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Resumo

Siqueira, Julio Cesar; Souza, Reinaldo Castro (Orientador). Andlise de
Técnicas para Controle de Energia Elétrica para Dados de Alta
Frequéncia: Aplicacdo a Previsdo de Carga. Rio de Janeiro, 2012. 88p.
Dissertacio de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

O objetivo do presente trabalho ¢ o desenvolvimento de um algoritmo
estatistico de previsao da poténcia transmitida pela usina geradora termelétrica de
Linhares, localizada no Espirito Santo, medida no ponto de entrada da rede da
concessiondria regional, a ser integrado em plataforma composta por sistema
supervisorio em tempo real em ambiente MS Windows. Para tal foram
comparadas as metodologias de Modelos Arima(p,d,q), regressdo usando
polindmios ortogonais e técnicas de amortecimento exponencial para identificar a
mais adequada para a realizacdo de previsdes 5 passos-a-frente. Os dados
utilizados sdo provenientes de observacdes registradas a cada 5 minutos, contudo,
o alvo ¢é produzir estas previsdes para observagdes registradas a cada 5 segundos.
Os residuos estimados do modelo ajustado foram analisados via graficos de
controle para checar a estabilidade do processo. As previsoes produzidas serdo
usadas para subsidiar decisdes dos operadores da usina, em tempo real, de forma a

evitar a ultrapassagem do limite de 200.000 kW por mais de quinze minutos.

Palavras-chave
Séries temporais; previsdo para dados de alta frequéncia; modelos Arima;
métodos de amortecimento exponencial; método de Holt-Winters; polindmios

Ortogonais; graficos de controle.
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Abstract

Siqueira, Julio Cesar; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Analysis
Techniques for Controlling Electric Power for High Frequency Data:
Application to the load Forecasting. Rio de Janeiro, 2012. 88p. MSc
Dissertation — Departamento de Engenharia FElétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The objective of this study is to develop a statistical algorithm to predict
the power transmitted by a thermoelectric power plant in Linhares, located at
Espirito Santo state, measured at the entrance of the utility regional grid, which
will be integrated to a platform formed by a real time supervisor system
developed in MS Windows. To this end we compared Arima (p,d,q), Regression
using Orthogonal Polynomials and Exponential Smoothing techniques to identify
the best suited approach to make predictions five steps ahead. The data used are
observations recorded every 5 minutes, however, the target is to produce these
forecasts for observations recorded in every five seconds. The estimated residuals
of the fitted model were analysed via control charts to check on the stability of
the process. The forecasts produced by this model will be used to help not to
exceed the 200.000 kW energy generation upper bound for more than fifteen

minutes.

Keywords
Time Series; Forecasting for high frequency data; arima; methods of

exponential smoothing; Holt-Winters Method; orthogonal polynomials; Control

Chart.
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1

Introducao

O Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) ¢ um sistema quase completamente
interligado que abrange todo territério brasileiro, cujo funcionamento ¢
supervisionado pelo Operador Nacional do Sistema (ONS). A principal fonte de
energia ¢ proveniente de usinas hidrelétricas, mas o sistema também conta com
usinas termelétricas que conferem maior flexibilidade do sistema para lidar com a
variabilidade da demanda (que pode ser razoavelmente prevista) e da oferta (que €
fortemente afetada por fatores sazonais). As usinas térmicas funcionam
principalmente como uma fonte auxiliar de abastecimento, ficando inoperantes em
uma fragdo significativa do ano, fornecendo energia, basicamente, a pedido do
ONS, com um més de antecedéncia.

Por questdes de eficiéncia energética, os geradores buscam operar suas
linhas de transmissdo da forma mais eficiente possivel. Eletricamente, isso
significa operar tais linhas em regime permanente o mais proximo possivel das
condi¢des de projeto. Algumas vezes a otimizagdo das perdas totais do sistema
pode demandar a redugdo da poténcia de geracdo como forma de reduzir as perdas
na linha, tendo em vista que a impedancia elétrica de uma linha de transmissao ¢
fun¢do de grandezas que variam continuamente (como corrente elétrica, tensdo de
operacao, fator de poténcia, entre outros).

O presente trabalho visa a desenvolver um algoritmo estatistico de
previsdo da poténcia transmitida por uma usina geradora termelétrica, a partir de
medigdes de 5 em 5 segundos e utilizadas para determinar o valor representativo
para cada minuto. No entanto, como o sistema supervisorio da usina ainda nao
esta pronto, as analises que serdo apresentadas baseiam-se em medigoes
determinadas de 5 em 5 minutos. Quando o sistema for definitivamente
implantado, serdo refeitas as mesmas analises.

Na secdo 2 encontra-se uma revisao bibliografica onde serdo apresentados
alguns conceitos importantes e algumas técnicas que vém sendo aplicadas para a
previsdo de séries temporais para dados de altissima frequéncia como ¢ o caso da

Usina de Linhares. Na se¢@o 3 encontra-se uma analise dos resultados obtidos, em
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conjunto com discussdes sobre os mesmos. Ja na se¢do 4 sera feita uma conclusio

do estudo.

11

Historico do Setor Elétrico

O crescimento das cidades favoreceu as primeiras iniciativas de uso da
energia elétrica no pais a0 mesmo tempo em que elas ocorreram na Europa e nos
EUA.

O marco inicial aconteceu em 1879, quando foi inaugurada iluminagdo
elétrica na estacao central da ferrovia Dom Pedro II (Central do Brasil), no Rio de
Janeiro, cuja fonte de energia era um dinamo. Em 1881, instalou-se a primeira
iluminagdo publica ainda alimentada por dinamos, num trecho do jardim do
Campo da Aclamagdo, a atual Praca da Republica. No mesmo ano, a energia
elétrica foi utilizada para iluminar dependéncias do edificio do Ministério da
Viacao durante um evento.

