndo devem fazer parte da
amostra, devendo ser dados de meses subsequentes aos meses que compdem a

amostra.

3.2 MODELAGEM

A analise estatistica pode ser desenvolvida com os pacotes tseries
(TRAPLETTI; HORNIK; LEBARON, 2019), forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008;
HYNDMAN et al., 2018) e nortest (GROSS; LIGGES, 2015) que fornecem as fungdes
para a transformacéo dos dados em série temporal, para a realizagdo da modelagem
e previsao, e testes de normalidade, respectivamente.

ApOs a ativagcdo dos pacotes, os dados sdo inseridos no programa e

transformados em séries temporais com frequéncia mensal. Conforme Hyndman e

61



60

Athanasopoulos (2013) antes da modelagem se faz necessario plotar a série, observar
suas caracteristicas, verificar a existéncia de padrdes e a presenca de dados
incomuns. Dessa maneira, devem ser observadas: a distribuicdo normal dos dados
de cada série; a existéncia de tendéncia e sazonalidade, tipicas de séries temporais
de consumo de agua; e as estatisticas descritivas.

Em casos em que os dados ndo seguem uma distribuicado normal pode-se fazer
uso de transformacdes matematicas, com o propédsito de simplificar os padrées nos
dados histéricos, removendo fontes conhecidas de variacdo ou tornando o padrao
mais consistente em todo o conjunto de dados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2013).

Posteriormente, inicia-se a modelagem propriamente dita. Serdo desenvolvidos
dois modelos de previsdo, para cada categoria de consumo, sendo um por meio de
suavizacao exponencial e outro por meio do método ARIMA.

Na aplicacdo do modelo de Suavizagao Exponencial, faz-se uso do comando
ets(), que define automaticamente o melhor modelo para série temporal estudada, na
forma (X, Y, Z), onde X representa o tipo de erro; Y o tipo de tendéncia; e Z o tipo de
sazonalidade.

O software aplica em cada série todos os 30 modelos de espaco de estado
possiveis, otimizando os parametros de suavizagao e os estados iniciais das variaveis
(nivel, tendéncia e sazonalidade) em cada caso. Seleciona entdo o modelo com menor
valor do Critério de Informacao de Akaike (AIC) e produz previsdes pontuais, para o
numero de passos a frente determinado. Os intervalos de previsdo sido calculados
utilizando os resultados analiticos de Hyndman et al. (2005), ou simulando caminhos
de amostra para os valores preditos (u;) com t variando de n+ 1 a n + h passos a

frente ( Wu41--» Unen), € €ncontrando os percentis relacionados ao parametro de

suavizagao de nivel (a) % e 1 -2, dos dados simulados para cada horizonte de

>
previsao (HYNDMAN et al., 2008).

Como resultado do modelo indicado, s&o obtidos os valores dos parametros de
suavizagao (a, S, v), de amortecimento (¢) e os valores iniciais de nivel, tendéncia e
sazonalidade (I, b, s), além dos erros do modelo (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

Para a modelagem pelo método ARIMA, utiliza-se a fungao auto.arima() que
indica automaticamente o modelo que melhor se adequa a série de dados. A

modelagem automatica define o numero de diferengas (entre 0 e 2) por intermédio de
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repetidos testes de KPSS, definindo p e q pela minimizag&o do AlIC apés d diferengas.
S&o ajustados alguns modelos iniciais, que combinam diferentes valores de p e q e
incluem e excluem uma constante, e o modelo com menor valor de AIC é escolhido
(HYNDMAN; ATHANOSOPOULOS, 2013).

Com o modelo definido, é possivel visualizar os valores de p,qed,eP,QeD
(no caso de séries sazonais) que sao as ordens da estrutura autorregressiva, de
médias moveis e de integragédo (ndo sazonais e sazonais) do modelo mais adequado,
além de seus coeficientes, erros e o valor do AIC (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

A aceitagao dos modelos é realizada por meio de observacdes graficas e testes
estatisticos dos residuos, verificando a existéncia de autocorrelagao e distribuicao
normal entre eles (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQS, 2013). Os modelos que nao
apresentarem distribuicdo normal e/ou apresentarem autocorrelagdo nos residuos
devem ser desconsiderados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2013).

As decisdes de probabilidade deste método serdo baseadas na probabilidade
de significancia (p-valor). O p-valor € uma medida de inferéncia estatistica utilizada
para teste de hipdteses, que mede a probabilidade de se obter uma estatistica de teste
igual ou maior que a calculada se a hipo6tese nula for verdadeira (GALE; ZHANG,
2016). Pode também ser entendido como o menor nivel de significAncia com que se
rejeita a hipotese nula (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013). Em todos os
modelos, o p-valor sera ser usado como medida comparativa nos testes realizados,
sendo confrontado um nivel de significancia (a¢) de 5%. Nos modelos aprovados,
efetua-se a previsdo com um horizonte de trés meses e o teste de acuracia é

realizado.

3.3 ACEITACAO DOS MODELOS

Um modelo de previsdo s6 € considerado adequado se os residuos forem
normalmente distribuidos e ndo apresentarem autocorrelacdo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULQOS, 2013). Para a verificagdo da existéncia de autocorrelagao é
utilizada a fungao de autocorrelagéo (ACF), que avalia as relagdes existentes entre os
valores de consumo e seus valores adjacentes, e que pode ser definida como a razéao

entre a autocovariancia e a variancia para um conjunto de dados (OLIVEIRA, 2012).
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A autocorrelacdo deve ser analisada visualmente, com observagao grafica
(Figura 15), onde os pregos ou picos obtidos nos /ags ndo devem ultrapassar a os
limites de significancia demarcados pelas linhas pontilhadas, e também por meio do
teste de Box-Pierce (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

Figura 15 — Grafico da fungéo de autocorrelagédo de residuos.

ACF

Fonte: a autora (2020).

No teste de Box-Pierce a hipdétese nula é de que os residuos nao sao
correlacionados, e a hipotese alternativa indica que os residuos se autocorrelacionam.
A avaliacao das hipéteses é feita em funcéo do p-valor calculado pelo teste e do nivel
de significancia (a) adotado. Mais informacgdes sobre o teste de Box-Pierce podem ser
encontradas em Hyndman e Athanasopoulos (2013).

A normalidade da distribuicido dos residuos, em todos os modelos
desenvolvidos sera avaliada pela observagao do grafico quantil-quantil (Figura 16),
onde os pontos devem acompanhar a reta diagonal ajustada (WILK;
GNANADESIKAN, 1968), e pelos testes de Shapiro-Wilk e Lilliefors (RAZALI; WAH,
2011).

Figura 16 — Grafico quantil-quantil.
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Fonte: a autora (2020).
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Nos testes de Shapiro-Wilk e Lilliefors sdo consideradas duas hipoteses: a
hipétese nula é de que os residuos sdo normalmente distribuidos; na hipotese
alternativa, os residuos n&o tém distribuicdo normal (PEREIRA FILHO, 2013). A
avaliagao das hipéteses € realizada comparando-se o p-valor calculado pelo teste e o
nivel de significancia (a¢) adotado. Maiores detalhes sobre os testes de distribuigcdo

normal podem ser vistos em Pereira Filho (2013) e Razali e Wah (2011).

3.4 AVALIACAO DOS MODELOS

Uma das medidas de avaliacdo consideradas para os modelos, na escolha
realizada pelo software, é o Critério de Informac&o de Akaike (AIC). Na comparagao
dos modelos, valores menores de AIC indicam modelos mais proximos a realidade,
com menor perda de informagao (GUAJARATI, 2006). O AIC é definido conforme a
equacao 15 (EHLERS, 2009).

AlCsp = —21og(L) + 2m (15)
Onde:
L é a fungcdo de maxima verossimilhanga do modelo ajustado;

m € 0 numero de parametros do modelo.

A avaliacdo dos erros de previsdo dos modelos foi realizada com base no
menor erro percentual absoluto médio (MAPE). O MAPE foi adotado como principal
critério de escolha dos modelos neste estudo, por ser considerado relevante na
comparagao de modelos de previsdo (ARANDIA et al., 2016), de facil interpretagéo e
largamente utilizado em estudos de modelagem de demanda de agua (BILLAH et al.,
2006; YALCINTAS et al., 2015; AL-ZHARANI; ABO-MONASAR, 2015; ARANDIA et
al., 2016). O calculo do erro percentual absoluto médio é apresentado na equagao 16
(AL-ZHARANI; ABO-MONASAR, 2015).

n 0,-3)
=1 g, (16)

MAPE = 100
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Onde:
y; € 0 valor observado;
y € o valor previsto;

n é o tamanho da amostra.

3.5 ESCOLHA DOS MODELOS

Neste trabalho, a escolha do melhor modelo para cada categoria de consumo
foi guiada pela comparacao dos valores do erro percentual absoluto médio (MAPE)
de treinamento (obtido na modelagem) e de teste (obtido na verificagdo da acuracia).
O MAPE de treinamento indica como o modelo se ajusta aos valores passados,
enquanto o MAPE de teste aponta quao preciso € o modelo na previsdo dos valores
futuros. Essa comparagédo se faz necessaria pois um modelo que se ajusta muito bem
a uma série de dados nao necessariamente realizara boas previsées (HYNDMAN;
ATHANOSOPOULOS, 2013).

Considerando que em modelos de previsédo, o foco ndo deve estar voltado a
uma boa descricdo do passado, mas a uma boa previsao dos valores ainda n&o vistos
(KOURENTZES, 2016), propde-se, que neste trabalho, o modelo com menor valor de
MAPE de teste para cada categoria deva ser escolhido, definindo qual método de
analise de séries temporais € mais assertivo para a realizacdo das previsdes de
consumo de agua.

Os scripts elaborados no R para cada um dos modelos estdo nos Apéndices

indicados de A a E, conforme o desenvolvimento do estudo de caso deste trabalho.
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4 ESTUDO DE CASO

Localizada na regidao nordeste do estado de Santa Catarina, Joinville (Figura
17) é formada pelo distrito de Pirabeiraba e pelo distrito sede de Joinville, e possui
uma area territorial de 1.135,05 km?, dos quais 212,6 km? sao de area urbana (IBGE,
2018).

Figura 17 — Localizag&o e divisdo politica e administrativa do municipio de Joinville.

Fonte: SEPUD (2014).

Fundada em 1851, com a chegada dos primeiros imigrantes europeus, a ja
existente col6nia Dona Francisca deu origem ao que hoje € conhecido como municipio
de Joinville, sendo desmembrada politicamente de Sdo Francisco do Sul em 1866. A
partir da década de 1970 com o surgimento das primeiras industrias téxteis e
metalurgicas, o0 municipio comecgou a se desenvolver (SEPUD, 2017).

No inicio do século XX a inauguragéo da estrada de ferro ligando S&o Paulo a
Sao Francisco do Sul, o surgimento da energia elétrica, e o desenvolvimento de um
sistema de transporte coletivo aceleraram o desenvolvimento da cidade. Mais tarde,

entre as décadas de 1950 e 1980, com o fim da Segunda Guerra Mundial e o corte de
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importacdo de produtos europeus, a cidade se transformou em um dos principais
polos industriais da regido (SEPUD, 2014).

Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (2018),
a partir da década de 50, pela intensificacdo do desenvolvimento industrial e
econdmico da cidade, a populacdo urbana do municipio ultrapassou a populagao rural,
e na década de 60, a cidade passou a apresentar taxas de crescimento demografico
na faixa de 6%, duas vezes maiores que as verificadas no estado e no pais. A Figura
18, mostra a evolugao da area de ocupacao urbana e a populacido entre os anos de
1860 a 2011.

Populacdo
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27 W 25060
845 R 32131

Populacéo
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7] N 126559

Populacdo
85 I, 546224
I 229502

Fonte: adaptado de SEPUD (2017).

