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Resumo:

O artigo apresenta um estudo dos indices de contaminacdo provocados por uma usina
geradora de eletricidade com dados desde o ano 2001 ate 0 ano 2013 e a previsao do indice
de emissbBes até o ano 2020. Para fazer as previsbes foram usadas as ferramentas
“prognostico” e linha de tendéncia do Excel e o Software SPSS20 da IBM. Os métodos e
técnicas de previsdo utilizadas foram o método exponencial, 0 método logaritmico e o Método
ARIMA. Na pesquisa é feita uma comparacéo dos resultados obtidos por os diferentes métodos
e sdo oferecidos os indices de emissdes da usina até o ano 2020.

Palavras - chave: Emissées, ARIMA, PREVISAO.

1. Introducéo

A maneira como atualmente é gerada e utilizada a energia ndo é ambientalmente saudavel.
Nés consumimos muita eletricidade em aquecimento e em combustivel para geracdo de
eletricidade e em veiculos. NOs produzimos estes tipos de energia final de uma forma
ineficiente. Usamos fontes primarias de energia para o nosso fornecimento de energia que
causam muito mal ao meio ambiente e clima: cerca de 80% de todas as emissdes de gases de
efeito estufa sdo relacionadas com a energia, ou seja, sdo produzidos durante a converséo e
utilizacdo de energia.

Embora a maioria das normas de polu¢do ambiental (EPA, CONAMA, etc.) utilizam estimados
de emissdes anuais médias para a avaliacdo da exposicdo em longo prazo para a saude dos
individuos, muitas vezes os dados do ensaio de emissfes ndo estavam disponiveis. Portanto,
as estimativas para plantas individuais de geracado de eletricidade séo particularmente incerta.
O planejamento para o futuro € a esséncia de qualquer empresa, neste caso as usinas
geradoras de eletricidade precisam de estimativas de valores futuros de variaveis de geracao e
de contaminacdo. Existem fatores macroeconémicos que tém de ser fornecidos aos que tem
poder de decisdo nos governos. A lista é interminavel e previsdo é a chave "de tomada de
decisdo" pratica na maioria das organizagoes.

Os gestores devem sempre manter a par dos métodos de previsdo, ou se eles tém um pacote
de modelos de previsdo que foram construidos ou pretende investir em um. A maioria dos
pacotes previsdo tem uma grande variedade de modelos construidos, mas é dificil para o
usuario escolher o modelo que ele acha que seria mais relevante. H4 uma abundancia de
modelos de previséo disponiveis e "escolher o caminho certo" ndo é uma tarefa facil.

O objetivo de uma empresa de energia é maximizar o valor de seus ativos. Para alcancar esse
objetivo dentro de uma margem de risco razoavel, as oportunidades de negocios e 0s riscos
precisam ser identificados. Para ser possivel identificA-las, é necessario prever o
comportamento dos mercados de interesse e, especialmente, a evolucdo de certas variaveis,
tais como o prec¢o da eletricidade. Mas a polucédo que a empresa poda provocar é também de
muita importancia.
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2. Referencial Tebrico

2.1 Tipos de Previsédo
As previsdes podem ser obtidas de diferentes formas (POMS, 2012).
e Qualitativa
Essas abordagens sdo baseadas em julgamentos e opinides.
e Anadlise de séries temporais
O que vamos analisar em detalhes. A idéia € que a evolucao no passado continuara no futuro.

Tipo de séries de Tempo:
a) Estacionaria
b) Baseada em tendéncias
c) Sazonal

Tém muitos autores que ressalta que estabelecer uma previsdo é uma das mais importantes
atividades no que se refere na tomada de decisfes diarias de uma organiza¢do, empresa o
usina (SOUZA, SAMOHYL & MIRANDA, 2008); (SANDERS, 2009); (WEIGEND &
GERSHENFELD, 1994).