Ja em 1883 o Brasil inaugurou a sua primeira central geradora: uma
unidade termelétrica com 52 kW de capacidade, movida a lenha, que alimentava
39 lampadas na cidade de Campos, RJ, inaugurando a prestacao do servico
publico de iluminacdo na América do Sul. A preferéncia pelo modelo hidrelétrico
também ¢ antiga: a primeira hidrelétrica brasileira também foi construida em
1883, em Diamantina, MG.

No inicio do século havia muito a se fazer para melhorar a estrutura das
cidades brasileiras e, em 1904, investidores canadenses € americanos criaram a
Rio de Janeiro Tramway, Light and Power Company com a intengdo de explorar
praticamente todos os servigos urbanos: transportes, iluminacao publica, produgao
e distribuicdo de eletricidade, distribuicdo de gas canalizado e telefonia. Nesse
contexto surgiram as primeiras tentativas de regulacdo, por parte do Estado, do
ainda incipiente emprego da energia elétrica do Brasil.

Nos anos 30 o Governo Federal assumiu seu papel intervencionista na
gestdo do setor de aguas e energia elétrica com a formalizacdo do Cddigo de
Aguas (Decreto 24.643, de 10 de julho de 1934). A partir dai, a Unido passou a
legislar e outorgar concessdes de servigos publicos antes regidos por contratos

regionais. A nova politica setorial reviu os critérios para estabelecimento de
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precos a fim de garantir ao prestador do servigo a cobertura das despesas de
operacdo e das cotas de depreciacdo e reversdo e a justa remuneracdo do capital
investido.

Ao longo dos anos 40, seguindo a tendéncia de outros setores estratégicos,
o Estado ampliou seu papel e passou a atuar diretamente na produgdo. O primeiro
investimento nesse sentido foi a criagdo da Companhia Hidro Elétrica do Sao
Francisco (Chesf) em 1945. Na sequéncia, em 1957, foi criada a Furnas Centrais
Elétricas e em 1962 foi constituida a Eletrobras Centrais Elétricas Brasileiras.

Décadas mais tarde o governo promovera importantes mudangas na
legislagdo tarifaria brasileira. Uma lei de 1971 (5.655/71) estabeleceu a garantia
de 10% a 12% de retorno sobre o capital investido, a ser computada na tarifa. A
medida visava a dar sustentacdo financeira ao setor e serviu também para
financiar sua expansdo. Havia ainda a facilidade de obteng@o de recursos junto a
Eletrobras e a entrada de empréstimos externos. Foi um periodo em que o setor
desenvolveu solidas bases financeiras. Havia, entretanto, enormes diferencas no
custo de geracgdo e distribuicdo entre as diversas regides. Na tentativa de amenizar
esta disparidade, o governo instituiu, em 1974, a equalizagdo tarifiria mantida por
um sistema no qual as empresas superavitarias transferiam recursos para as
deficitérias.

A década de 90 foi um periodo de mudangas profundas. O primeiro passo
foi dado em 1993: ao reequilibrar as finangas do setor, a Lei 8631 promoveu a
reorganizagdo econdmico-financeira das empresas e abriu caminho para a
reestruturacdo da industria de energia elétrica. Ocorreram neste periodo a extingao
da equalizacao tarifaria e a criagdo dos contratos de suprimento entre geradores e
distribuidores, comegando a se preparar o mercado para a desestatizagcdo. Depois
vieram as licitagdes para novos empreendimentos de geracdo; a criagdo da figura
do Produtor Independente de Energia; a determinag@o do livre acesso aos sistemas
de transmissao e distribuicdo e a liberdade para os grandes consumidores
escolherem onde adquirir seus suprimentos de energia.

Em 1995, o Programa Nacional de Desestatizagdo alcangou
definitivamente o setor elétrico. A reformulacdo do setor elétrico iniciou-se com a
Lei 8987 de 14 de fevereiro de 1995, conhecida como a Lei de Concessoes dos
Servigos Publicos, € com a Lei 9074 de 19 de maio de 1995, a partir das quais

foram estabelecidas as bases para um novo modelo institucional do setor elétrico.
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Simultaneamente foram empreendidas a reestruturagdo organizacional e de
propriedade do setor, esta através da privatizagdo de empresas e da atracdo dos
capitais privados para assegurar a sua expansao.

Em 1996, o Ministério das Minas e Energia implantou o Projeto de
Reestruturagdo do Setor Elétrico Brasileiro (Projeto RE-SEB). Uma das principais
consequéncias foi a desverticalizagdo da cadeia produtiva: geracdo, transmissao,
distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica tornaram-se, entdo, areas de
negocio independentes. A geracdo e a comercializagdo foram progressivamente
desreguladas a fim de se incentivar a competi¢do; transmissao e distribui¢cao (que
constituem monopolios naturais) continuaram sendo tratadas como servigos
publicos regulados.

Diante dessa nova configuracdo, o Governo Federal criou, ainda em 1996,
pela Lei 9427, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), com o objetivo
de regulamentar e fiscalizar a produgdo, a transmissdo, a distribui¢do ¢ a
comercializacdo de energia elétrica. Novas regulamentagdes foram implantadas
com o objetivo de organizar o mercado e a estrutura da matriz energética
brasileira, destacando-se a Lei 9648/98 com a criacdo do Sistema Nacional de
Gerenciamento de Recursos Hidricos e instituiu o Mercado Atacadista de Energia
(MAE), em 1997 e do Operador Nacional do Sistema (ONS), em 1998, que
autorizou o Poder Executivo a promover a reestruturacdo da Eletrobras e de suas
subsidiarias ¢ estabeleceu a transicdo de modelos, com a assinatura dos contratos
iniciais. Nesta lei foi prevista a segmentagdo setorial e definida a progressiva
abertura a competi¢ao dos mercados, a partir de 2003.