A populacéo registrada pelo censo de 2010, realizado pelo IBGE, foi de 515.288
habitantes, sendo 497.788 moradores da area urbana. Em 2016 a populacio
registrada foi de 569.645 habitantes, com 550.272 pessoas vivendo na area urbana.
Estimou-se que em 2017 populagao total da cidade seria de 577.077 habitantes
(IBGE, 2018). A Figura 19 mostra as previsdes populacionais de 2018 até 2030.

A populacdo do municipio, de acordo com o censo de 2010, é formada por
50,3% de mulheres e 49,7% de homens. A faixa etaria dos habitantes registrada pelo
IBGE (2010) mostra que cerca de 50% da populacéo tem idade inferior a 30 anos. Em
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relacdo a escolaridade, apenas pouco mais de 11% da populagao teve algum acesso
a instrugao superior (SEPUD, 2017).

Figura 19 — Estimativa populacional de Joinville de 2018 a 2030.
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Fonte: adaptado de IBGE (2018); SEPUD (2017).

O perfil de rendimento da populagao de Joinville em uma amostra de 160 mil
residéncias, mostra que em 2010 mais de 80% dos habitantes ganhava até 3 salarios
minimos. Em 2015, o salario médio mensal era de 3,0 salarios minimos. A proporcao
de pessoas ocupadas em relagdo a populagao total era de 40,2% (IBGE, 2018).

Na economia, Joinville € hoje o mais importante polo econémico, tecnoldgico e
industrial do Estado, e o maior parque fabril de Santa Catarina (SEPUD, 2017).
Conforme a Prefeitura Municipal de Joinville (PMJ) a cidade concentra grande parte
da atividade econdmica na industria, com destaque para os setores metalmecanico,
téxtil, plastico, metalurgico, quimico e farmacéutico (PMJ, 2016a). A cidade
apresentou em 2015 (Tabela 7) um PIB per capita de R$ 47,2 mil, em um total de R$
26,5 bilhdes, com queda de 1,3 bilhdes de reais em 2016 (IBGE, 2018).

Tabela 6 — Evolugao do PIB de Joinville, de 2012 a 2015.

Ano PIB a prego corrente (bilhdes de reais) PIB per capita (reais)
2012 20,472 38.896
2013 22,049 40.311
2014 25,136 45.323
2015 26,552 47.233
2016 25.217 44.268

Fonte: adaptado de IBGE (2018), DATASUS (2017).

69



68

De acordo com a classificacdo de Koppen, o clima predominante na regiao é
do tipo “mesotérmico, umido, sem estagao seca”. A umidade relativa média anual do
ar é de 76,04% (SEPUD, 2017). O regime de chuvas de Joinville varia entre 1700 mm
e 2700 mm anualmente (Figura 20), apresentando um dos maiores indices de

pluviosidade entre as regides de Santa Catarina (PMJ, 2016a).

Figura 20 — Distribuic&o da precipitagéo total anual no estado de Santa Catarina.
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Fonte: PMJ (2016a).

As temperaturas médias anuais na cidade encontram-se acima de 20° C (Figura
21). As maiores temperaturas ocorrem nos primeiros meses do ano, onde as médias
mensais apresentam-se acima de 25°C, destacando-se o més de fevereiro. As
temperaturas mais baixas estéo relacionadas ao periodo entre junho a setembro, onde

as médias mensais nao ultrapassam os 20°C (PMJ, 2016a).
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Figura 21 — Distribuicdo da temperatura média anual no estado de Santa Catarina.
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O regime hidrico das bacias hidrograficas do municipio é favorecido pela
associacao de sua geomorfologia, condigdes climaticas e cobertura vegetal. Joinville
conta com 7 bacias hidrograficas: Rio Cubatao, Rio Palmital, Vertente Leste, Vertente
Sul, Rio Cachoeira, Rio Pirai e Rio Itapocuzinho (Figura 22). A captagcdo das aguas
para abastecimento da cidade é realizada pela Companhia Aguas de Joinville (CAJ)
nos Rios Cubatao e Pirai, onde se localizam as 2 estagdes de tratamento (SEPUD,
2017).
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Figura 22 — Bacias hidrograficas de Joinville.
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Fonte: adaptado de SEPUD (2017).

Joinville é abastecida pelos mananciais de agua localizados nas bacias
hidrograficas do Rio Cubatdo e do Rio Pirai. O abastecimento é realizado pela
Companhia Aguas de Joinville (CAJ), e atende mais de 98% das residéncias do
municipio (Figura 23) (PMJ, 2016b).
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Figura 23 — Distribuicdo espacial da rede de abastecimento no perimetro urbano de Joinville.
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Fonte: adaptado de PMJ (2016b).
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A Companhia possui 11 reservatérios de agua tratada distribuidos por toda a
cidade, com capacidade nominal de 37 milhdes de litros de agua (CAJ, 2017). A CAJ
possui duas estagdes de tratamento de agua (ETA): a ETA Cubatdo (Figura 24) é
responsavel por 70% da agua consumida e a ETA Pirai (Figura 25) pelos outros 30%
(SEPUD, 2017).

bat&o.
s )

Figura 24 — ETA/Cu

Fonte: Google (2017).

Figura 25 - ETA/Pirai.

Fonte: Google (2017).

Anualmente, a CAJ apresenta ao Sistema Nacional de Informacbes sobre
Saneamento (SNIS) informacgdes referentes a sua operagao. Esses dados podem ser

observados nas Figuras 26 e 27.
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Figura 26 — Populacéo atendida pelo abastecimento de agua da CAJ em Joinville entre 2004 e 2016.
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Fonte: adaptado de SNIS (2017).

Figura 27 — Numero de economias de agua ativas registrado pela CAJ em Joinville entre 2004 e
2016.
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izonte: adaptado de SNIS (2017).

Em relagdo ao consumo, os dados utilizados neste estudo referem-se ao
consumo mensal de agua micromedido por economia, no ambiente urbano da cidade
de Joinville, no periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2017, e foram fornecidos
pela CAJ, separados em 4 categorias de consumo: residencial, comercial, industrial e

publico.
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A Companhia Aguas de Joinville enquadra as economias dentro das quatro
categorias de consumo conforme os artigos 13 a 18 da resolugédo n° 52/2015
elaborada pela Prefeitura Municipal de Joinville (PMJ, 2015).

Sao consideradas economias residenciais: todos os imoveis destinados
exclusivamente para fins de moradia. Na categoria industrial enquadram-se os
destinados a atividades de produgdo e/ou transformacdo, empreendimentos,
conjuntos habitacionais e condominios em fase de construgdo que possuem area
maior que 750 m?2. Na categoria comercial, enquadram-se os imoveis destinados ao
exercicio de atividades comercias e/ou de servigos, iméveis com ligagdes de carater
temporario e demais imdveis que ndo se enquadram nas outras categorias. Na
categoria publico s&o consideradas as economias cujos servigos de abastecimento de
agua sao utilizados por 6érgdos da administragdo publica municipal, estadual e federal
(PMJ, 2015).

Conforme os dados da CAJ (2018) (Figura 28), em todos os anos, a categoria
residencial é responsavel pela maior parte do consumo de agua na cidade de Joinville
(na faixa de 80% do volume total consumido), seguida das categorias comercial (cerca
de 10%) e industrial (aproximadamente 6%). A categoria publico € a que representa a

menor taxa de consumo em todos os anos (na faixa de 4%).

Figura 28 — Consumo anual total de agua em Joinville, dividido por categoria de consumo, nos anos
de 2007 a 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).

A Figura 29 mostra o consumo residencial més a més no periodo de janeiro de

2013 a dezembro de 2017. E possivel observar que o consumo de agua desta

76



75

categoria apresenta uma tendéncia de crescimento. De maneira geral, os maiores
valores de consumo sao registrados nos meses de verdo (dezembro, janeiro e
fevereiro), e os menores, nos meses de inverno (junho, julho e agosto). No periodo, o
maior valor de consumo, 2.400.382 m?3, foi registrado no més de fevereiro de 2014, e
o menor em agosto de 2013 (1.986.054 m?). A média de consumo da categoria, no

periodo, é de 2.156.411 m® ao més.

Figura 29 — Consumo mensal de agua na categoria residencial em Joinville no periodo de janeiro de
2013 a dezembro de 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).

Os dados de consumo comercial mensal de agua em Joinville, no periodo, sdo
apresentados na Figura 30. E possivel observar uma tendéncia de crescimento do
consumo nos anos de 2013 e 2014. A partir dai, é visivel um decréscimo do consumo
nos anos de 2016 e 2017, quando comparados aos anos anteriores. O maior valor de
consumo na categoria no periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2017 foi
registrado em fevereiro de 2014 (305.956 m?), e 0 menor valor consumido ocorreu em
janeiro de 2013 (219.056 m3). A média de consumo na categoria, no periodo
analisado, foi de 269.964 m3.
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Figura 30 — Consumo mensal de agua na categoria comercial em Joinville no periodo de janeiro de
2013 a dezembro de 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).

A Figura 31 apresenta os dados mensais do consumo industrial de agua no
municipio. E possivel verificar um consumo maior no periodo de fevereiro de 2013 a
junho de 2015 e um decréscimo nos anos seguintes. Pode se observar também que
no ano de 2017 o consumo mensal se mostrou mais homogéneo quando comparado
aos outros anos. A média do consumo de agua na categoria, no periodo de janeiro de
2013 a dezembro de 2017 foi de 159.463 m3. O menor valor consumido foi de 116.044
m?* em janeiro de 2016, e o maior valor registrado foi de 205.387 m® em fevereiro de
2014.

Figura 31 — Consumo mensal de agua na categoria industrial em Joinville no periodo de janeiro de
2007 a dezembro de 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).
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O comportamento de consumo de agua da categoria publico pode ser
observado na Figura 32. De maneira geral, é possivel observar um aumento no
consumo em 2014, com uma leve queda nos anos seguintes. Houve um crescimento
no primeiro trimestre de cada ano a partir de 2014, e nos demais periodos 0 consumo
se manteve acima dos 120.000 m3, com exceg¢ao do ultimo trimestre de 2017 que
registrou um consumo médio na faixa de 115.000 m3. O maior valor de consumo na
categoria no periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2017 foi registrado em outubro
de 2014 (149.150 m?) e o menor valor consumido ocorreu em janeiro de 2014 (101.699

m?3). A média de consumo na categoria, no periodo analisado, foi de 129.571 m3.

Figura 32 — Consumo mensal de agua na categoria publico em Joinville no periodo de janeiro de
2007 a dezembro de 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).

A Figura 33 mostra o consumo anual em cada categoria, mais a soma de todas

as categorias, identificada como total, entre os anos de 2013 a 2017.
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Figura 33 —Consumo anual de agua por categoria de consumo analisada no periodo de 2013 a 2017.
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Fonte: adaptado de CAJ (2018).

Observando o consumo de agua no municipio como um todo, €& possivel
verificar que o consumo de agua vinha apresentando uma tendéncia de crescimento
até o final de 2014. Durante 2015 houve uma queda no consumo nas categorias,
exceto na categoria publico. Conforme a CAJ (2017), essa diminuigdo no consumo foi
originada pela crise econémica e maior conscientizagdo da populacdo em relagéao a
economia de agua, devido a crise hidrica que ocorreu em alguns estados brasileiros
no periodo. No entanto, a partir de 2016 os valores voltaram a crescer e é esperado

que essa tendéncia se mantenha nos proximos anos (CAJ, 2017).
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5 RESULTADOS

Os resultados descritos neste capitulo tratam da aplicagdo da metodologia
desenvolvida neste trabalho para estudo do consumo de agua da cidade de Joinville.
No estudo de caso foi organizado um banco de dados com 0s consumos mensais
micromedidos por economia, separados nas categorias residencial, comercial,
industrial, e publico, fornecidos pela Companhia Aguas de Joinville. Foi incluida
também a categoria total, representada pela soma dos consumos de todas as
categorias. Os dados para a modelagem foram do periodo de janeiro de 2013 a
dezembro de 2017, totalizando 5 anos de medicdo, com 60 entradas para cada
categoria, respeitando o numero minimo de dados para os modelos ARIMA, que deve
ser de 50 observacgdes. Os dados para a realizagao dos testes de acuracia foram os
consumos do periodo de janeiro a margo de 2018.