Uma seérie temporal representa uma colecdo de valores obtidos a partir de medicbes
seqlenciais ao longo do tempo. Mineracdo de dados de séries temporais vem do desejo de
materializar a nossa capacidade natural para visualizar a forma dos dados. Os seres humanos
dependem de esquemas complexos, a fim de realizar tais tarefas. Na verdade, podemos evitar
com foco em pequenas flutuacdes, a fim de obter uma nocdo de forma e identificar quase que
instantaneamente as semelhancas entre os padres em diversas escalas de tempo. As tarefas
relacionadas com séries de tempo incluem consultas por conteddo (Faloutsos et al.1994),
deteccdo de anomalia (Weiss 2004), a descoberta motivo (Lin et al. 2004), a previsao (Weigend
e Gershenfeld 1994), clustering (Lin e Keogh 2005), a classificacdo (Bakshi e Stephanopoulos
1994), e segmentacdo (Keogh et al. 2003%). Apesar da vasta obra dedicada a este tema, nos
primeiros anos, Antunes e Oliveira (2001) observaram que "a pesquisa nhdo tem sido
impulsionada tanto por problemas reais, mas por um interesse em propor novas abordagens".
No entanto, com a maturidade crescente de técnicas de mineracdo de dados de séries
temporais, essa afirmacao parece ter se tornado obsoleta.

Hoje em dia, a andlise de séries temporais abrange uma ampla gama de problemas da vida
real em varios campos de pesquisa. Alguns exemplos incluem a previsdo econdmica (Song &
Li 2008), deteccao de intrusdo (Zhong et al. 2007), a andlise da expressao do gene (Lin et al.
2008) , vigilancia médica (Burkom et al. ,2007), e hidrologia (Ouyang et al. 2010).

2.2 Métodos de Previsdo de Séries Temporais

Um conjunto diversificado de métodos de previsdo de series temporais esta disponivel. As
modelagens existentes vao desde modelos estatisticos (Box e Jenkins, 1976) ate aquelas
derivadas de tecnologias de inteligéncia computacional, cuja teoria destas ultimas pode ser
verificada com maiores detalhes em (PALIT & POPOVIC, 2005).

Como exemplos de métodos que utilizam técnicas de inteligéncia computacional temos o
algoritmo de Wang-Mendel (Wang e Mendel, 1992), que prove um meio de obtencéo de regras
linglisticas a partir de pares de dados numéricos, gerando uma base de conhecimento para
mapear 0 espaco de entrada no espaco de saida, e um método baseado no algoritmo de
aprendizado Backpropagation (Rumelhart e Mcclelland,1986), que e empregado para a
previsdo de series a partir da utilizacdo de janelas de previsdo como exemplos para a etapa de
treinamento de uma rede neural MLP.

3. Procedimentos Metodologicos
3.1 Coleta de dados
Para avaliar a afetacdo do meio ambiente provocada pelos motores da usina elegida se

estabeleceu o indice de emissdo. Para desenvolver a expressdo matematica do indice de
emissao foram tidos em conta os limites estabelecidos de qualidade do ar pela CONAMA e se
determinou o valor ponderado de cada poluente dentro da qualidade do ar. Neste estudo foi



utilizada uma série de dados, coletada da empresa Amazbnia sobre as emissGes dos
diferentes motores da usina. O indice de emisséao foi calculado com os dados fornecidos pela
Amazonia para todos os motores da usina e para usina em geral desde o ano 2001 até o ano
2012. Os valores do indice da emissao da usina séo oferecidos na Tabela 1.

Tabela 1. Coleta de dados dos indices de emissdes por anos.

Ano indice de Emiss&o (g/md)
2001 455
2002 470
2003 487
2004 496
2005 511
2006 531
2007 536
2008 545
2009 567
2010 1700
2011 1741
2012 1823
2013 1831

Para fazer as previsbes foram usadas as ferramentas “prognéstico” e linha de tendéncia do
Excel e o Software SPSS20 da IBM.

4. Aplicacdo e Resultados.

4.1 Definicdo do Problema

Nas usinas geradoras de eletricidade alem da eletricidade, é gerada uma grande quantidade de
poluentes do ar nos gases de exaustdo. Tem muitos padrbes nacionais e internacionais que
estabelecem os limites permissiveis das diferentes sustancias. O “indice de emissdes” permite
conhecer e prognosticar o efeito ambiental da geracéo de eletricidade de uma usina.