Em 1998, foi criado o Conselho Nacional de Politica Energética - CNPE
que tem por objetivos: promover o aproveitamento racional de energia, a protecao
ao consumidor em termos de pregos, qualidade e oferta de produtos, a prote¢ao ao
Meio Ambiente, o incremento do uso do gas natural, a utilizacdo de fontes
renovaveis de energia, a promocdo da livre concorréncia, a ampliagdo da
competitividade e a atragdo de capitais para a producdo de energia.

O Comité Coordenador do Planejamento da Expansdo dos Sistemas
Elétricos - CCPE - ¢ a entidade responsavel pelo planejamento da expansao do
sistema elétrico, criado pela portaria MME n° 150, de 10 de maio de 1999, cuja
estrutura, organizagdo e forma de funcionamento foram aprovadas pela Portaria

MME n° 485, de 16 de Dezembro de 1999.
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Com um modelo de geragdo essencialmente hidrelétrico, o Brasil se viu
em situacdo de emergéncia ao atravessar um periodo de chuvas escassas que
baixou consideravelmente os reservatorios das usinas. Em maio de 2001 o
governo foi obrigado a adotar medidas emergenciais para evitar um colapso na
oferta de energia. O periodo do racionamento atrasou o crescimento do setor.

A crise alertou para a necessidade de introduzir novas formas de geragao
na matriz energética nacional. Ganharam destaque as termelétricas que operavam
com combustiveis como o bagaco de cana (biomassa) e o gas natural (a
participacdo deste na oferta de energia do pais saltou de 2,2% em 1985 para 6,6%
em 2001). O Governo adotou também medidas que apoiaram o desenvolvimento
de projetos de pequenas centrais hidrelétricas (PCHs), fontes ndo convencionais e
conservagao de energia.

Entre 2003 e 2004 o governo federal deu mais alguns importantes passos
no sentido de tornar menos vulneravel o setor elétrico nacional. O governo federal
langcou as bases de um novo modelo para o Setor Elétrico Brasileiro (SEB),
sustentado pelas Leis n° 10.847 e 10.848, de 15 de marco de 2004, e pelo Decreto
n°® 5.163, de 30 de julho de 2004.

Em termos institucionais, o novo modelo definiu a criacio de uma
entidade responsavel pelo planejamento do setor elétrico a longo prazo, a Empresa
de Pesquisa Energética (EPE); uma instituicdo com a fungdo de avaliar
permanentemente a seguranca do suprimento de energia elétrica, o Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE); e uma instituigdo para dar
continuidade as atividades do Mercado Atacadista de Energia (MAE), relativas a
comercializacdo de energia elétrica no Sistema Interligado, a Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE).

Outras alteracdes importantes incluiam a defini¢do do exercicio do Poder
Concedente ao Ministério de Minas e Energia (MME) e a ampliacdo da autonomia
do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

Em relagdo a comercializa¢do de energia, foram instituidos dois ambientes
para celebrar contratos de compra e venda: o Ambiente de Contratagdo Regulada
(ACR), do qual participam agentes de geragdo e¢ de distribuicdo de energia; € o
Ambiente de Contratacao Livre (ACL), do qual participam agentes de geragao,
comercializadores, importadores e exportadores de energia e consumidores livres.

O novo modelo do setor elétrico visa atingir trés objetivos principais:
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e Garantir a seguranca do suprimento de energia elétrica,
e Promover a modicidade tarifaria;

e Promover a inser¢do social no Setor Elétrico Brasileiro, em particular

pelos programas de universalizagdo de atendimento.

O modelo prevé um conjunto de medidas a serem observadas pelos
agentes, como a exigéncia de contratacdo de totalidade da demanda por parte das
distribuidoras e dos consumidores livres, nova metodologia de calculo do lastro
para venda de geracdo, contratagdo de usinas hidrelétricas e termelétricas em
proporcdes que assegurem melhor equilibrio entre garantia e custo de suprimento,
bem como o monitoramento permanente da continuidade e da seguranga de
suprimento, visando detectar desequilibrios conjunturais entre oferta e demanda.

Em termos de modicidade tarifaria, o modelo prevé a compra de energia
elétrica pelas distribuidoras no ambiente regulado por meio de leildes — observado
o critério de menor tarifa, objetivando a redu¢do do custo de aquisi¢do da energia
elétrica a ser repassada para a tarifa dos consumidores cativos.

A insercdo social busca promover a universalizagdo do acesso e do uso do
servico de energia elétrica, criando condigdes para que os beneficios da
eletricidade sejam disponibilizados aos cidaddos que ainda ndo contam com esse
servigo, e garantir subsidio para os consumidores de baixa renda, de tal forma que

estes possam arcar com os custos de seu consumo de energia elétrica.

1.2

Planejamento do Setor Elétrico Brasileiro

O Estado Brasileiro, na forma da lei, deve executar as fungdes de
planejamento, sendo este determinante para o setor publico e indicativo para o
setor privado. No setor energético, compete ao Conselho Nacional de Politica
Energética (CNPE) o estabelecimento de politicas e diretrizes, visando ao

desenvolvimento nacional sustentado.
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O Ministério de Minas e Energia, responsavel pela coordenagdo do
planejamento energético nacional e implementacdo das politicas estabelecidas
pelo CNPE, sempre apresenta um Plano Decenal de Expansao de Energia (PDE),
que representa uma etapa fundamental no processo de planejamento da expansio
de energia. Nesta se¢do foi considerado o PDE 2020 para um horizonte de dez
anos, publicado em 2011.

O PDE constitui-se, portanto, um instrumento essencial para apoiar o
crescimento econOmico sustentdvel, visto que a expansdo do investimento
produtivo requer oferta de energia com qualidade, seguranga e modicidade
tarifaria.