Na modelagem, foram utilizados 10 modelos, sendo um modelo de suavizagcéo
exponencial e um modelo ARIMA para cada uma das cinco categorias analisadas.
Esses modelos foram identificados como: Residencial com Suavizagdo Exponencial
(RSE), Residencial com ARIMA (RA), Comercial com Suavizagao Exponencial (CSE),
Comercial com ARIMA (CA), Industrial com Suavizagdo Exponencial (ISE), Industrial
com ARIMA (lA), Publico com Suavizagdo Exponencial (PSE), Publico com ARIMA
(PA), Total com Suavizagédo Exponencial (TSE) e Total com ARIMA (TA).

Apds a modelagem, foram analisadas a distribuicdo normal e a existéncia de
autocorrelacao nos residuos dos modelos. A distribuicdo normal foi verificada por meio
da visualizagdo do grafico quantil-quantil e por meio dos testes de Shapiro-Wilk e
Lilliefors. Neste trabalho, para que a distribuicdo fosse considerada normal, foi
necessario que além da confirmagéo de normalidade por meio do grafico quantil-
quantil, o p-valor estivesse acima de 5% em pelo menos um dos testes estatisticos
realizados.

Neste trabalho, a auséncia de autocorrelagdo foi aceita quando o grafico da
ACF néao apresentava pregos acima da linha pontilhada, ou quando havia no maximo
um prego tocando ou ultrapassando levemente a linha pontilhada conforme Razali et
al. (2018), desde que o teste de Box-Pierce apresentasse p-valor acima de 5%.

A previsdao do consumo foi realizada com um horizonte de trés meses. Os

resultados preditos foram comparados com os dados de consumo de cada categoria
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nos meses de janeiro, fevereiro e margo de 2018, para verificar a acuracia dos
modelos. Na verificagdo foram comparados os valores do MAPE de treinamento
(obtido na modelagem) e do MAPE de teste (obtido quando os valores preditos sé&o
comparados com os valores de consumo real. Os modelos com menor valor de MAPE

de teste foram escolhidos como mais adequados para a realizacdo das previsoes.

5.1CATEGORIA RESIDENCIAL

A série temporal de consumo residencial de agua em Joinville é mostrada na
Figura 34. E possivel observar que a série apresenta uma tendéncia de crescimento
continua no periodo analisado. Com os maiores valores de consumo registrados nos
meses de verdo (fim e inicio de cada ano), e os menores valores nos meses de

inverno.

Figura 34 — Série temporal do consumo residencial de agua em Joinville de janeiro de 2013 a
dezembro de 2017.
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Fonte: a autora (2020).

As estatisticas descritivas da série de consumo residencial de agua séao

apresentadas na tabela 8.

82



81

Tabela 7 — Estatisticas descritivas da série temporal de consumo da categoria residencial.
Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo

m?® 1.986.054 2.090.619 2.150.993 2.156.411 2.215.871 2.400.832
Fonte: a autora (2020).

A série temporal ndo possuia dados faltantes e o consumo apresentou
distribuicao normal, com p-valor de 0,6436 no teste de Shapiro-Wilk. Foi observada

também a existéncia de sazonalidade no consumo (Figura 35(c)).

Figura 35 — Decomposicao da série de dados de consumo residencial de agua em Joinville. a)
Observado. b) Tendéncia. ¢) Sazonalidade. d) Ruido Branco.
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Fonte: a autora (2020).

5.1.1 Suavizacao exponencial

O primeiro modelo produzido para a categoria foi por meio da suavizagao
exponencial. ldentificado como RSE, o modelo definido pelo software foi do tipo (M,
A, A) com erro multiplicativo, tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva. As equacgdes
17 a 21 foram utilizadas para o desenvolvimento do modelo (MIRANDA, 2009).

er = (Ve — Me)/He (17)

(18)
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e =leoqg +beq +Sim

l=pn(1+ae)—Sim (19)
by = pe(1+ Bre) — (lg—1 + St-m) (20)
St =ue(1+vyer) = (le—g + be—y) (21)

Onde:

e; € 0 erro de previsdo um passo a frente;
y; € 0 dado observado no periodo t;

u; € o valor esperado de y;;

l; € o nivel da série no periodo t;

b, € o crescimento da série no periodo t;

S; é a sazonalidade da série no periodo t;
m é o tamanho do ciclo sazonal,

a € o parametro de suavizagao para o nivel;
B* = ap;

B é o parametro de suavizagao para o crescimento;

y € o parametro de suavizacio para a sazonalidade.

A tabela 9 apresenta os valores dos parametros de nivel, tendéncia,

sazonalidade e amortecimento, e o erro padrao (o) obtidos para o modelo.

Tabela 8 — Parametros de suavizacao e erro padrdao do modelo RSE.

Parametros RSE
a 0,1374
B 1,00E-04
Y 1,00E-04
c 0,0269

Fonte: a autora (2020).

Os resultados obtidos nos testes de aceitagdo do modelo (Figura 36) indicaram
que os residuos do modelo RSE possuem distribuicdo normal, com p-valor obtido no
teste de Shapiro-Wilk igual a 0,2374 e 0,6918 no teste de Lilliefors. O grafico da ACF

84



83

(Figura 36(b)) mostra um pequeno prego tocando a linha pontilhada no /ag 1.0 que
poderia indicar autocorrelacdo, mas considerando os resultados do teste de Box-
Pierce (p-valor igual a 0,5351) assume-se que o0s residuos nao sao

autocorrelacionados.

Figura 36 — Analise dos residuos do modelo RSE. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

A Tabela 10 apresenta as medidas de erro e o AIC obtidos na modelagem.

Tabela 9 — Erros e AIC obtidos no modelo RSE.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

RSE 50.222 42.144, -0,02264 1,9458 0,5775 1.577,1
Fonte: a autora (2020).
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5.1.2 ARIMA

O segundo modelo da categoria residencial, identificado como RA, foi
desenvolvido com a aplicagdo do método ARIMA Sazonal. O modelo definido pelo
software foi do tipo ARIMA (1,0,0)(1,1,0)[12] com drift. A equagao 22 foi utilizada no
desenvolvimento do modelo (BOX; JENKINS, 1976).

Y(B)W(BS)VPV4Z, = c + 6(B)O(B%)a, (22)

Onde:

i € o coeficiente autorregressivo (1 — ¢, B— ... —,,BP);

B € o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B—...—¥,B?);

B® & o operador sazonal de defasagem,;

s € o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como VP= (1 — B)?;
v? é o coeficiente de integragao, definido como V4= (1 — B)%;

Z: € a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 € o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — -+- =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 —0; B — -+ —6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.

Os valores dos coeficientes obtidos na modelagem podem ser observados na
Tabela 11.

Tabela 10 — Coeficientes do modelo RA.
Modelo AR1 SAR1 DRIFT

RA 0,2808 -0,5928 3.003,0037

Fonte: a autora (2020).

Apds a modelagem foram verificadas a distribuicdo normal e a autocorrelagéo

dos residuos do modelo (Figura 37). Os resultados dos testes de normalidade
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indicaram que os residuos do modelo ndo possuem distribuicdo normal. No teste de
Shapiro-Wilk o p-valor calculado foi de 0,03008 e o teste de Lilliefors apontou p-valor
de 0,0001031. A falta de normalidade da distribuicdo também pode ser vista na Figura
37(a).

Figura 37 — Analise dos residuos do modelo RA. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

O modelo n&o apresenta indicios de que seus residuos sejam
autocorrelacionados, como mostra a auséncia de pregos no grafico da ACF (Figura
37(b)) e o resultado do teste de Box-Pierce (p-valor igual a 0,9891). Apesar de nao
possuir autocorrelacao, a auséncia de normalidade na distribuicdo dos residuos indica
que o modelo RA nao é adequado para a realizagdo das previsdes do consumo de
agua residencial na cidade de Joinville.

A Tabela 12 mostra os valores de erro e o AIC calculados pelo modelo RA.
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Tabela 11 — Erros e AIC obtidos no modelo RA.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

RA 55.207.9 38.916,9 -0.0144 1,7882 0,53330 1.208,4
Fonte: a autora (2020).

Os modelos de suavizagado exponencial e ARIMA desenvolvidos para a
categoria, apresentam algumas diferencas. Nos testes estatisticos os dois métodos
produziram modelos sem autocorrelagao. No entanto, o modelo RA nao apresentou
distribuicado normal dos residuos, e foi descartado, mesmo apresentando MAPE de
treinamento menor (1,7882%) quando comparado ao modelo RSE (MAPE de
treinamento igual a 1,9646%). Considerando os resultados obtidos na modelagem, a
acuracia foi testada e a escolha dos modelos encontra-se discutida no subitem 5.6.

5.2CATEGORIA COMERCIAL

A série de dados do consumo comercial de agua em Joinville no periodo de
janeiro de 2013 a dezembro de 2017 é mostrada na Figura 38. Essa categoria
apresenta uma tendéncia de crescimento até o inicio de 2014, e apds esse periodo

aponta um declinio de consumo até o comeco de 2017, quando volta a crescer.

Figura 38 — Série temporal do consumo comercial de agua em Joinville de janeiro de 2013 a
dezembro de 2017.
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Fonte: a autora (2020).
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Nas verificagdes iniciais a sazonalidade da série ndo se mostra tao
pronunciada, como no caso do consumo residencial, mas é possivel observar que
existem os maiores e menores picos de consumo (Figura 39(c)) nos meses de verao.
Ha um aumento no consumo no periodo que precede as festas de final de ano e férias
escolares, queda no periodo de recesso de algumas empresas da regidao e aumento

na retomada das atividades.

Figura 39 — Decomposicao da série de dados de consumo comercial de 4gua em Joinville. a)
Observado. b) Tendéncia. ¢) Sazonalidade. d) Ruido Branco.
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Fonte: a autora (2020).

A série de dados de consumo comercial de agua em Joinville apresenta
distribuicdo normal, com p-valor no teste de Shapiro-Wilk de 0,3271. As estatisticas

descritivas do consumo de agua da categoria podem ser observadas na Tabela 13.

Tabela 12 — Estatisticas descritivas da série temporal de consumo da categoria comercial.
Minimo 1° Quartil Mediana Média  3° Quartil Maximo

m® 219.066 258.318 270.075  269.964 279.400 305.956

Fonte: a autora (2020).
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5.2.1 Suavizacdo exponencial

O primeiro modelo produzido para o consumo comercial foi desenvolvido por
intermédio do método de suavizacio exponencial. O modelo definido pelo software foi
do tipo (M, Ad, N) com erro multiplicativo, tendéncia aditiva amortecida e sem
sazonalidade, identificado como CSE. As equacgdes 23 a 26 foram utilizadas para o
desenvolvimento do modelo (MIRANDA, 2009).

er = (Ve — M) /1t (23)
Me = le—q + Pbes (24)
I = u (1 + aey) (25)
be = (U + frer) — l_q (26)

Onde:

e; € 0 erro de previsdo um passo a frente;

y: € 0 dado observado no periodo t;

1 € o valor esperado de y;;

l; é o nivel da série no periodo t;

¢ é o parametro de amortecimento do crescimento;
b, € o crescimento da série no periodo t;

a € o parametro de suavizagao para o nivel;

B* = ap;

B € o parametro de suavizagao para o crescimento.

A Tabela 14 mostra os valores dos parametros de suavizacdo de nivel,

tendéncia, amortecimento do crescimento, e o erro padréo obtidos para o modelo.
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Tabela 13 — ParaAmetros de suavizagao e erro padrdo do modelo CSE.

Parametros CSE
a 0,2849
B 0,0395
()] 0,9177
c 0,0376

Fonte: a autora (2020).