A mostra considerada de indice de emissdes da usina foi de 14 anos e a previsao sera feita até
0 ano 2020. Serem utilizados parea fazer a previsdo quatro métodos: O método logaritmico, o
método lineal, 0 método exponencial e 0 método ARIMA.

4.2 Método ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)

E provavelmente o mais poderoso de todos os modelos de previsdo ndo-causais, mas é caro
em termos de tempo para construir um modelo. Ambos ARIMA e modelo de Winter levam em
conta a sazonalidade, mas ARIMA precisa de mais dados (pelo menos 4 estacfes) do que o
altimo. Uma pratica comum para um previsor amador, que nao tem idéia sobre os padrdes de
dados, é tentar cada um deles a partir de suaviza¢ao exponencial e parar com o modelo que da
a precisédo desejada. Os modelos ARIMA foram popularizados nos anos 70 por George Box e
Gwilym Jenkins, e os seus nomes sdo utilizados, muitas vezes, alternadamente como
sinbnimos da metodologia ARIMA aplicada para a andlise de séries e de previsdo. Esta familia
de modelos tem sido amplamente utilizada desde os anos 80, devido aos avangos em recursos
de computacdo e de otimizacdo. A principal vantagem deste método é que ele fornece
previsdes ideais no imediato e no curto prazo. Isto é porque a metodologia Box-Jenkins nos
permite escolher entre uma ampla gama de diferentes modelos de acordo com a melhor
representacdo do comportamento dos dados. O sentido de previsdes 6timas significa que
nenhum modelo uni-variado pode fornecer previsées melhores do que o modelo ARIMA.

A expressdo matematica dum modelo ARIMA é a seguinte:
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Onde Y, é a série das diferengas de ordem d, e £, é a serie dos erros cometidos na serie

anterior.

4.3 Aplicacdo do método ARIMA para a previsdo da polucdo ambiental da usina
termelétrica (UTE) até o ano 2020.

Na Tabela 2 e Figura 1 sdo oferecidas as previsfes do indice de emissdes e os resultados
obtidos com o software SPSS 20 até o ano 2020.

Tabela 2 — Previsdes do indice de emissoes e os resultados obtidos com o software SPSS 20

Time Series Modeler

[Conjunto_de_dados1] C\Users\itegam-07\Desktop\Sem titulo1_sav

Model Description

Model Type
Model 1D VAROOD02  Modelo_1 | ARIMA(0,0,0)
Model Summary
Model Fit
Percentile
Fit Statistic Mean SE Minimum | Maximum ]l 10 25 a0 75 g0 95
Stationary R-squared 700 700 700 700 700 700 700 700 700 700
R-squared 700 . 700 700 700 700 700 700 700 00 700
|| rRmseE 348,216 8216 | 348216 | 348216 | 348216 | 348,216 | 348216 | 348,216 | 34B.216 | 348216
MAPE 41,814 . 41,814 41,814 41,814 41,814 41,614 41,814 41,814 41,814 41,814
MaxAPE 104,713 104,713 104,713 | 104713 | 104713 | 104,713 [ 104713 | 104713 | 104,713 | 104,713
MAE 279,827 . 279827 279,827 | 279,827 | 279,827 | 279.B27 | 279827 | 279827 | 279,827 | 279,827
MaxAE 593,725 583725 583,725 | 593725 | 593,725 | 583,725 | 583725 | 593725 | 583725 | 593725
Mormalized BIC 12,100 . 12,100 12,100 12,100 12,100 12,100 12100 12,100 12,100 12,100
Model Statistics
Model Fit
statistics Ljung-Box Q(18)
Number of Stationary R- Mumber of
Mode! Predictors squared Statistics DF Sig. Cutliers
WVARDD002-Madelo_1 1 700 0 . 0

Figura 1. Previsbes do indice de emissfes e os resultados obtidos com o software SPSS 20
até 0 ano 2020 segundo ARIMA.
Fonte: Software SPSS 20.