Segundo o PDE a producdo potencial de gas natural poderd mais que
duplicar até 2020, a maior parte como gés associado, alcancando valores da ordem
dos 200 milhdes de metros cubicos por dia, com significativa contribui¢cdo, a
partir de 2014, dos recursos contingentes (principalmente do Pré-Sal) e dos
recursos nao descobertos sob concessao. Descontando-se da producao o consumo
proprio, a reinjecao nos reservatorios € queima, estima-se que a producao liquida
potencial de gés natural nas unidades de processamento alcance cerca de 180

milhdes de metros cubicos por dia ao final do decénio.

1.2.1

Oferta de gas natural

Projeta-se uma ampliacdo da oferta total de gas de cerca de 109 milhdes de
m?/dia em 2011 para 193 milhdes de m*/dia em 2020. Desses totais, 51 milhdes de
m?/dia correspondem a importacdo, que permanece constante ao longo do periodo
decenal, sendo 30 milhdes de m*/dia de gas boliviano e de 21 milhdes de m?/dia
de GNL. Descontando esse valor de importagdo, verifica-se que a oferta de gas
nacional eleva-se de um patamar de 58 milhdes de m?*/dia em 2011 para 142
milhoes de m3/dia em 2020. Deste total em 2020, cerca de 40 milhdes de m?®/dia
referem-se aos recursos descobertos, 69 milhdes de m?/dia a recursos contingentes
e 33 milhdes de m*/dia a novas descobertas.

As projecdes de demanda de géas natural, ao considerar o mercado das
companhias distribuidoras locais, o consumo em refinarias e as fabricas de

fertilizantes, passam de um total de 58 milhdes de m*/dia em 2011 para 114
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milhdes de m?*/dia em 2020. Quando incluido o atendimento do parque de
térmicas a gas e bicombustivel do pais em sua capacidade maxima, estes valores
passam de cerca de 98 milhdes de m?/dia em 2011 para 169 milhdes de m?/dia em

2020.

A Figura 1 mostra o atendimento dos requisitos de demanda pela oferta

prevista no horizonte decenal.
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Figura 1: Balango de Gas Natural no Brasil — Malha Integrada (exclui Regi&do

Norte)
Fonte: EPE

1.2.2

Evolucado da Geracado Termelétrica no Brasil

O parque de geracdo de energia elétrica no Brasil ¢ predominantemente
hidraulico. De acordo com o Balango Energético Nacional (BEN) de 2005 (MME,
2005), em 2004, 83% da eletricidade produzida no pais foi gerada por usinas
hidrelétricas. O BEN mostra, por outro lado, que esta participacdo era bem maior
na década de 1970, cuja média era de 90%, e nas décadas de 1980 e 1990, era de
92%.
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Os principais fatores, apontados por Pinhel (2000), que favoreceram a
entrada das térmicas sdo: o prazo menor de amortizacdo dos investimentos que
estas usinas demandam, o custo de capital mais baixo € o menor risco para o setor
privado. A Figura 2 mostra a evolugdo da produgdo termelétrica por fonte, onde a
biomassa representa a soma da produgdo de eletricidade a partir da lenha, do
bagacgo de cana e da lixivia, e outras secundarias representam a produgdo a partir

das outras recuperagdes ¢ do gas de coqueria.

5
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* Y Gas Natural

—i— (Carvao Vapor

—— Qutras Secundarias
Derivados do Petrdleo
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1972
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Figura 2: Evolucéo da Geracao Termelétrica no Brasil
Fonte: BEM, 2005

Nota-se pela Figura 2 que o crescimento da participagdo da geracao
termelétrica a partir do gés natural foi significativo a partir de 1998. As razdes que
explicam este aumento passam pelo Programa Prioritario das Termelétricas (PPT),
que previa inicialmente a implantagdo de quarenta e nove usinas térmicas, sendo
quarenta e trés a gas natural. O PPT também tinha como objetivo aumentar a
confiabilidade do sistema, ja que o nivel dos reservatdrios das hidrelétricas, no

referido ano, estava abaixo do adequado.
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13

Caracterizacdo Técnica e Econdmica das Termelétricas no Brasil

O parque gerador brasileiro possui termelétricas a gas natural com ciclo
simples, combinado e usinas de cogeracdo. Nas proximas segdes serao
apresentadas as caracteristicas técnicas, bem como as caracteristicas econdmicas

de cada uma destas.

13.1

Usinas Termelétricas de Ciclo Simples

Segundo Corréa Neto (2001), as turbinas a gas sdo maquinas motrizes de
combustdo interna, pela qual € produzida a energia elétrica. A geragdo se baseia
no ciclo Brayton e consiste na compressdo do ar atmosférico para entrada no
sistema de combustao, onde ¢ misturado com o combustivel, resultando em gases
com alta temperatura que acionam o compressor € a turbina para gerar a energia
elétrica. Os gases provenientes da combustdo se expandem através da turbina e
sdo descarregados na atmosfera, caracterizando o ciclo aberto, conforme pode ser

visto na Figura 3.

Gases de
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Sistema de
Combustio

\ / Gerador
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34

Gas combustivel
Entrada de arT 100

Figura 3: Fluxograma de uma turbina a gas de ciclo simples
Fonte: GasNet
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As primeiras turbinas a gas, segundo De Paula(1997), foram as maquinas
industriais(heavy duty). Em seguida vieram as turbinas aeronauticas. Segundo
Corréa Neto (2001) estas apresentaram o maior desenvolvimento tecnoldgico nos
ultimos anos, devido ao elevado custo dos combustiveis para as empresas aéreas €
a necessidade de leveza e de compactacdo dos propulsores. A aplicacdo industrial

da turbina aeronautica é denominada turbina aeroderivativa, conforme se observa

na Figura 4.
Estagio de E.sta'gic de”
alta pressio baixa pressdo
it twrbina turbina de poténda
Cémara de )

Compressor combustao

Figura 4: Turbina aeroderivativa
Fonte: Nascimento et Lora, 2001

As turbinas heavy duty, por sua vez, sdo menos sofisticadas em termos
tecnoldgicos e menos eficientes. No entanto, sdo mais robustas e mais resistentes, o
que favorece a utilizagdo de combustiveis de menor qualidade (Corréa Neto, 2001). A

Figura 5 apresenta uma ilustragdo desta turbina.

