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Resumo: 
O artigo apresenta um estudo dos índices de contaminação provocados por uma usina 
geradora de eletricidade com dados desde o ano 2001 ate o ano 2013 e a previsão do índice 
de emissões até o ano 2020.  Para fazer as previsões foram usadas as ferramentas 
“prognóstico” e linha de tendência do Excel e o Software SPSS20 da IBM.  Os métodos e 
técnicas de previsão utilizadas foram o método exponencial, o método logarítmico e o Método 
ARIMA. Na pesquisa é feita uma comparação dos resultados obtidos por os diferentes métodos 
e são oferecidos os índices de emissões da usina até o ano 2020. 
 
Palavras - chave: Emissões, ARIMA, PREVISÃO. 
 
1. Introdução 
A maneira como atualmente é gerada e utilizada à energia não é ambientalmente saudável. 
Nós consumimos muita eletricidade em aquecimento e em combustível para geração de 
eletricidade e em veículos. Nós produzimos estes tipos de energia final de uma forma 
ineficiente. Usamos fontes primárias de energia para o nosso fornecimento de energia que 
causam muito mal ao meio ambiente e clima: cerca de 80% de todas as emissões de gases de 
efeito estufa são relacionadas com a energia, ou seja, são produzidos durante a conversão e 
utilização de energia. 
Embora a maioria das normas de polução ambiental (EPA, CONAMA, etc.) utilizam estimados 
de emissões anuais médias para a avaliação da exposição em longo prazo para a saúde dos 
indivíduos, muitas vezes os dados do ensaio de emissões não estavam disponíveis. Portanto, 
as estimativas para plantas individuais de geração de eletricidade são particularmente incerta. 
O planejamento para o futuro é a essência de qualquer empresa, neste caso as usinas 
geradoras de eletricidade precisam de estimativas de valores futuros de variáveis de geração e 
de contaminação. Existem fatores macroeconômicos que têm de ser fornecidos aos que tem 
poder de decisão nos governos. A lista é interminável e previsão é a chave "de tomada de 
decisão" prática na maioria das organizações. 
Os gestores devem sempre manter a par dos métodos de previsão, ou se eles têm um pacote 
de modelos de previsão que foram construídos ou pretende investir em um. A maioria dos 
pacotes previsão tem uma grande variedade de modelos construídos, mas é difícil para o 
usuário escolher o modelo que ele acha que seria mais relevante. Há uma abundância de 
modelos de previsão disponíveis e "escolher o caminho certo" não é uma tarefa fácil.  
O objetivo de uma empresa de energia é maximizar o valor de seus ativos. Para alcançar esse 
objetivo dentro de uma margem de risco razoável, as oportunidades de negócios e os riscos 
precisam ser identificados. Para ser possível identificá-las, é necessário prever o 
comportamento dos mercados de interesse e, especialmente, a evolução de certas variáveis, 
tais como o preço da eletricidade. Mas a polução que a empresa poda provocar é também de 
muita importância.  
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2. Referencial Teórico  
 
2.1 Tipos de Previsão 
As previsões podem ser obtidas de diferentes formas (POMS, 2012). 

 Qualitativa 
Essas abordagens são baseadas em julgamentos e opiniões.  

 Análise de séries temporais 
O que vamos analisar em detalhes.  A idéia é que a evolução no passado continuará no futuro. 

Tipo de séries de Tempo:  
a) Estacionária 
b) Baseada em tendências  
c) Sazonal 