4.4 Aplicacdo do método exponencial para a previsao da polugcdo ambiental da usina
termelétrica (UTE) até o ano 2020.

O modelo de suavizacdo exponencial simples tem a virtude de poder ser usado de maneira
muito facil para a previsdo. A pesar da expressao aparentemente inconveniente do alisamento
simples, pode ser mostrado que ele pode simplesmente escrever como:

,{.I+l - Za(l_g)i}':—z‘ )
i=0

Dito de outra forma, a previsdo para cada periodo é uma expressdo simples do valor real do
periodo anterior e a previsdo realizada para o0 mesmo periodo.

A expressdo acima tem a vantagem da simplicidade da implementa¢do. No entanto, é claro,
para observar o seguinte:



Para iniciar uma seqiéncia de previsGes parece evidente que tem que ter colocada uma
primeira previsdo. Para isto e geralmente usado:

* O bem o primeiro dado real
* O bem a média de 2 ou 3, dados anteriores
* O bem um valor de previsao obtido por outros métodos

A técnica tem memoria limitada a um periodo de previsdo. Pode ser facilmente demonstrado
gue, na auséncia de realizagbes da série, tentar prolongar a previsdao mais dum periodo de
previsdo faz com que as previsdes sejam iguais.

A taxonomia proposta por Makridakis et al. (1998) e Hyndman (2002), na qual cada método
contempla um relagéo entre tendéncia e sazonalidade, demonstrada na Tabela 3.

Tabela 3. Taxonomia de métodos exponenciais

Tendéncia Sazonalidade
Nenhuma (N) Aditiva (A) Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) NN NA NM
Aditiva (A) AN AA AM
Aditiva amortecida (Aa) AaN AaA AaM
Multiplicativa (M) MN AM MM
Multiplicativa Amortecida (Ma) MaN MaA MaM

45 Aplicacdo do método logaritmico para a previsao da polucdo ambiental da usina
termelétrica (UTE) até o ano 2020.

Sobra a tendéncia logaritmica, Saloméo (2006) explica que a linha de tendéncia logaritmica e
uma linha curva de melhor ajuste, muito Gtil quando a taxa de alteragdo nos dados aumenta ou
diminui rapidamente e depois se nivela. Ela pode usar valores negativos e/ou positivos e seu
calculo e feito por minimos quadrados através de pontos.

Na Figura 2 séo oferecidas as Previsdes do indice de emissdes e os resultados obtidos com o

EXCEL até o ano 2020 segundo os métodos lineais, logaritmicos e exponenciais.
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Figura 2 - Previsfes do indice de emissdes e os resultados obtidos com o EXCEL até o
ano 2020 segundo os métodos lineais, logaritmicos e exponencial.

5. Conclusbes

Os resultados tratam das comparagdes obtidas por meio de diferentes métodos utilizados em
previsao. Foram analisadas as previsdes dos indices de emissdes com previsdo até 2020 feitas
por planilhas EXCEL, cujos perfis do indice de emissdes foram feitas no estudo de caso de



uma UTE em Manaus onde mostram os seguintes aspectos sobre os métodos ARIMA permite
apresentar melhores resultados com os métodos de amortecimentos quando a série é
relativamente longa e bem comportada como mostra a Figura 2. Ja no modelo linear mostra
uma adequada quando existe uma tendéncia clara de crescimento ou queda ao longo do
tempo como indicada na Figura 2 dependendo dos paradmetros utilizados. Como o método
logaritmo mostra de maneira clara a evolucdo da curva caracteristica capaz de ser analisada
com um bom indice de emissdes da UTE e no método exponencial sdo formas mostradas até
certo ponto arbitrarias de representar uma série temporal, mas que na pratica ndo sdo muito
importantes, pois geralmente produzem previsdes razoaveis como é o caso mostrado na Figura
2 a partir de um esforgo feito na planilha de EXCEL, seria baixo para mostrar o desempenho
das emissdes com as previsdes dadas.

Por fim, foi feito as analises e comparacdes sobre os métodos adotados com bons resultados.

6. Referéncias

ANTUNES, C. AND OLIVEIRA, A. 2001. Temporal data mining: An overview. In_ Proceedings
of the KDD Workshop on Temporal Data Mining. 1-13.