Nos testes de aceitacdo do modelo os resultados indicaram que o modelo CSE
€ adequado para a previsao do consumo de agua comercial em Joinville. Os testes
de normalidade de Shapiro-Wilk e Lilliefors atestam que seus residuos possuem
distribuicdo normal, com p-valorigual a 0,8447 e 0,4635, respectivamente. A presenca
de normalidade na distribuicdo também pode ser atestada pela observagao do grafico

quantil-quantil na Figura 40(a).

Figura 40 — Analise dos residuos do modelo CSE. (a) Gréfico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).
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Os residuos do modelo CSE néo sao autocorrelacionados, conforme o teste de
Box-Pierce (p-valor igual a 0,6571), resultado corroborado pela observagao do grafico
da ACF (Figura 40(b)). Os valores dos erros e do AIC do modelo CSE s&o
apresentados na Tabela 15.

Tabela 14 — Erros e AIC obtidos no modelo CSE.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

CSE 9.831,29 7.825,3 -0,3131 2,8938 0,5440 1.359,45
Fonte: a autora (2020).

5.2.2 ARIMA

O modelo ARIMA sazonal para a categoria comercial, identificado como CA, foi
desenvolvido por intermédio da Equacao 27 (BOX; JENKINS, 1976), e definido pelo
software como do tipo ARIMA (1,1,0)(1,0,0)[12].

Y(B)W(BS)VPV4Z, = c + 6(B)O(B%)a, (27)

Onde:

i € o coeficiente autorregressivo (1 — ¢, B— ... —,,BP);

B é o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B—...—¥,B?);

B® & o operador sazonal de defasagem,;

s € o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como VP= (1 — B)?;
v? é o coeficiente de integragao, definido como V4= (1 — B)%;

Z; € a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 € o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — -+- =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 —0; B — -+ —6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.
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Os valores dos coeficientes ndo sazonais e sazonais obtidos na modelagem

podem ser observados na Tabela 16.

Tabela 15 — Coeficientes do modelo CA.
Modelo AR1 SAR1
CA -0,4289 0,3104
Fonte: a autora (2020).

Ap6s a modelagem foram verificadas a distribuicdo normal e a autocorrelagéo
dos residuos do modelo por meio da observagao grafica e dos testes estatisticos. Para
o modelo CA, o valor obtido no teste de Shapiro-Wilk indica que os residuos possuem
distribuicdo normal, com p-valor igual a 0,1635, condicdo que também pode ser
verificada na Figura 41(a) e no teste de Lilliefors (p-valor igual a 0,1758). Os residuos
do modelo ndo possuem autocorrelagao, conforme o teste de Box-Pierce (p-valor igual
a 0,7988) e como mostra a Figura 41(b).

A Tabela 17 apresenta os valores dos erros e do AlC obtidos no modelo CA.

Tabela 16 — Erros e AIC obtidos no modelo CA.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AlC
CA 10.294,3 7.680,55 0,2782 2,8324 0,5340 1.266,1
Fonte: a autora (2020).

Na comparacao dos modelos, o método de suavizacido exponencial ndo captou
a sazonalidade da série, sendo do tipo (M, Ad, N) enquanto o modelo ARIMA propds
um parémetro autorregressivo para a sazonalidade. Na etapa de treinamento os
MAPESs obtidos nos dois modelos foram baixos e muito semelhantes, também abaixo
de 3%. A escolha dos modelos e as previsdes realizadas podem ser observadas nos

subitens 5.6 e 5.7, respectivamente.
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Figura 41 — Andlise dos residuos do modelo CA. (a) Gréfico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

5.3CATEGORIA INDUSTRIAL

A série temporal de consumo de agua da categoria industrial em Joinville no
periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2017 é apresentada na Figura 42. E
possivel observar que nos anos iniciais da série havia uma tendéncia de crescimento
no consumo, substituida por uma tendéncia de queda a partir de 2015 (Figura 43(b)),
possivelmente explicada pela crise econdmica que diminuiu o PIB do municipio em
1,3 bilhdes de reais (IBGE, 2018).
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Figura 42 — Série temporal do consumo industrial de agua em Joinville de janeiro de 2013 a
dezembro de 2017.

200000

Consumo (m7)
160000
|

120000

I I [ I I I
2013 2014 2015 2016 2017 2018

Periodo
Fonte: a autora (2020).

Figura 43 — Decomposic¢ao da série de dados de consumo industrial de agua em Joinville. a)
Observado. b) Tendéncia. ¢) Sazonalidade. d) Ruido Branco.

g 7

;. - X II W 4 . E}
;*' - o = | \._ lI T = -"'---l"\‘ / -"\
£ g — NN \
2= i o s o e —n, e —
= \ s —

B Y

3 e —'-.______- b}
¥ g - e
L - .

5 -1 B - — e —

- T 1 B 1 T o

\ y y I
2 o | Joo¥ J P, JI § " ™ 2,
E = | b - Vol L | — L e
H] | \ { | Vi
I| |
’ E i \ \f \f
L L L
A ..'-. -'A / . | d}

E 5' LY I W 1 - s )
& & = i I | I|I i ! II |
. & \[ ¥ =] Voo i 7 " | /
< g \ W W L ! \ '.I,'

Temgo
Fonte: a autora (2020).

Nas analises iniciais, foi observado que a série de consumo possui
sazonalidade (Figura 43(c)) com uma diminuigdo substancial do consumo no periodo
que coincide com as férias de verdo. Os dados apresentam distribuicdo normal, com
p-valor no teste de Shapiro-Wilk de 0,2776. As estatisticas descritivas do consumo de

agua da categoria podem ser observadas na Tabela 18.
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Tabela 17 — Estatisticas descritivas da série temporal de consumo da categoria industrial.
Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo

m?® 116.044 147.503 155.638 159.463 172.715 205.387
Fonte: a autora (2020).

5.3.1 Suavizacio exponencial

O modelo desenvolvido para a categoria com aplicagdo do método de
suavizacao exponencial foi identificado com ISE. O software definiu 0 modelo do tipo
(A, N, A) com erro aditivo, sem tendéncia e com sazonalidade aditiva como mais
adequado para prever o consumo na série de dados analisada. As equacgdes 28 a 30
descrevem o modelo (MIRANDA, 2009).

e =Y — Mt (27)
We =l +Sim (28)
l; = (U + aer) — Se—m (29)
St = (s + aep) — L4 (30)

Onde:

e; € 0 erro de previsdo um passo a frente;
y: € 0 dado observado no periodo t;

U € o valor esperado de y;;

l; é o nivel da série no periodo t;

S; é a sazonalidade da série no periodo t;
m é o tamanho do ciclo sazonal,

a € o parametro de suavizagao para o nivel.

Os valores dos parametros de nivel, sazonalidade e o erro padrao obtidos para

o modelo ISE podem ser observados na Tabela 19.
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Tabela 18 — Parametros de suavizacao e erro padrao do modelo ISE.

Parametros ISE
a 0,4198
Y 1,00E-04
c 9.520,3

Fonte: a autora (2020).

Na etapa de analise dos residuos os testes estatisticos indicaram que o modelo
ISE é adequado para a previsdo do consumo de agua industrial no municipio. Ha
normalidade na distribuicdo dos residuos, que pode ser observada no grafico quantil-
quantil (Figura 44(a)) e atestada pelos resultados dos testes de Shapiro-Wilk (p-valor
igual a 0,3166) e Lilliefors (p-valor igual a 0,1352). O teste de Box-Pierce indicou que

os dados nao possuem autocorrelagao (Figura 44(b)), com p-valor igual a 0,81.

Figura 44 — Analise dos residuos do modelo ISE. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).
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A Tabela 20 mostra os valores dos erros e do AIC encontrados no modelo ISE.

Tabela 19 — Erros e AIC obtidos no modelo ISE.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AlIC

ISE 8.335,9 6.914,6 -0.7152 4,4318 0,4926 1.359,1
Fonte: a autora (2020).

5.3.2 ARIMA

Identificado como |IA, o modelo ARIMA sazonal para a categoria industrial foi
definido pelo software como do tipo ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12], conforme Equacéo 31
(BOX; JENKINS, 1976).

Y(B)Y(BS)VPVIZ, = c + 6(B)O(B%)a, (31)

Onde:

i € o coeficiente autorregressivo (1 — ¢, B— ... —,,BP);

B € o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B— ... —¥,B?);

BS é o operador sazonal de defasagem,;

s & o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como VP= (1 — B)?;
V¢ é o coeficiente de integragdo, definido como V%= (1 — B)¢;

Z; é a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 ¢ o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — --- =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 -0, B — --- =6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.

Sao apresentados na Tabela 21 os valores dos coeficientes ndo sazonais e

sazonais obtidos na modelagem.
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Tabela 20 — Coeficientes do modelo IA.
Modelo MA1 SMA1
1A -0,5298 -0,5047
Fonte: a autora (2020).

Em relacdo a distribuicdo, o resultado do teste de Shapiro-Wilk indica que os
residuos do modelo IA possuem distribuigdo normal com p-valor de 0,294. O teste de
Lilliefors aponta que os residuos sdo normalmente distribuidos apenas ao nivel de 1%
de significancia (p-valor igual a 0,03374), abaixo do valor adotado neste trabalho (a

igual a 5%), como mostra a Figura 45(a

Figura 45 — Analise dos residuos do modelo IA. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

Considerando que a distribuicdo dos residuos foi considerada normal em pelo

menos um dos testes estatisticos neste trabalho assumiu-se que os residuos sao
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normalmente distribuidos. Na analise de autocorrelagdo, a Figura 45(b) valida o
resultado observado no teste de Box-Pierce (p-valor igual a 0,881), e considera-se
que os residuos do modelo ndo sdo autocorrelacionados. Os valores dos erros e do
AIC do modelo IA sdo mostrados na Tabela 22.

Tabela 21 — Erros e AIC obtidos no modelo IA.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

1A 9.338.22  7.258,26 -0,6174 4,6471 0,5171 1.014,3
Fonte: a autora (2020).

Algumas semelhangas podem sem vistas nos dois modelos da categoria
industrial. Os dois métodos de previsdo resultaram em modelos com residuos
normalmente distribuidos e sem autocorrelacido, com MAPEs de treinamento abaixo
de 5%. A sazonalidade da série foi captada pelo modelo de suavizagdo exponencial,
e classificada como aditiva. No modelo ARIMA ¢é possivel observar um parametro de
média movel para a sazonalidade. O modelo de suavizagdo nao considerou a
tendéncia da série. Tendo em vista os resultados obtidos na modelagem, a acuracia
dos modelos foi testada e a escolha do modelo, bem como a analise das previsdes
encontram-se nos subitens 5.6 e 5.7.

5.4 CATEGORIA PUBLICO

O comportamento de consumo da categoria publico pode ser observado na
Figura 46 e, diferentemente das outras categorias, o consumo publico de agua nao
apresenta uma tendéncia muito pronunciada, ou um comportamento regular. E
possivel observar um consumo baixo no inicio de 2014, e um crescimento entre 2014
e 2015, quando comparado ao ano anterior. Entre meados de 2015 e 2017 a série ndao
apresenta grande variagdo nos dados, mas mostra uma queda acentuada a partir de
outubro de 2017.
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Figura 46 — Série temporal do consumo publico de agua em Joinville de janeiro de 2007 a dezembro

de 2017.
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Fonte: a autora (2020).

E possivel perceber que a série de dados possui sazonalidade (Figura 47(c))

com uma queda acentuada no consumo nos meses que coincidem com as férias de

verao.

Figura 47 — Decomposic¢ao da série de dados de consumo publico de agua em Joinville. a)
Observado. b) Tendéncia. ¢) Sazonalidade. d) Ruido Branco.
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Fonte: a autora (2020).

Nas analises iniciais

os dados de consumo publico de agua em Joinville

apresentaram uma distribuicdo normal muito préxima ao limite do nivel de significancia
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adotado (5%), com p-valor no teste de Shapiro-Wilk de 0,05446. As estatisticas

descritivas do consumo publico de agua em Joinville encontram-se na Tabela 23.