Têm muitos autores que ressalta que estabelecer uma previsão é uma das mais importantes 
atividades no que se refere na tomada de decisões diárias de uma organização, empresa o 
usina (SOUZA, SAMOHYL & MIRANDA, 2008); (SANDERS, 2009); (WEIGEND & 
GERSHENFELD, 1994). 
Uma série temporal representa uma coleção de valores obtidos a partir de medições 
seqüenciais ao longo do tempo. Mineração 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 flutuações, a fim de obter uma noção de forma e identificar quase que 
instantaneamente as semelhanças entre os padrões em diversas escalas de tempo. As tarefas 
relacionadas com séries de tempo incluem consultas por conteúdo (Faloutsos et al.1994), 
detecção de anomalia (Weiss 2004), a descoberta motivo (Lin et al. 2004), a previsão (Weigend 
e Gershenfeld 1994), clustering (Lin e Keogh 2005), a classificação (Bakshi e Stephanopoulos 
1994), e segmentação (Keogh et al. 2003ª). Apesar da vasta obra dedicada a este tema, nos 
primeiros anos, Antunes e Oliveira (2001) observaram que "a pesquisa não tem sido 
impulsionada tanto por problemas reais, mas por um interesse em propor novas abordagens". 
No entanto, com a maturidade crescente de técnicas de mineração de dados de séries 
temporais, essa afirmação parece ter se tornado obsoleta. 
Hoje em dia, a análise de séries temporais abrange uma ampla gama de problemas da vida 
real em vários campos de pesquisa. Alguns exemplos incluem a previsão econômica (Song & 
Li 2008), detecção de intrusão (Zhong et al. 2007), a análise da expressão do gene (Lin et al. 
2008) , vigilância médica (Burkom et al. ,2007), e hidrologia (Ouyang et al. 2010). 
 
2.2 Métodos de Previsão de Séries Temporais 
Um conjunto diversificado de métodos de previsão de series temporais está disponível. As 
modelagens existentes vão desde modelos estatísticos (Box e Jenkins, 1976) ate aquelas 
derivadas de tecnologias de inteligência computacional, cuja teoria destas ultimas pode ser 
verificada com maiores detalhes em (PALIT & POPOVIC, 2005).   
Como exemplos de métodos que utilizam técnicas de inteligência computacional temos o 
algoritmo de Wang-Mendel (Wang e Mendel, 1992), que prove um meio de obtenção de regras 
lingüísticas a partir de pares de dados numéricos, gerando uma base de conhecimento para 
mapear o espaço de entrada no espaço de saída, e um método baseado no algoritmo de 
aprendizado Backpropagation (Rumelhart e Mcclelland,1986), que e empregado para a 
previsão de series a partir da utilização de janelas de previsão como exemplos para a etapa de 
treinamento de uma rede neural MLP. 
 
3. Procedimentos Metodológicos 
 3.1 Coleta de dados  
Para avaliar a afetação do meio ambiente provocada pelos motores da usina elegida se 

estabeleceu o índice de emissão. Para desenvolver a expressão matemática do índice de 

emissão 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 Amazônia sobre as emissões dos 

diferentes motores da usina. O índice de emissão foi calculado com os dados fornecidos pela 

Amazônia para todos os motores da usina e para usina em geral desde o ano 2001 até o ano 

2012. Os valores do índice da emissão da usina são oferecidos na Tabela 1. 

Tabela 1. Coleta de dados dos índices de emissões por anos. 
 

Ano Índice de Emissão (g/m3) 

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 previsões foram usadas as ferramentas “prognóstico” e linha de tendência do 

Excel e o Software SPSS20 da IBM. 

4. Aplicação e Resultados. 
  

4.1 Definição do Problema 
Nas usinas geradoras de eletricidade alem da eletricidade, é gerada uma grande quantidade de 
poluentes do ar nos gases de exaustão. Tem muitos padrões nacionais e internacionais que 
estabelecem os limites permissíveis das diferentes sustâncias. O “índice de emissões” permite 
conhecer e prognosticar o efeito ambiental da geração de eletricidade de uma usina. 
A mostra considerada de índice de emissões da usina foi de 14 anos e a previsão será feita até 
o ano 2020. Serem utilizados párea fazer a previsão quatro métodos: O método logarítmico, o 
método lineal, o método exponencial e o método ARIMA. 
 
4.2 Método ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) 

É provavelmente o mais poderoso de todos os modelos de previsão não-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 estações) do que o 

último. Uma prática comum para um previsor amador, que não tem idéia sobre os padrões de 

dados, é tentar cada um deles a partir de suavização exponencial e parar com o modelo que dá 

a precisão desejada. Os modelos ARIMA foram popularizados nos anos 70 por George Box e 

Gwilym Jenkins, e os seus nomes são utilizados, muitas vezes, alternadamente como 

sinônimos da metodologia ARIMA aplicada para a análise de séries e de previsão. Esta família 

de modelos tem sido amplamente utilizada desde os anos 80, devido aos avanços em recursos 

de computação e de otimização. A principal vantagem deste método é que ele fornece 

previsões 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 

representação do comportamento dos dados. O sentido de previsões ótimas significa que 

nenhum modelo uni-variado pode fornecer previsões melhores do que o modelo ARIMA.  