BAKSHI, B. AND STEPHANOPOULOS, G. 1994. Representation of process trends—IV.
Induction of real-time patterns from operating data for diagnosis and supervisory control.
Comput. Chemi. Engin. 18, 4, 303-332.

BOX, G. E., JENKINS, G. M., Time series analysis forecasting and control. San Francisco,
California: Holden-Day, 1976.

BURKOM, H.,MURPHY, S., AND SHMUELI, G. 2007. Automated time series forecasting for
biosurveillance. Statist.Medi. 26, 22, 4202—-4218.

FALOUTSOS, C., RANGANATHAN, M., AND MANOLOPULOS, Y. 1994. Fast subsequence
matching in time-series databases. SIGMOD Rec. 23, 419-429.
http://www.poms.ucl.ac.be/etudes/notes/prod2100/cours/Part%206-Forecast.pdf. Acesso 20 de
agosto de 2013.

KEOGH, E., CHU, S., HART, D., AND PAZZANI, M. 2003a. Segmenting time series: A survey
and novel approach. Data Min. Time Series Databases, 1-21.

LIN, J. AND KEOGH, E. 2005. Clustering of time-series subsequences is meaningless:
Implications for previous

LIN, J., KEOGH, E., LONARDI, S., LANKFORD, J., AND NYSTROM, D. 2004. Visually mining
and monitoring massive time series. In Proceedings of the 10th ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. ACM, 460—469.

LIN, T., KAMINSKI, N., AND BAR-JOSEPH, Z. 2008. Alignment and classification of time series
gene expression in clinical studies. Bioinf. 24, 13, 147-155.

MARCOS COBRA, Administracéo de Marketing No Brasil. Elsevier Brasil, 2009 - 428 paginas.

OUYANG, R., REN, L., CHENG, W., AND ZHOU, C. 2010. Similarity search and pattern
discovery in hydrological time series data mining. Hydrol. Process. 24, 9, 1198-1210.

PALIT, A. K., POPOVIC, D. Computational Intelligence in Time Series Forecasting. 1. ed.
Londres: Springer-Verlag, 2005. 372p.

RUMELHART, D. E., MCCLELLAND, J. L. Parallel Distributed Processing: Explorations in the
Microstructure of Cognition, Volume 1: Foundations, The MIT Press, 1986.


http://www.poms.ucl.ac.be/etudes/notes/prod2100/cours/Part%206-Forecast.pdf

SALOMAO Almeida Pereira et al. Estudo comparativo entre modelos de previsdo de demanda:
ensaio em um produto classe a de uma empresa de perfumes e cosméticos. XXVI ENEGEP —
Fortaleza, CE, Brasil, 09 a 11 de Outubro de 2006
http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_13/artigos/984.pdf.

SANDERS, N. R. Managing the forecasting function.Industrial Managment& DataSystems. v.
95, n. 4, p. 12-18, 1995.

SONG, H. AND LI, G. 2008. Tourism demand modelling and forecasting—A review of recent
research. Tour. Manag. 29, 2, 203—-220.

SOUZA, Gueibi Peres/SAMOHYL, Robert Wayne/MIRANDA, Rodrigo Gabriel de. Métodos
Simplificados de Previsdo Empresarial. Editora: CIENCIA MODERNA. Ano de Edig&o: 2008.
N° de Péaginas: 192.

WANG, L., MENDEL, J. M., 1992, Generating Fuzzy Rules by Learning from Example. IEEE
Transactions on System, Man and Cybernetics, Vol. 22, N. 6, 1992.

WEIGEND, A. AND GERSHENFELD, N. 1994. Time Series Prediction: Forecasting the Future
and Understanding the Past. Addison Wesley.

WEISS, G. 2004. Mining with rarity: A unifying framework. ACM SIGKDD Explor. Newslett. 6, 1,
7-19.

ZHONG, S.,KHOSHGOFTAAR, T., AND SELIYA, N. 2007. Clustering-Based network intrusion
detection. Int. J. Reliab. Qual. Safety Engin. 14, 2, 169-187.


http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_13/artigos/984.pdf