Tabela 22 — Estatisticas descritivas da série temporal de consumo da categoria publico.
Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo

m3 101.699 124.346 131.235 129.571 135.412 149.150
Fonte: a autora (2020).

5.4.1 Suavizagao exponencial

O primeiro modelo desenvolvido para o consumo publico em Joinville foi
identificado como PSE, e fez uso do método de suavizacdo exponencial. O modelo
definido pelo software como o mais adequado para prever o consumo na categoria foi
do tipo (M, N, N) com erro multiplicativo, sem tendéncia e sem sazonalidade, descrito
pelas equagdes 35 a 37 (MIRANDA, 2009).

er = (Ve — Ue)Me

(35)
He = le—q (36)
I, = ue(1 + ae,) (37)

Onde:

e; € 0 erro de previsdao um passo a frente;
y; € 0 dado observado no periodo t;

u; € o valor esperado de y;;

l; € o nivel da série no periodo t;

a € o parametro de suavizagao para o nivel.

Na Tabela 24 sdo mostrados os valores do parédmetro de suavizagao de nivel
e o erro padrao obtidos para o modelo PSE.
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Tabela 23 — Parametros de suavizagéo e erro padrdo do modelo PSE.

Parametros PSE
a 0,5594
c 0,08

Fonte: a autora (2020).

Os resultados da analise dos residuos, mostram que os residuos do modelo
PSE possuem distribuigdo normal (Figura 48 (a)), com p-valor obtido no teste de
Shapiro-Wilk igual a 0,1399 e 0,2326 no teste de Lilliefors. Apesar do resultado do
teste de Box-Pierce (p-valor igual a 0,4297, o grafico da ACF (Figura 48 (b)) mostra
dois pregos que ultrapassam o limite da linha pontilhada (/lags 0.2 e 1.0) indicando que
pode haver autocorrelacdo nos residuos do modelo de suavizagdo exponencial.
Desse modo, o modelo PSE nao pode ser considerado adequado para a realizacao
de previsdes do consumo de agua para a categoria publico em Joinville no periodo de

analise.

Figura 48 — Analise dos residuos do modelo PSE. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).
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Na Tabela 25 sao apresentados os valores dos erros e do AIC obtidos no
modelo PSE.

Tabela 24 — Erros e AIC obtidos no modelo PSE.

Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AlC

PSE 10.092,7 7.366,61 -0,4095 5,8639 0,7312 1.358,9

Fonte: a autora (2020).

5.4.2 ARIMA

Identificado como PA, o segundo modelo desenvolvido para a categoria
publico, pelo método ARIMA Sazonal, foi definido pelo software como sendo do tipo
ARIMA (0,0,1)(1,0,0)[12] com média diferente de zero, conforme a Equacao 39 (BOX;
JENKINS, 1976).

Y(B)W(B5)VPVYZ, = ¢ + 0(B)O(B)a, (39)

Onde:

i € o coeficiente autorregressivo (1 — ¢, B— ... —,,BP);

B é o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B—...—¥,B?);

B® & o operador sazonal de defasagem,;

s € o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como VP= (1 — B)?;
v? é o coeficiente de integragao, definido como V4= (1 — B)%;

Z: € a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 € o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — - =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 —0; B — -+ —6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.
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Os valores dos coeficientes do modelo PA sido mostrados na Tabela 26.

Tabela 25 — Coeficientes do modelo RA.
Modelo MA1 SAR1 MEDIA

PA 0.5087 0,3180 129.037,647
Fonte: a autora (2020).

Nos testes estatisticos os resultados apontam que os residuos do modelo PA
possuem distribuicdo normal (Figura 49(a)) com p-valor de 0,6039 no teste de
Shapiro-Wilk e de 0,2426 no teste de Lilliefors. Na analise de autocorrelacao,
considera-se que os residuos do modelo ndo sédo autocorrelacionados (Figura 49(b))
com p-valor igual a 0,9918 no teste de Box-Pierce.

Figura 49 — Analise dos residuos do modelo PA. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).
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Os valores dos erros e do AIC obtidos no modelo PA sdo apresentados na
Tabela 27.

Tabela 26 — Erros e AIC obtidos no modelo PA.
Modelo ME RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

PA 255.734 8.44719 6.737,63 -0,2720 5,3161 0,6688 1.264,84
Fonte: a autora (2020).

E possivel observar algumas diferencas entre os modelos produzidos para a
categoria. O modelo desenvolvido por meio de suavizagédo exponencial € um modelo
SES (suavizagéo exponencial simples), sem tendéncia e sem sazonalidade, com erros
multiplicativos. O modelo ARIMA ¢é do tipo (0,0,1)(1,0,0)[12] com média diferente de
zero, e apresenta um parametro autorregressivo para a sazonalidade. Os dois
modelos produzidos possuem residuos com distribuicdo normal, e os MAPEs obtidos
sdo baixos, e giram em torno dos 5%. Entretanto, os residuos do modelo desenvolvido
por intermédio de suavizacdo exponencial, diferentemente dos residuos do modelo
ARIMA, sao autocorrelacionados e, por isso, o modelo PSE nao foi aceito para a

realizacao das previsoes.

5.5CATEGORIA TOTAL

A categoria total, analisada neste estudo, contempla a soma de todas as
categorias de consumo, e é apresentada na Figura 50.

Inicialmente verificou-se que os dados da série apresentam distribuicao normal,
com p-valor de 0,2272 no teste de Shapiro-Wilk. A série apresenta uma tendéncia de
crescimento até metade de 2014, com queda no consumo até meados de 2015,
quando volta a crescer, mantendo a tendéncia até o final do periodo analisado (Figura
51(b)). Foi observada também a existéncia de sazonalidade nos dados (Figura 51(c)),
com diminuigdo de consumo nos meses mais frios e grandes consumos sendo
registrados nos meses de verdo. As estatisticas descritivas da série podem ser

observadas na Tabela 28.
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Figura 50 — Série temporal do consumo total de agua em Joinville de janeiro de 2013 a dezembro de
2017.
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Fonte: a autora (2020).

Figura 51 — Decomposic¢ao da série de dados de consumo total de agua em Joinville. a) Observados.
b) Tendéncia. c) Sazonalidade. d) Ruido Branco.
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Tabela 27 — Estatisticas descritivas da série temporal de consumo da categoria total.
Minimo 1° Quartil Mediana Média  3° Quartii Maximo

m?* 2551517 2.659.113 2.702.161 2.715.408 2.771.253 3.014.547
Fonte: a autora (2020).
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5.5.1 Suavizacdo exponencial

O primeiro modelo produzido para o consumo total de agua em Joinville foi
desenvolvido por meio do método de suavizagao exponencial. Identificado como TSE,
o modelo definido pelo software foi do tipo (A, N, N) com erro aditivo, sem tendéncia
e sem sazonalidade. As equacdes 40 a 42 foram utilizadas para o desenvolvimento
do modelo (MIRANDA, 2009).

€ =Vt — Kt (40)
He = le—q (41)
lp = pe + ey (42)

Onde:

e; € 0 erro de previsdo um passo a frente;
y: € 0 dado observado no periodo ¢;

1 € o valor esperado de y;;

l; é o nivel da série no periodo t;

a € 0 parametro de suavizagao para o nivel.

Os valores do parametro de suavizagdo de nivel e o erro padrao obtidos para

o modelo TSE sao mostrados na Tabela 29.

Tabela 28 — Parametros de suavizagéo e erro padrdo do modelo TSE.

Parametros TSE
a 0,5207
c 90.542,73

Fonte: a autora (2020).

Na etapa de analise dos residuos, os testes estatisticos indicaram que os
residuos do modelo TSE possuem distribuigdo normal (Figura52(a)), com p-valor
obtido no teste de Lilliefors de 0,5768 e de 0,0736 no de Shapiro-Wilk. Os residuos,
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entretanto, sdo autocorrelacionados, conforme pode ser observado na Figura 52(b)

com trés pregos no grafico da ACF e p-valor no teste de Box -Pierce de 0,03948

Figura 52 — Analise dos residuos do modelo TSE. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

Considerando os resultados dos testes de autocorrelacdo o modelo TSE foi
considerado inadequado para a realizagdo das previsbes de consumo total de agua
na cidade de Joinville no periodo analisado. Os erros e o AlC obtidos no modelo TSE

sao apresentados na Tabela 30.

Tabela 29 — Erros e AIC obtidos no modelo TSE.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AIC

TSE 89.020,9 67.356,17 0,12282 2,4708 0,7943 1.616,26
Fonte: a autora (2020).
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5.5.2 ARIMA

O modelo ARIMA sazonal produzido para a categoria total foi identificado como
TA, e definido pelo software como sendo do tipo ARIMA (1,1,1)(1,0,1)[12]. A equacéao
43 foi utilizada para o desenvolvimento do modelo (BOX; JENKINS, 1976).

Y(B)W(B*)VPV4Z, = c + 8(B)O(B%)a, (43)

Onde:

Y é o coeficiente autorregressivo (1 — ¥, B— ... —,B?);

B é o operador ndo sazonal de defasagem;

¥ ¢ o coeficiente autorregressivo sazonal(1 — ¥,B—... —¥,B?);

BS é o operador sazonal de defasagem,;

s & o periodo da sazonalidade;

VP é o coeficiente de integragdo sazonal, definido como V°= (1 — B)?;
V¢ é o coeficiente de integragdo, definido como V%= (1 — B)¢;

Z; é a observacao presente da série;

¢ € uma constante;

6 € o coeficiente de médias moveis (1 — 6, B — --- =6, BY);

0 é o coeficiente de médias moveis sazonal (1 -0, B — --- =6, 09);

a; € o erro ou ruido branco.

Os valores dos coeficientes n&o sazonais e sazonais obtidos para o modelo TA

podem ser observados na Tabela 31.

Tabela 30 — Coeficientes do modelo TA.
Modelo AR1 MA1 SAR1 SMA1

TA 0,2926 -0,8954 0,8556 -0,5909
Fonte: a autora (2020).
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Apds a modelagem foram verificadas a distribuicdo normal e a existéncia de
autocorrelagao entre residuos do modelo por meio da observagao grafica e dos testes
estatisticos. Em relagéo a distribuicdo normal (Figura 53(a)), o valor obtido no teste
de Lilliefors indica que os residuos s&o normalmente distribuidos, com p-valor igual a
0,4886, enquanto o teste de Shapiro-Wilk aponta que os residuos nao possuem
distribuicdo normal (p-valor igual a 0,007236). Na andlise da autocorrelagdo, o
resultado obtido no teste de Box-Pierce (p-valor igual a 0,7686) ndo indica
autocorrelagao entre os residuos, como pode ser observado na Figura 53(b). A Tabela

32 apresenta os valores dos erros e do AlC obtidos no modelo TA.

Figura 53 — Analise dos residuos do modelo TA. (a) Grafico quantil-quantil. (b) ACF.
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Fonte: a autora (2020).

Tabela 31 — Erros e AIC obtidos no modelo TA.
Modelo RMSE MAE MPE MAPE MASE AlIC

TA 76.346,87 59.778,17 0,3863 2,1856 0,7049 1.510,06
Fonte: a autora (2020).
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Comparando os modelos desenvolvidos para a categoria do consumo total de
agua em Joinville foram encontradas algumas diferengas. O modelo de suavizagao
exponencial TSE foi um modelo SES com erros multiplicativos (M, N, N), que n&o
considerou tendéncia nem sazonalidade. Os residuos sdo normalmente distribuidos,
mas autocorrelacionados. Ja o modelo ARIMA desenvolvido foi do tipo
(1,1,1(1,0,1)[12] com um parametro autorregressivo e um parametro de médias
moveis para a sazonalidade. Os residuos do modelo TA foram considerados
normalmente distribuidos e sem autocorrelagdo. Os resultados obtidos na modelagem

desta e das demais categorias sdo discutidos a seguir.