Figura 5: Turbina heavy duty
Fonte: Nascimento et Lora, 2001
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A concorréncia entre as duas tecnologias (Turbina aeroderivativa ¢ heavy
duty) ¢ bastante acirrada nas faixas de poténcias inferiores a 30 MW. De um modo
geral, as turbinas aeroderivativas apresentam maior eficiéncia, porém a heavy duty
apresenta custos menores. A escolha entre uma e outra depende das caracteristicas
especificas de cada aplicagdo, como por exemplo, o custo do combustivel, o uso
de recuperagao de calor e o fator de utilizacao da usina.

As turbinas a gas em ciclo simples sejam aeroderivativas ou heavy duty,
estdo em estdgio maduro de desenvolvimento, apresentando alta confiabilidade e
eficiéncia elétrica, que ¢ de 38,7% nas mais modernas. Além disso, segundo
Tolmasquim (2005), as centrais térmicas que utilizam esta tecnologia apresentam
uma série de vantagens, como o baixo custo de investimento, o curto prazo de
entrega dos equipamentos, o curto periodo de construcdo, a seguranga na operacao
e a flexibilidade operacional. Por outro lado, ainda ¢ muito pequeno o numero de
fabricantes de turbinas e nenhum ¢ brasileiro, além disso, o preco do gés natural é
relativamente alto e atrelado ao ddlar. Uma outra desvantagem das termelétricas
de ciclo aberto ¢ a sua baixa eficiéncia em rela¢do a outras tecnologias, como as

de ciclo combinado.

1.3.2
Usinas Termelétricas de Ciclo Combinado

O principio de funcionamento ¢ a utilizagdo conjunta dos ciclos Brayton e
Rankine, e consiste na utilizagdo de turbinas a gas e a vapor, de modo que a
energia térmica contida na descarga em alta temperatura dos gases na turbina a
gas seja aproveitada para a geracao de vapor.

Enquanto a eficiéncia das mais modernas turbinas a gas pode chegar a
cerca de 38%, as unidades de ciclo combinado podem apresentar eficiéncia
elétrica superior a 50%. A elevada eficiéncia das térmicas em ciclo combinado faz
com que esta tecnologia seja bastante atrativa, pois quando o combustivel ¢ o
principal componente do custo total, a eficiéncia se torna fundamental.

Existem diversas configuragdes que podem ser utilizadas na construcio de
uma usina de ciclo combinado (Tolmasquim, 2005). A Figura 6 mostra um
exemplo de configuracdo, cujo ar ¢ comprimido e em seguida levado para o

sistema de combustdo para ser misturado com o combustivel. Com a combustao,
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os gases se expandem e acionam a turbina a gés gerando parte da energia elétrica
do ciclo. Os gases seguem para uma caldeira de recuperagao (HRSG) a 550°C e
geram vapor para mover uma outra turbina, que gera aproximadamente metade da
energia elétrica produzida pela turbina a gis. O vapor resultante da turbina ¢

condensado e reconduzido a caldeira de recupera¢do concluindo assim o ciclo

Rankine.
Gases de escape 15
HRSG T )
Turbina Tl{;g&ar a
a Gas Gerador Vaphor 54 Gerador

1; Eletricidade \ Eletricidade
34 < 15

Gas combustivel
T 100 Alimentacad
3 Condensador
Entrada de ar
Agua de
resfriamento 37
Exaustao
da Turbina
aGas 66 Bomba de <
Alimentacao
deagua | Condensado 2

Figura 6: Fluxograma de uma termelétrica de ciclo combinado
Fonte: GasNet

Em virtude do aumento da oferta de gads natural no Brasil, da alta dos
precos do petrdleo e dos avangos tecnologicos (ANEEL, 2005), o ciclo
combinado vem sendo visto como uma alternativa competitiva para expansao do
setor elétrico.

De acordo com Corréa Neto (2001), o prego médio turnkey do KW
instalado das usinas de ciclo combinado é dependente da poténcia da usina,
variando de US$ 700/KW (usinas de 100 MW) a US$ 300/KW (usinas de 700
MW), como pode ser verificado na Figura 7. Nessa figura, a linha cheia indica os
valores médios dos precos da amostra. Estes valores referem-se a ciclos
combinados queimando gas natural, turbinas a gas dry low NOx, caldeira de

recuperagao sem queima suplementar, turbinas a vapor condensantes de multiplos
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estagios, sistema de controle, sistema de partida e auxiliares, além do
transformador elevador. Os valores considerados para operacdo ¢ manutengo

(O&M) em plantas de ciclo combinado estdo na faixa de 2,5 a 4,0 US$ /MWh.
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Figura 7: Custo especifico de ciclo combinado
Fonte: Corréa Neto, 2001

133

Usinas Termelétricas de Cogeracao

A cogeragdo de energia ¢ definida como o processo de produgdo
combinada de calor util e energia mecanica, geralmente convertida total ou
parcialmente em energia elétrica, a partir da energia quimica disponibilizada por
um ou mais combustiveis.