 

A expressão matemática dum modelo ARIMA é a seguinte: 

 



                                     (1) 
 

 

Onde  é a série das diferenças  de ordem  d, e  é a serie dos erros cometidos na serie 

anterior. 

 

4.3 Aplicação do método ARIMA para a previsão da polução ambiental da usina 

termelétrica (UTE) até o ano 2020. 

Na Tabela 2 e Figura 1 são oferecidas as previsões do índice de emissões e os resultados 

obtidos com o software SPSS 20 até o ano 2020. 

Tabela 2 – Previsões do índice de emissões e os resultados obtidos com o software SPSS 20 

 

Fonte: Software SPSS 20. 

 

 
 
 
Figura 1. Previsões do índice de emissões e os resultados obtidos com o software SPSS 20 
até o ano 2020 segundo ARIMA. 
Fonte: Software SPSS 20. 
 
4.4 Aplicação do método exponencial para a previsão da polução ambiental da usina 

termelétrica (UTE) até o ano 2020. 

O modelo de suavização exponencial simples tem a virtude de poder ser usado de maneira 
muito fácil para a previsão. A pesar da expressão aparentemente inconveniente do alisamento 
simples, pode ser mostrado que ele pode simplesmente escrever como: 
 

 
                                                             (2) 

 
 

Dito de outra forma, a previsão para cada período é uma expressão simples do valor real do 
período anterior e a previsão realizada para o mesmo período. 
A expressão acima tem a vantagem da simplicidade da implementação. No entanto, é claro, 
para observar o seguinte: 



Para iniciar uma seqüência de previsões parece evidente que tem que ter colocada uma 
primeira previsão. 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 previsão obtido por outros métodos 

 

A técnica tem memória limitada a um período de previsão. Pode ser facilmente demonstrado 
que, na ausência de realizações da série, tentar prolongar a previsão mais dum período de 
previsão faz com que as previsões sejam iguais. 
 
A taxonomia proposta por Makridakis et al. (1998) e Hyndman (2002), na qual cada método 
contempla um relação entre tendência e sazonalidade, demonstrada na Tabela 3.  
 

Tabela 3. Taxonomia de métodos exponenciais 

 
 
4.5 Aplicação do método logarítmico para a previsão da polução ambiental da usina 

termelétrica (UTE) até o ano 2020. 

Sobra à tendência logarítmica, Salomão (2006) explica que a linha de tendência logarítmica e 
uma linha curva de melhor ajuste, muito útil quando a taxa de alteração nos dados aumenta ou 
diminui rapidamente e depois se nivela. Ela pode usar valores negativos e/ou positivos e seu 
calculo e feito por mínimos quadrados através de pontos. 
Na Figura 2 são oferecidas as Previsões do índice de emissões e os resultados obtidos com o 

EXCEL até o ano 2020 segundo os métodos lineais, logarítmicos e exponenciais. 

 

Figura 2 - Previsões do índice de emissões e os resultados obtidos com o EXCEL até o 

ano 2020 segundo os métodos lineais, logarítmicos e exponencial. 

5. Conclusões 
Os resultados tratam das comparações obtidas por meio de diferentes métodos utilizados em 
previsão. Foram analisadas as previsões dos índices de emissões com previsão até 2020 feitas 
por planilhas EXCEL, cujos perfis do índice de emissões 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. Já no modelo linear mostra 
uma adequada quando existe uma tendência clara de crescimento ou queda ao longo do 
tempo como indicada na Figura 2 dependendo dos parâmetros utilizados. Como o método 
logaritmo mostra de maneira clara a evolução da curva característica capaz de ser analisada 
com um bom índice de emissões da UTE e no método exponencial são formas mostradas até 
certo ponto arbitrárias de representar uma série temporal, mas que na prática não são muito 
importantes, pois geralmente produzem previsões razoáveis como é o caso mostrado na Figura 
2 a partir de um esforço feito na planilha de EXCEL, seria baixo para mostrar o desempenho 
das emissões com as previsões dadas.  
Por fim, foi feito as análises e comparações sobre os métodos adotados com bons resultados. 
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