5.6ESCOLHA DOS MODELOS

Apds a modelagem foram realizados os testes de acuracia nos modelos
aceitos, incluindo os valores de consumo de cada categoria para o periodo cujas
previsdes foram simuladas. Os AICs, os MAPEs obtidos na modelagem (MAPEs de
treinamento) e MAPEs de teste (Tabela 33) foram comparados e os modelos foram

escolhidos.

Tabela 32 — Resumo dos resultados obtidos na modelagem.
MAPE de MAPE de

Categoria Método id Tipo Treinamento Teste AlIC
Residencial =~ oudVizagdo  pop (M, A, A) 1,95% 2,17% 1.577,14
exponencial
Suavizagdo  oop (M, Ad, N) 2,89% 3,17% 1.359,45
Comercial exponencial
ARIMA CA  (1,1,0(1,0,0)12] 2,83% 2,64% 1.266,09
Suavizagdo o (AN, A) 4,43% 7.71% 1.359,06
Industrial exponencial
ARIMA A (0,1,1)0,1,1)[12] 4,65% 5,41% 1.014,03
(0,0,1)(1,0,0)[12]
Publico ARIMA PA com média 5,32% 17,99% 1.264,84
diferente de zero
Total ARIMA TA  (1,1,1)(1,0,1)12] 2,19% 0,63% 1.510,06

Fonte: a autora (2020).

Na categoria residencial, o modelo de suavizagdo exponencial aplicado
mostrou bons resultados na etapa de analise dos residuos que apresentaram

distribuicdo normal nos dois testes realizados. Em relagéo a autocorrelagéo, o grafico
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da ACF mostrou um prego tocando a linha pontilhada, mas considerando o resultado
do teste de Box-Pierce que indicava auséncia de autocorrelacdo com p-valor de
0,5351, o modelo foi aceito, conforme os critérios definidos na metodologia deste
trabalho.

Ja modelo ARIMA (RA) nao foi considerado adequado por ndo possuir residuos
normalmente distribuidos em nenhum dos testes realizados. Dessa maneira, o modelo
RSE foi escolhido, com erro percentual absoluto médio (MAPE) de treinamento de
1,95%, MAPE de teste de 2,17%.

Na categoria comercial os dois modelos desenvolvidos pela aplicagao dos
métodos se mostraram adequados para prever o consumo da categoria no municipio
de Joinville. Na modelagem o modelo CSE apresentou um MAPE de 2,89%, enquanto
o modelo CA calculou um MAPE de 2,83%. Considerando os resultados da fase de
testes, o modelo CA foi considerado o mais adequado para a realizagao das previsdes,
calculando um MAPE de teste menor (2,64%) que o modelo CSE (3,17%).

Na categoria industrial, os dois modelos foram considerados qualificados por
apresentarem residuos normalmente distribuidos, atestados por pelo menos um dos
testes de normalidade realizados, e com auséncia de autocorrelagdo. No modelo ISE
o MAPE de treinamento calculado foi de 4,43%, o MAPE de teste, de 7,71%. Nessa
categoria, o modelo ARIMA (IA) foi considerado o mais adequado para a previsao,
com MAPE de treinamento de 4,65% e MAPE de teste de 5,41%, mesmo
apresentando indicios de auséncia de normalidade na distribuicdo dos residuos no
teste de Lilliefors.

Na categoria publico, o modelo PSE, produzido pelo método de suavizagao
exponencial ndo foi aceito para a previsdo por conter dois pregos ultrapassando a
linha limitrofe no grafico da ACF, apesar de o teste de Box-Pierce considerar auséncia
de autocorrelagcdo com p-valor de 0,4297, e os testes de normalidade indicarem
distribuicdo normal dos residuos. Nesta categoria, o modelo PA foi considerado
qualificado para a realizagdo das previsdes, por possuir residuos normalmente
distribuidos e sem autocorrelagdo. Na etapa de treinamento o MAPE obtido foi de
5,35%. Entretanto, na etapa da verificacdo da acuracia, o MAPE de teste calculado foi
de 17,99%, indicando que o modelo ARIMA nao foi tdo efetivo para captar a estrutura
da série, tendo melhor desempenho na adequacao a curva dos dados observados do
que na previsao propriamente dita.
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Na categoria total, apenas o modelo TA foi considerado adequado para a
realizacdo da previsdo. Na modelagem, o modelo desenvolvido por meio de
suavizagao exponencial (TSE) apresentou residuos com trés pregos no grafico da
ACF, indicando autocorrelag&o, corroborada pelo resultado do teste de Box-Pierce (p-
valor igual a 0,039) e por isso foi desconsiderado. O MAPE de treinamento obtido no
modelo TA foi de 2,16% e o de teste, de 0,61%, o menor entre todos os modelos
desenvolvidos neste trabalho.

Neste trabalho, nos modelos de suavizacdo exponencial o principal problema
encontrado foi a presencga de autocorrelacdo nos residuos, enquanto nos modelos
desenvolvidos pelo método ARIMA a auséncia de distribuicdo normal dos residuos foi
o motivo da ndo aceitacdo. Entretanto, € importante observar que os problemas de
distribuicdo normal e autocorrelagdo encontrados nos residuos sao peculiaridades de
cada modelo, ndo havendo relacao entre a classe de problema e o método escolhido,
ja que a adequabilidade do modelo é fungdo do comportamento da série em estudo
(CHECHI; BAYER, 2011).

Comparando os resultados obtidos, os modelos desenvolvidos pelo método
ARIMA tiveram melhor desempenho em quatro das cinco categorias analisadas.
Apenas na categoria residencial o0 método de suavizagado exponencial produziu um
modelo mais assertivo. O modelo ARIMA da categoria residencial poderia ser
melhorado com a aplicagao de transformag¢des matematicas nos dados da série antes
da modelagem, com o propédsito de tornar o padrdo mais consistente em todo o
conjunto de dados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

Como o objetivo do trabalho foi realizar a modelagem automatica, com o
minimo de interferéncia do previsor, as transformagdes nao foram realizadas. Ja que
todas as séries possuiam distribuicdo normal, assumiu-se que o software realizaria as
diferenciagdes necessarias para tornar a série estacionaria.

Os resultados deste trabalho foram bastante semelhantes aos obtidos por
Razali et al. (2018), quando na comparagdo entre os meétodos de suavizagao
exponencial e ARIMA para previsdo do gasto mensal em consumo de agua, na
Universidade Tun Hussein Onn Malasya, o método ARIMA se mostrou mais assertivo,
com MAPE menor. Nos modelos ARIMA foram realizadas diferenciagdes na série.

No trabalho de Chechi e Bayer (2011), na comparacgéo dos dois métodos de
previsdo, o modelo ARIMA também foi o mais acurado para a previsdo das
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temperaturas médias mensais na cidade de Erechim. Todos os modelos ARIMA
desenvolvidos pelos autores apresentaram sazonalidade.

Ainda em outras areas de estudo, na comparagao entre os dois métodos, os
trabalhos de Newaz (2008) e Assis et al. (2010) também reasseguram a superioridade
do método ARIMA sobre o de suavizagao exponencial para a realizagao de previsdes

de curto prazo.

5.7 PREVISAO

As previsdes foram realizadas para todas as categorias com um horizonte de 3
meses. Na categoria residencial 0 modelo utilizado para a realizagao das previsdes
foi 0 modelo RSE. Na Figura 54 é possivel observar a fungado de dados de consumo
residencial do modelo (em preto), a funcédo ajustada de previséo (em verde) e os
intervalos de confianga de 80% (cinza escuro) e 95% (cinza claro). Os pontos azuis

representam as previsdes para o periodo de janeiro a margo de 2018.

Figura 54 — Grafico de previsdo de consumo de agua na categoria residencial em Joinville para o
modelo RSE.
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Fonte: a autora (2020).

Nas previsbes realizadas para a categoria residencial esperava-se um
consumo no trimestre de cerca de 7,11 milhdes de m?, com aumento de consumo no
més de janeiro, quando comparado a dezembro de 2017, um crescimento ainda maior

no més de fevereiro com queda a partir do més de margo (Figura 54). Observando o
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consumo real, nota-se que o maior valor de consumo foi registrado no més de

fevereiro e o menor no més de margo (Figura 55).

Figura 55 — Curvas de previsdo e de demanda de agua na categoria residencial em Joinville, em m3,
pelo modelo RSE, no periodo de janeiro a margo de 2018.
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Fonte: a autora (2020).

A diferenga média entre os valores previstos e os registrados (Tabela 34) foi de
2,11%, com maior discrepancia no més de fevereiro, quando o modelo estimou um
consumo maior em cerca de 91 mil m?, deixando o valor de consumo observado

abaixo do limite inferior do intervalo de confian¢a de 80% (Figura 55).

Tabela 33 — Consumos de agua residencial previstos e observados em Joinville, para o ano de 2018.
Categoria Modelo Més Previsdo (m?) Consumo real (m?) Diferenca

Jan 2.360.909 2.332.073 1,22%

Residencial RSE Fev 2.424 287 2.333.264 3,75%
Mar 2.327.116 2.295.320 1,37%

Diferenga Média 2,11%

Fonte: a autora (2020).

Na categoria comercial o modelo definido para a realizag&o das previsdes foi o
modelo CA. A fung&o de dados de consumo comercial do modelo (em preto), a fungao
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ajustada de previsdo (em verde) e os intervalos de confianga de 80% (cinza escuro) e
95% (cinza claro) podem ser observados na Figura 56. Os pontos azuis representam
as previsdes para o periodo de janeiro a margo de 2018, cujos valores sdo mostrados
na Tabela 35, totalizando para o trimestre um consumo de cerca de 812 mil m3.

Figura 56— Grafico de previsao de consumo de agua na categoria comercial em Joinville para o
modelo CA.
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Fonte: a autora (2020).

Na categoria comercial a Figura 56 mostra que na previsdo, a demanda deveria
ser menor em janeiro € maior no més de fevereiro, como ocorreu com 0 consumo real
(Figura 57). A diferengca média observada entre os valores consumidos e os preditos
foi de 2,57% (Tabela 35), com destaque para o més de fevereiro onde o modelo
subestimou o consumo da categoria em cerca de 4 mil m3. Em janeiro o modelo previu
um valor de consumo de aproximadamente 11 mil m® maior que o registrado. Todos
os valores consumidos ficaram dentro dos intervalos de confianga ajustados pelo

modelo.
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Figura 57 — Curvas de previsado e de demanda de agua na categoria comercial em Joinville, em m3,
pelo modelo CA, no periodo de janeiro a margo de 2018.
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Fonte: a autora (2020).

Tabela 34 — Consumos de agua comercial previstos e observados em Joinville, para o ano de 2018.

Categoria Modelo Més  Previsdao (m?) Consumo real (m?) Diferenca
Jan 266.767 255.708 4,15%
Comercial CA Fev 273.312 277.463 -1,52%
Mar 271.784 266.217 2,05%
Diferengca Média 2,57%

Fonte: a autora (2020).

O modelo escolhido para prever o consumo no primeiro trimestre de 2018 na
categoria industrial foi o IA. A Figura 58 mostra a funcdo de dados de consumo
industrial (em preto) e a curva ajustada de previsdao (em verde), os intervalos de
confianca de 80% (cinza escuro) e 95% (cinza claro) para o modelo. Os pontos azuis
s&o as previsdes para os meses de janeiro, fevereiro e margo de 2018. A previséo de

consumo para o trimestre foi de aproximadamente 449 mil m?3.
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Figura 58 — Grafico de previsdo de consumo de agua na categoria industrial em Joinville para o
modelo IA.
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Fonte: a autora (2020).

Da mesma maneira como o modelo de previsao da categoria comercial, as
previsbes para a categoria industrial indicaram que o menor consumo deveria ser
esperado para o més de janeiro e 0 maior consumo, para o més de fevereiro, como
mostra a Figura 58. Entretanto, na Figura 59 é possivel observar que a maior demanda

de agua se deu no més de margo.