A configuracdo dos sistemas de cogeragao, segundo Corréa Neto (2001),
pode ser classificada como topping e bottoming. Na primeira configuragdo o
combustivel ¢ queimado primeiramente em uma maquina térmica para produgao
de energia mecanica ou elétrica e o calor rejeitado € utilizado sob a forma de calor
util em um processo. O calor fornecido pode ser usado em processos variados para

aquecimento e refrigeragdo, conforme pode ser visto na Figura 8.
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Figura 8: Configurag&o topping
Fonte: GasNet

Na configuragdo bottoming a energia térmica rejeitada de processos
industriais, normalmente através de gases de exaustdo provenientes de reacdes
quimicas, fornos, fornalhas ou mesmo de uma maquina térmica, ¢ aproveitada em
caldeiras recuperadoras para gerar vapor. Este vapor serd utilizado como fluido de

acionamento em um turbogerador para produzir energia mecanica, como se nota

na Figura 9.
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Figura 9: Configurag&o bottoming
Fonte: GasNet
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As turbinas ou os motores a gas sdo bastante utilizados nas configuragdes
topping que, de acordo com Guimaraes (2006), sdo os sistemas de cogeragdo de
emprego mais amplo e difundido. Nesta configuracdo, o calor dos gases de
descarga de uma turbina pode ser empregado para geracdo de vapor, para geracao
de 4gua quente, para uso direto em processos industriais € para uso em sistemas
de refrigeracao por absor¢ao.

A cogeragdo (topping) tem um forte potencial de penetragdo no setor de
servigos, como shopping centers, hospitais ¢ hotéis, na industria quimica e de
alimentos e bebidas. Segundo Soares (2004), o potencial da indastria quimica no
Brasil pode chegar a 1.401 GW, o dos hospitais pode chegar a 497 MW e os
hotéis, na regido Sudeste, podem chegar a 67,8 MW.

A viabilidade técnico-econdmica de uma planta de cogera¢do pode variar
bastante, dependendo do escopo do fornecimento do projeto e das caracteristicas
do local de instalagdo, como a area geografica e as condigdes do mercado. Corréa
Neto (2001) destaca que, de um modo geral, um projeto de cogeragao
economicamente atraente depende do fator de utilizacdo dos equipamentos, da
correta adequacdo entre as quantidades energéticas fornecidas pela instalagdo e

consumidas pelo processo.

14

Complementaridade térmica das termelétricas

Num sistema elétrico de base hidraulica, a flexibilidade de aquisi¢do e uso
do combustivel térmico ¢ uma caracteristica desejavel do regime operativo das
termelétricas. Além disso, quanto mais flexivel for esse regime operativo, maior
tende a ser a competitividade da geracdo termelétrica, pela apropriacdo possivel
do “excedente” hidraulico em periodos de hidrologia favoravel.

A logica econdmica impde que essas usinas devam permanecer
praticamente desligadas nos periodos de abundancia hidroldégica, gerando energia
elétrica apenas nos periodos em que as afluéncias e o estoque de agua dos
reservatdrios sdo insuficientes para o atendimento da carga. Esse regime

operacional ¢ denominado complementar.
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A principio, as usinas a gas de ciclo simples ndo apresentam restri¢des a
esse regime operacional, podendo inclusive operar de modo intermitente para
atendimento exclusivo a ponta de carga diaria.

Para as usinas de ciclo combinado admite-se um despacho minimo de
cerca de 40% da poténcia instalada (fator de capacidade minimo). Essa restricao,
porém, vem sendo superada pelo desenvolvimento tecnoldgico: usinas vém sendo
projetadas para 200 partidas por ano e start up entre 55 ¢ 150 minutos, de modo a
se tornarem economicamente competitivas mesmo para operacdo em regime de
ponta.

Em regime de complementagdo, a maior flexibilidade proporcionada por
um baixo fator de capacidade minimo tende a favorecer economicamente as
usinas térmicas de ciclo simples e a menor eficiéncia dessas usinas ¢ compensada
pelo menor investimento exigido.

No entanto, os contratos de aquisi¢do do combustivel, que em geral
incluem clausula de consumo minimo, take or pay e ship or pay, acabam por
impor fator de capacidade minimo elevado.

As interrupcdes da geragdo da usina, tanto para a manutencdo de seus
equipamentos quanto aquelas forgadas por defeitos, sdo estimadas entre 3% e 4%
do tempo, podendo-se admitir um indice de disponibilidade (fator de capacidade
maximo) da ordem de 93%.

A partir do poder calorifico, da eficiéncia do processo de transformacao,
dos custos varidveis da usina, dos fatores de capacidade minimo e maximo e do
custo marginal de operagdo do sistema hidrotérmico, pode-se calcular a geracao
média esperada ao longo da vida util da usina termelétrica e a geragdo esperada
em periodo de hidrologia critica ou desfavoravel.

A geragdo esperada em periodo critico determina o valor energético da
usina para o sistema elétrico (a semelhanga da energia firme ou garantida das
usinas hidréulicas), e a geracdo média ao longo da vida util determina os gastos a
serem incorridos com a aquisicdo do combustivel.

Alternativamente, a caracterizagdo operacional das térmicas pode ser feita
a partir da alocagdo da geragdo da usina na curva de carga do sistema ao qual esta
integrada, em fungdo da maior ou menor capacidade ou economicidade de

atendimento as variacdes diarias da demanda.
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De uma forma geral, as usinas a gés de ciclo simples sdo utilizadas para
atender a demanda nos horarios de pico. De acordo com De Paula (1997), o
numero médio de horas de operagdo de uma amostra de turbinas a géas cujos
fabricantes sdo associados a NERC (North America Electric Reability Council) é
de 262 horas, o que equivale a um fator de capacidade médio de 3%.

As usinas em ciclo combinado, por outro lado, sdo mais utilizadas na base,
devido a maior eficiéncia no aproveitamento do combustivel. Tipicamente, podem
assumir carga a uma taxa maxima da ordem de 7% da poténcia nominal por
minuto.