Figura 59 — Curvas de previsdo e de demanda de agua na categoria industrial em Joinville, em m3,
pelo modelo IA, no periodo de janeiro a margo de 2018.
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Fonte: a autora (2020).
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As previsOes realizadas na categoria industrial indicaram uma diferenga média
de 5,12% quando comparadas aos valores de consumo registrados (Tabela 36). A
maior discrepancia ocorreu no més de fevereiro, quando o modelo superestimou o
consumo em aproximadamente 14,5 mil m®>. No més de janeiro, o consumo foi
subestimado pelo modelo em cerca de 3,5 mil m3. Todos os valores consumidos

ficaram dentro dos intervalos de confianga de 80% e 95%.

Tabela 35 — Consumos de agua industrial previstos e observados em Joinville, para o ano de 2018.

Categoria Modelo Més  Previsao (m? Consumo real (m?) Diferenca
Jan 130.155 133.696 -2,72%
Industrial 1A Fev 162.682 149.207 8,28%
Mar 156.093 149.292 4,36%
Diferenga Média 5,12%

Fonte: a autora (2020).

Na categoria publico o modelo utilizado para a realizagao das previsdes foi o
modelo PA. Na Figura 60 s&o apresentadas a fungdo de dados de consumo da
categoria publico (em preto), a fung&o ajustada de previsdo (em verde), os intervalos
de confianca de 80% (cinza escuro) e 95% (cinza claro) para o modelo. As previsdes
para os meses de janeiro, fevereiro e margo de 2018 sao representadas pelos pontos

azuis. Para o trimestre foi estimado um consumo de aproximadamente 385 mil m3.

Figura 60 — Grafico de previsdo de consumo de agua na categoria publico em Joinville para o modelo
PA.
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Fonte: a autora (2020).

As previsdes para a categoria publico indicaram que no primeiro trimestre de

2018 o menor consumo deveria ocorrer em janeiro € 0 maior consumo seria esperado
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para o més de margo, como mostra a Figura 60. No entanto, o0 menor consumo

registrado para a categoria ocorreu no més de fevereiro (Figura 61).

Figura 61 — Curvas de previsdo e de demanda de agua na categoria publico em Joinville, em m?, pelo
modelo PA, no periodo de janeiro a margo de 2018.

—o=Previsdo =—e—Limites 80% =—e=Limites 95% Consumo Real

160.000

150.000

5

_140.000

-

130.000

Consumo [m?

A

120.000

110.000

100.000
Jan Fev Mar

Fonte: a autora (2020).

No periodo de previsdao houve uma queda no consumo que nao foi captada
pelo modelo, que estimou valores para o primeiro trimestre de 2018 muito préximos a
meédia de consumo da amostra de treinamento. Comparativamente, a diminuicdo no
consumo foi tdo expressiva que no més de fevereiro o valor registrado ndo estava
contido nos intervalos de confianga do modelo, e nos meses de janeiro e margo, os
consumos observados ndo estavam dentro do intervalo de confianca de 80% (Figura
61).

O modelo da categoria publico foi o que apresentou maior diferenga entre a
previsdo e o consumo real. O modelo ARIMA PA apresentou MAPE de teste de
aproximadamente 18%, o maior entre todos os modelos desenvolvidos neste trabalho,
e a diferenca média entre os valores preditos e observados foi de 15,18% (Tabela 37).
Esta diferencga, de cerca de 19 mil m?, pode ser considerada bastante representativa

uma vez que a média de consumo da categoria é de cerca de 130 mil m?3.
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Tabela 36 — Consumos de agua publica previstos e observados em Joinville, para o ano de 2018.

Categoria Modelo Més  Previsdao (m?) Consumo real (m?) Diferenca
Jan 122.934 106.708 13,20%
Publico PA Fev 130.836 106.720 18,43%
Mar 131.422 113.138 13,91%
Diferenga Média 15,18%

Fonte: a autora (2020).

Na categoria total o modelo definido para realizar as previsdes de consumo de
agua foi o modelo TA. Na Figura 62 pode-se observar os pontos azuis, que
representam as previsdes para os meses de janeiro, fevereiro e margo de 2018, a
funcdo de dados de consumo total (em preto) e a curva ajustada de previsdo (em
verde), os intervalos de confianga de 80% (cinza escuro) e 95% (cinza claro) para o
modelo. De acordo com o modelo TA era esperado um consumo no periodo de

aproximadamente 8,57 milhdes de m?3.

Figura 62 — Grafico de previsao de consumo de agua na categoria total em Joinville para o modelo
TA.
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Fonte: a autora (2020).

Assim como nas categorias residencial, comercial e industrial, as previsdes
para a categoria total indicaram que no primeiro trimestre de 2018 o maior consumo
deveria ser esperado para o més de fevereiro, como ocorreu com os valores de

consumo observados no periodo (Figura 63).
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Figura 63 — Curvas de previsdo e de demanda de agua na categoria total em Joinville, em m?3, pelo
modelo TA, no periodo de janeiro a margo de 2018.
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Fonte: a autora (2020).

Nas previsdes realizadas para a categoria total (Tabela 38), a diferenga média
entre os valores previstos e os registrados foi de 0,63%, com maior acuracia no més
de fevereiro, quando o modelo superestimou o consumo em cerca de 13,5 mil m?
(0,47%). A maior diferenga foi observada no més de janeiro com uma previsao de
consumo 0,88% maior que o consumo registrado. No modelo TA todos os valores

observados ficaram dentro dos intervalos de confianga de 80% e 95% ajustados.

Tabela 37 — Consumos de agua total previstos e observados em Joinville, para o ano de 2018.

Categoria Modelo Més  Previsao (m? Consumo real (m?) Diferenca
Jan 2.853.297 2.828.185 0,88%
Total TA Fev 2.880.177 2.866.654 0,47%
Mar 2.839.161 2.823.967 0,54%
Diferengca Média 0,63%

Fonte: a autora (2020).

Na comparagao dos resultados da previsdo, o modelo que apresentou maior
diferenga entre os valores previstos e o consumo real foi o modelo ARIMA da categoria

publico, com diferenca no més de fevereiro em torno de 18%. O modelo cujas
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previsdes ficaram mais préximas da realidade foi o modelo ARIMA da categoria total,
que superestimou em apenas 0,47% o consumo do més de fevereiro de 2018.

Nesta dtica, os resultados do modelo TA para o més de fevereiro sdo bastante
interessantes, considerando que trés das quatro categorias analisadas isoladamente
apresentaram maior diferenga entre os consumos preditos e registrados neste més.

Considerando a soma das previsdes de consumo categorizado (categorias
residencial, comercial, industrial e publico), o total previsto para o trimestre é de
8.758.298 m3, cerca de 186 mil m? (2,16%) maior que a previsédo obtida no modelo TA
(8.572.635 m?), cujos MAPE de teste e diferengca média entre os valores previstos e
registrados foram de 0,63%.

Em comparagdo com os valores de consumo registrados, a previsdo de
demanda realizada por categoria superestimou em 239.492 m?® o consumo, enquanto
a previsao do modelo TA superestimou o consumo real em 53.829 m3.

Esses resultados podem indicar que, para a cidade de Joinville, a realizagao de
previsdes sem categorizagdo do consumo poderia ser mais assertiva. No entanto, &
importante ressaltar, que os resultados obtidos neste trabalho se aplicam apenas as
previsdes para os meses iniciais de 2018, para a cidade de Joinville. Se o horizonte
de previsdo fosse alterado, os resultados poderiam apresentar mudancas
significativas.

Dessa maneira, a escolha de realizar a previsdo com o consumo dividido em
categorias deve ficar a critério do pesquisador, dependendo da disponibilidade de

dados e do interesse em se estudar o comportamento de cada tipo de consumidor.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

De maneira geral, os resultados mostram que a metodologia desenvolvida
neste trabalho pode ser aplicada para a previsao de curto prazo do consumo urbano
(podendo apresentar variagdo na escolha do método, dependendo com
comportamento da série de consumo), desde que haja disponibilidade de dados com
0 numero minimo de observagdes requeridas para a aplicagado do método ARIMA.

Outras vantagens da metodologia desenvolvida neste trabalho € a aplicagéo de
meétodos classicos de previsao; o uso de software livre; facilidade no treinamento de
pessoal; e facilidade de adaptagdo para outras situagdes em que se deseja prever o
consumo de agua.

No estudo de caso da cidade de Joinville, para a categoria residencial o método
ARIMA nao se mostrou adequado para a modelagem, ajustando um modelo com
residuos normalmente distribuidos, mas autocorrelacionados. Para a realizagdo das
previsdes o modelo escolhido foi o produzido pelo método de suavizagdo exponencial
(RSE) que obteve MAPE de treinamento de 1,95% e MAPE de teste de 2,17%,
indicando que o método € adequado nao so se ajustando aos valores passados, mas
também sendo preciso na previsao de valores futuros.

Na categoria comercial os métodos de suavizagdo exponencial e ARIMA
produziram bons modelos, com seus residuos apresentando distribuicdo normal e
sem autocorrelagdo. O melhor modelo da categoria foi o desenvolvido pelo método
ARIMA (CA), com um MAPE de treinamento de 2,83% e MAPE de teste de 2,64 %,
mostrando que o modelo foi capaz de se adequar a série de dados e também gerar
boas previsbes. O mesmo aconteceu com a categoria industrial, onde o modelo IA,
desenvolvido por meio do método ARIMA, apresentou MAPE de treinamento de
4,65% e MAPE de teste de 5,41%.

Na categoria publico, na comparagao entre os modelos PA e PSE foi observado
que o modelo PSE ndo era adequado para a realizacdo das previsdes por possuir
indicios de autocorrelagao nos residuos. Ja o modelo PA apresentou bons resultados
quando se trata da fase do ajuste da curva de previsao aos valores passados, com
MAPE de 5,32%, mas na realizacao das previsdes, o MAPE de teste calculado foi trés
vezes maior (17,99%). Essa diferenga pode ser explicada por uma queda de consumo

no primeiro trimestre de 2018 que nao foi captada pelo modelo ARIMA.
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Na modelagem do consumo total, assim como na categoria publico, o0 modelo
ajustado pelo método de suavizagcdo exponencial (TSE) apresentou residuos
autocorrelacionados e néao foi utilizado para a realizacdo da previsdo. O modelo TA
apresentou MAPE de treinamento de 2,19% e MAPE de teste de 0,63% indicando que
o0 modelo captou o comportamento da série e foi capaz de produzir previsdes bastante
precisas, com menor MAPE de teste entre todos os modelos ajustados em todas as
categorias.

Na analise da soma das previsdes categorizadas e as previsdes realizadas pelo
modelo da categoria total, observa-se uma diferenga da ordem de 2,16%, cerca de
1,5% maior que o previsto pelo modelo TA. Esses resultados podem indicar que para
a cidade de Joinville a previsdo do consumo urbano (sem categorias de consumo)
seria mais assertiva. No entanto, a categorizagcdo ou ndo do consumo pode ser
definida, sem grandes prejuizos na previsao, de acordo com os objetivos almejados
na sua realizagao e pela disponibilidade de dados.

Quando se analisa a indicagdo de um método especifico para a realizagao da
modelagem do consumo de agua em Joinville, o método ARIMA mostrou indicios de
ser mais assertivo, pois produziu modelos com bons resultados em quatro das cinco
categorias estudadas, tanto na verificagdo da adequagdo do modelo como na
avaliacdo das medidas de erro de previsao.

Com relacdo as previsdes, o estudo apontou tendéncia de crescimento em
todas as categorias analisadas, quando comparadas ao consumo de agua no mesmo
periodo de 2017. Nas categorias residencial, comercial, industrial e total, os maiores
valores de consumo previstos pelos modelos encontram-se no més de fevereiro, e
apenas na categoria publico o maior valor previsto foi para o més de margo.