Por fim, as plantas de cogeragdo sdo utilizadas, sobretudo, na geragdo
distribuida, ndo sendo, portanto, consideradas para complementaridade térmica do

sistema elétrico brasileiro.

15

A Usina de Linhares no Sistema Elétrico Brasileiro

A Linhares Geragdo S/A (LGSA) foi criada em outubro de 2008 como
veiculo para o cumprimento de obrigagdes contratadas no 6° leildio ANEEL de
compra de energia nova (leildo de compra de energia de reserva 002/2008 de
setembro de 2008) ou, como ¢ mais conhecido, leildo A-3 de 2008. A companhia
¢ uma sociedade anonima de capital fechado com propdsito especifico de geracao
de energia elétrica controlada pelo Fundo de Investimento e Participagdes Brasil
Energia (FIP Brasil Energia), gerido pelo banco BTG Pactual.

A LGSA possui autorizacdo do Ministério das Minas e Energia (MME)
como produtor independente de energia elétrica (PIE) para uma poténcia instalada
de 204.000 kW. A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) definiu a garantia fisica
da usina termoelétrica (UTE) Linhares em 98.700 kW, dos quais 96.000 kW
(97,26%) foram vendidos para 30 concessionarias de distribuicdo de energia
elétrica em contratos de comercializacao de energia elétrica no ambiente regulado
(CCEAR's) da Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE) com
duracdo de 15 anos. Considerando as perdas e a garantia fisica vendida no
ambiente regulado da CCEE, 1.000 kW de garantia fisica remanescente ¢

comercializado no mercado livre da CCEE.
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Para o cumprimento de suas obrigacdes contratuais, a LGSA construiu a
UTE de Linhares localizada a cerca de 50 km desta cidade, Espirito Santo. As
obras comecgaram em 10-06-2009 e o comissionamento (first smoke) teve inicio
em 31-10-2010. Em 23-12-2010, a UTE Linhares entrou em operagdo comercial e
em 01-01-2011 comecaram a vigorar os CCEAR's por disponibilidade que
abrangem o periodo de 2011 a 2025.

A UTE Linhares vincula-se ao SEB por uma linha de transmissdao de
energia de uso restrito com 57,1 km de extensao que conecta a subestagdo da UTE
Linhares a subestacdo Linhares operada pela ESCELSA. Foi concebida como uma
termoelétrica baseada em 24 motores que operam sincronizados em paralelo
alimentados por uma estacdo de gas natural e controlados por seus operadores a
partir de uma sala de controle. A capacidade instalada total ¢ de 205.000 kW e a
UTE Linhares possui a capacidade de partir seu parque gerador mesmo que ndo
haja energia disponivel na linha de transmissao (blackstart), permitindo estabilizar
o sistema de distribui¢do da regido mesmo que haja uma falha sistémica de
fornecimento de energia.

O gés combustivel para a UTE Linhares ¢ fornecido pela concessionaria de
distribuicdo de gas no Espirito Santo, a BR Distribuidora, a partir do gasoduto
Cacimbas-Vitoria da Petrobras que cruza o terreno de propriedade da LGSA. Este
gas combustivel ¢ distribuido para os 24 grupos geradores que estdo distribuidos
em 4 grupos de 6 geradores cada. Os motores queimam o gis e acionam oS
geradores. Cada grupo de 6 geradores alimenta um barramento independente de
13,8 kV. Cada um dos 4 barramentos de 13,8 kV alimenta um enrolamento
primario dos transformadores elevadores (2 transformadores com 2 enrolamentos
de 13,8 kV cada) que elevam a tensdo para 138 kV e alimentam a linha de
transmissdo por um patio de alta tensdo com 2 barramentos de 138 kV
(barramento principal e barramento de transferéncia).

Na Figura 10 pode ser visto o diagrama unifilar da UTE Linhares:
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Figura 10: Diagrama unifilar da termelétrica Linhares
Fonte: UTE Linhares

1.6
Sistema supervisorio para a solucdo do problema

Pela natureza do contrato da LGSA com o SEB, a poténcia disponivel
deve ser razoavelmente estdvel e da ordem de 193.400 kW. Em principio, nao
pode exceder os 200.000 kW nominais durante mais de 15 minutos, sendo
submetida a uma pesada multa. Deste modo ¢ necessario ter um sistema de
controle que seja capaz de prever a possibilidade de ultrapassagem, com um
tempo suficiente para aplicar os controles necessarios para evita-lo.

A energia oferecida ao SEB ¢ uma fungdo da energia gerada pela usina
térmica, da parte desta energia que ¢ utilizada pela propria usina, e das perdas,
sobretudo da perda na linha de transmissdo que conecta a usina ao Sistema
Elétrico Brasileiro.

Com excecao da energia gerada pela usina térmica, as outras varidveis nao
estdo sujeitas a controle, e sdo dificeis de modelar diretamente. Isso leva a decisao
de aplicar técnicas de controle estatistico para manter a poténcia entregue ao SEB
tdo perto quanto possivel do alvo de 193.400 kW, e abaixo do limite de 200.000

kW, com uma alta probabilidade.
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1.7
Objetivo

O objetivo do presente trabalho ¢ o desenvolvimento de um algoritmo
estatistico de previsdo da poténcia transmitida por uma usina geradora
termelétrica, medida no ponto de entrada da rede da concessionaria regional, a ser
integrado em plataforma composta por sistema supervisorio em tempo real em
ambiente MS Windows. Essa previsdo sera usada para subsidiar decisdes dos
operadores da usina, em tempo real, de forma a evitar a ultrapassagem do limite
de 200.000 kW por mais de quinze minutos. Para atingir o objetivo foram

adotados os seguintes procedimentos:

a) Analise das técnicas para a predicao da poténcia oferecida ao SEB para cada 5
minutos a frente, usando medi¢des da poténcia ao longo dos ultimos 45
minutos;

b) Escolha da melhor técnica, ou seja, aquela capaz de prever os proximos 5
minutos utilizando um algoritmo relativamente simples, que ndo precise de

outras decisdes do usuario, e que produza um bom ajuste.