Por se tratarem de previsdes de curto prazo, as informacgdes resultantes desse
trabalho podem ser aplicadas no gerenciamento e otimizagdo dos sistemas
operacionais (DONKOR et al., 2014), auxiliando a identificagao de possiveis falhas de
rede como vazamentos e rompimento de tubulagdes (BRENTAN et al., 2017), e na
tomada de decisdes, como por exemplo, a implementagéo de restricbes regulatorias
para o uso da agua em épocas de estresse hidrico ou seca (TIWARI; ADAMOWSKI,
2015).

Em funcgéo dos resultados obtidos neste trabalho, conclui-se que os objetivos
foram atingidos, com algumas limitagdes, principalmente ligadas ao uso das fungdes

automaticas, que limitaram uma exploracdo mais profunda dos métodos de previsao.
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Dessa maneira se fazem necessarias como sugestdes para trabalhos futuros:
a definicdo manual de alguns parametros dos modelos e manipulagado dos dados; a
realizacdo do monitoramento dos erros de previsdo e da verificagdo da acuracia,
considerando a alimentacao dos modelos com dados mais recentes; e a definicdo de
um valor de erro maximo admitido, para determinar quando uma nova modelagem
para as séries de consumo deve ser realizada.

E importante salientar que a adogdo de qualquer modelo estatistico de
previsdo pressupde uma escolha adequada deste e de seus parametros, uma vez

que o grau de acuracia da previsao de demanda depende em parte destas escolhas.
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APENDICE A — Modelagem da Categoria Residencial

#Tratamento dos dados

135

x=c(2098064,2131560,2155893,2148904,2139178,2092157,2000241,1986054,2086
004,2002469,2207489,2068330,2213972,2400832,2162789,2182637,2074590,2044
090,2058373,2038225,2048551,2074917,2216076,2115768,2223332,2200935,2124
300,2096102,2137916,2130628,2001614,2108760,2112368,2061940,2116044,2181
326,2259042,2280324,2231722,2231215,2178884,2059325,2076815,2097688,2153
082,2130012,2224171,2209526,2345104,2314853,2294366,2154050,2194208,2191
145,2212914,2215803,2282421,2244625,2243165,2317752,2332073,2333264,2295

320)

library(forecast)

library(tseries)

library(nortest)

y=ts(x, frequency=12, start=2013)
y1=window(y,start=c(2013),end=c(2017,12))
y2=window(y,start=c(2018,1))

y1

tsoutliers(y1)

plot(y1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)" )
summary(y1)

shapiro.test(y1)

qagnorm(y1)

qqline(y1)

decompose(y1)

plot(decompose(y1))
#Suavizacao Exponencial
modelo1=ets(y1)

summary(modelo1)

ggnorm(modelo1$residuals)
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qqgline(modelo1$residuals)

shapiro.test(modelo1$residuals)

lillie.test(modelo1$residuals)

acf(modelo1$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo1$residuals, lag=24)

f1<-forecast(modelo1, h=3)

plot(f1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?)" )

lines(fitted(modelo1),col=3)

legend("top", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsao", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

accuracy(f1,y2)

summary(f1)

# SARIMA

modelo2=auto.arima(y1)

summary(modelo2)

ggnorm(modelo2$residuals)

qqgline(modelo2$residuals)

shapiro.test(modelo2$residuals)

lillie.test(modelo2$residuals)

acf(modelo2$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo2$residuals, lag=24)

f2<-forecast(modelo2,h=3)

plot(f2,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?)" )

lines(fitted(modelo2),col=3)

legend("bottomri", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsédo", "95%", "80%"),
lty=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

summary(f2)

accuracy(f2,y2)
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APENDICE B — Modelagem da Categoria Comercial

#Tratamento dos dados

x=c(219056,243378,245053,251417,254555,252988,283621,279224,287595,271603
,302003,285442,270884,305956,288859,298051,282281,279928,274467,278797,28
1717,284937,295179,277503,271537,280290,273185,277663,282312,285252,2676

60,277583,273999,256277,265241,277474,255532,269774,268426,269844,272870,
253179,255392,252453,261819,256543,257196,267082,252636,270306,266850,25

7887,258461,264303,263808,266599,269106,266172,264893,273722,255708,2774

63,266217)

library(forecast)

library(tseries)

library(nortest)

y=ts(x, frequency=12, start=2013)

y1=window(y,start=c(2013),end=c(2017,12))

y2=window(y,start=c(2018,1))

y1

tsoutliers(y1)

plot(y1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?3)" )

summary(y1)

shapiro.test(y1)

ggnorm(y1)
qqline(y1)
decompose(y1)

plot(decompose(y1))
#Suavizagao Exponencial
modelo3=ets(y1)
summary(modelo3)

ggnorm(modelo3$residuals)

qqline(modelo3$residuals)
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shapiro.test(modelo3$residuals)

lillie.test(modelo3$residuals)

acf(modelo3$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo3$residuals, lag=24)

f3<-forecast(modelo3, h=3)

plot(f3,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)")

lines(fitted(modelo3),col=3)

legend("top", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsao", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

accuracy(f3,y2)

summary(f3)

# SARIMA

modelo4=auto.arima(y1)

summary(modelo4)

qggnorm(modelo4$residuals)

qqgline(modelo4$residuals)

shapiro.test(modelo4$residuals)

lillie.test(modelo4$residuals)

acf(modelo4$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo4$residuals, lag=24)

fa<-forecast(modelo4,h=3)

plot(f4,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?)" )

lines(fitted(modelo4),col=3)

legend("bottomri", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsédo", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

summary(f4)

accuracy(f4,y2)
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APENDICE C — Modelagem da Categoria Industrial

#Tratamento dos dados

x=c(127811,179145,170793,174030,172147,164842,168923,168566,172277,154643
,188159,176044,145447,205387,183544,195770,181594,177343,165697,177402,17
6005,180792,185628,160669,150430,189803,159701,165441,174128,162451,1483

88,149672,146768,141884,146381,148608,116044,157379,150177,154554,159644,
152564,158721,137943,143656,141331,141178,149844,129319,149777,152050,14

4042,143893,147595,146108,147226,151640,151787,148367,156632,133696,1492

07,149292)

library(forecast)

library(tseries)

library(nortest)

y=ts(x, frequency=12, start=2013)

y1=window(y,start=c(2013),end=c(2017,12))

y2=window(y,start=c(2018,1))

y1

tsoutliers(y1)

plot(y1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?3)" )

summary(y1)

shapiro.test(y1)

ggnorm(y1)
qqline(y1)
decompose(y1)

plot(decompose(y1))
#Suavizagao Exponencial
modelo5=ets(y1)
summary(modelo5)

ggnorm(modelo5$residuals)

qqline(modelo5%$residuals)
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shapiro.test(modelo5$residuals)

lillie.test(modelo5$residuals)

acf(modelo5$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo5%$residuals, lag=24)

f5<-forecast(modelo5, h=3)

plot(f5,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)")

lines(fitted(modelo5),col=3)

legend("top", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsao", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

accuracy(f5,y2)

summary(f5)

# SARIMA

modelo6=auto.arima(y1)

summary(modelo6)

ggnorm(modelo6$residuals)

qqgline(modelo6$residuals)

shapiro.test(modelo$6residuals)

lillie.test(modelo6$residuals)

acf(modelo6$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo6$residuals, lag=24)

fé<-forecast(modelo6,h=3)

plot(f6,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?)")

lines(fitted(modelo6),col=3)

legend("bottomri", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsédo", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

summary(fo)

accuracy(f6,y2)
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APENDICE D — Modelagem da Categoria Publico

#Tratamento dos dados

x=c(111496,113516,116353,131213,130389,126711,135054,117673,134080,123086
,134047,131266,101699,102372,125135,142154,130734,124319,130952,135403,14
2428,149150,146475,144818,120789,115272,134157,128924,131256,148244,1396

28,137216,126295,130475,132441,131490,124355,132749,139613,135315,131256,
124225,122294,132026,135606,130277,127140,127112,129783,134692,136537,12

7208,139212,132251,135437,144347,137573,110445,114236,113854,106708,1067

20,113138)

library(forecast)

library(tseries)

library(nortest)

y=ts(x, frequency=12, start=2013)

y1=window(y,start=c(2013),end=c(2017,12))

y2=window(y,start=c(2018,1))

y1

tsoutliers(y1)

plot(y1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?3)" )

summary(y1)

shapiro.test(y1)

ggnorm(y1)
qqline(y1)
decompose(y1)

plot(decompose(y1))
#Suavizagao Exponencial
modelo7=ets(y1)
summary(modelo7)

ggnorm(modelo7$residuals)

qqline(modelo7$residuals)
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shapiro.test(modelo7$residuals)

lillie.test(modelo7$residuals)

acf(modelo7$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo7$residuals, lag=24)

f7<-forecast(modelo7, h=3)

plot(f7,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)")

lines(fitted(modelo7),col=3)

legend("top", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsao", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

accuracy(f7,y2)

summary(f7)

# SARIMA

modelo8=auto.arima(y1)

summary(modelo8)

ggnorm(modelo8$residuals)

qqgline(modelo8$residuals)

shapiro.test(modelo8$residuals)

lillie.test(modelo8%residuals)

acf(modelo8$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo8$residuals, lag=24)

f8<-forecast(modelo8,h=3)

plot(f8,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m?)" )

lines(fitted(modelo8),col=3)

legend("bottomri", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsédo", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

summary(f8)

accuracy(f8,y2)
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APENDICE E — Modelagem da Categoria Total

#Tratamento dos dados

143

x=c(2556427,2667599,2688092,2705564,2696269,2636698,2587839,2551517,2679
956,2551801,2831698,2661082,2732002,3014547,2760327,2818612,2669199,2625
680,2629489,2629827,2648701,2689796,2843358,2698758,2766088,2786300,2691
343,2668130,2725612,2726575,2557290,2673231,2659430,2590576,2660107,2738
898,2754973,2840226,2789938,2790928,2742654,2589293,2613222,2620110,2694
163,2658163,2749685,2753564,2856842,2869628,2849803,2683187,2735774,2735
294,2758267,2773975,2840740,2773029,2770661,2861960,2828185,2866654,2823

967)

library(forecast)

library(tseries)

library(nortest)

y=ts(x, frequency=12, start=2013)
y1=window(y,start=c(2013),end=c(2017,12))
y2=window(y,start=c(2018,1))

y1

tsoutliers(y1)

plot(y1,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)" )
summary(y1)

shapiro.test(y1)

qagnorm(y1)

qqline(y1)

decompose(y1)

plot(decompose(y1))
#Suavizacao Exponencial
modelo9=ets(y1)

summary(modelo9)

ggnorm(modelo9$residuals)
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qqgline(modelo9%residuals)

shapiro.test(modelo9$residuals)

lillie.test(modelo9%residuals)

acf(modelo9$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo9$residuals, lag=24)

f9<-forecast(modelo9, h=3)

plot(f9,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)" )

lines(fitted(modelo9),col=3)

legend("top", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsao", "95%", "80%"),
Ity=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

accuracy(f9,y2)

summary(f9)

# SARIMA

modelo10=auto.arima(y1)

summary(modelo10)

qggnorm(modelo10$residuals)

qqline(modelo10$residuals)

shapiro.test(modelo10$residuals)

lillie.test(modelo10$residuals)

acf(modelo10$residuals,xlim=c(0.1,1.4))

Box.test(modelo10$residuals, lag=24)

f10<-forecast(modelo10,h=3)

plot(f10,xlab="Periodo", ylab= "Consumo (m3)" )

lines(fitted(modelo10),col=3)

legend("bottomri", legend=c("Reais", "Ajustados”, "Previsédo", "95%", "80%"),
lty=c(1), col=c(1,3,"blue","lightgray","darkgray"), lwd=2, bty="n", pch=c(NA))

summary(f10)

accuracy(f10,y2)
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