Serdo utilizadas as seguintes variaveis:

Y = poténcia observada entregue ao SEB no minuto t;
Y., = poténcia observada entregue ao SEB no minuto t - u, u=1, 2,..., 45;

Ypred 1+, = poténcia prevista entregue ao SEB no minutot+u,u=1, 2, 3, 4,5.

Para atingir o objetivo mencionado foram testadas as seguintes técnicas:

a) Graficos de Controle (graficos Shewart);

b) Andlise de séries temporais utilizando métodos de Amortecimento
Exponencial e modelos ARIMA;

c) Analise de regressdo de polindmios ortogonais ponderados ¢ nao-ponderados

para observagdes igualmente espagadas.
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Metodologia

2.1

Introducéo

As fases da metodologia proposta seguem ilustradas na figura abaixo:

Modelos Testados

Amortecimento
Exponencia

Pré-processamento de dados

(Eliminagdo de dados discrepantes) ARMA

Escolha do melhor modelo

Polindmios
Ortogonais

Figura 11: Fases da Metodologia

Primeiramente foi realizado o pré-processamento dos dados, que consiste
na eliminagdo dos dados discrepantes (outliers) a partir da utilizagdo do método
de Grubbs. Em seguida foram testados os Métodos de Amortecimento
Exponencial, os Modelos Arima e os Modelos de Polindmios Ortogonais
Ponderados e Nao-Ponderados. Apds estes modelos foram comparados a partir do
Erro de previsao 1-passo-a-frente, onde o que apresentou o menor erro sera o
modelo utilizado nas previsdes, e entdo foi avaliada a qualidade do modelo
escolhido a partir do grafico de controle para verificagdo da estabilidade do

processo e pela analise dos residuos do modelo. Estas fases bem como os

/N

resultados encontrados seguem expostas nas proximas secgoes.

Gréfico de
Controle
(Verificagdo da
estabiidade do
IOCesso)

Andlise dos residuos
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2.2

Pré-processamento dos dados (Método de Grubbs)

Para realizacdo do pré-processamento dos dados foi utilizado o método de
Grubbs que ¢ aplicado para detecgdo e eliminacdo de dados discrepantes

(outliers).

Segue abaixo uma tabela contendo os valores criticos, segundo Grubbs
(1969), para dois niveis de significancia, que sdo baseados no pressuposto de que
os dados sdo provenientes de uma distribui¢ao normal.

Para implementacao deste teste utiliza-se a razao a seguir:

onde:

d; = ‘Yi —Y_‘ = Desvio de cada ponto em relagdo a média;

S =Desvio-Padrio da série;

Um valor ¢ considerado como outlier quando G ¢ maior do que o valor
critico correspondente em tabela (Tabela 1) que apresenta o tamanho da amostra e
a probabilidade de erro admissivel.

Maiores detalhes desta metodologia encontra-se em Grubbs (1969).

Tabela 1: Valores da razao de outliers

D | :
No. in o No. in | *
Ao iy ————,
Sample 0-05 6-02 Sample 0-05 0-02
3 1-15 1-15 18 2.65 2.82
a 1-48 1-49 19 2.68 2.85
5 171 1-75 20 271 2-88
& 1-89 1-94 21 2.73 2.91
7 2.02 210 22 2-76 2-94
g 2.13 2-22 23 273 296
o | 221 2-32 24 | 280 2-99
10 229 241 25 i 2-832 3.01
F
11 2-36 2-48 30 2.91
12 3.41 2.55 3s 2-98
13 2.46 2.61 40 3-04
14 2-51 2-66 45 3-09
15 2-55 2.71 S0 3-13
16 2-59 2-75 60 3-20
17 2-62 2-79 70 3-26
18 2-65 282 80 3.31
19 2-68 2.85 90 3.35
20 271 2-88 100 3-38



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

35

2.3

Séries Temporais

Define-se por Série Temporal, também chamada série cronologica ou
histérica, um conjunto de observagdes de uma dada variavel, ordenadas
seqiiencialmente no tempo, em geral em intervalos eqiiidistantes (a cada minuto, a
cada 15 minutos, horario, didrio, semanal, mensal, trimestral, anual). Seja Z; a
representacdo do valor da varidvel aleatéria Z no instante t, a série temporal pode
ser descrita por Zy, Z,..., Zt, onde T representa o tamanho da série ou o nimero
de observagoes seriais da variavel (Souza e Camargo, 2004). Segundo Morettin
(2004), uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes compreendidas no
tempo. Uma série temporal pode ser analisada no dominio do tempo ou no
dominio da freqiiéncia, no entanto neste trabalho serd utilizada apenas a

abordagem no dominio do tempo.

2.4

Processos Estocasticos

Denomina-se processo estocastico uma familia de varidveis aleatorias

indexadas no tempo, ou seja, ¢ uma familia Z ={Z(t)teT} tal que, para cada
T eR, Z(t)é uma variavel aleatoria.

Seja Z; um experimento repetido sob condi¢des idénticas onde a cada
experimento obtém-se um registro dos valores Z; no tempo. Recebe o nome
“ensemble” o conjunto de todos os registros possiveis. Cada registro particular é
uma realizagdo do processo. Deste modo, uma série temporal ¢ uma realizagcdo ou
funcdo amostral de um determinado processo estocastico. (Souza e Camargo,
2004).

Um processo estocastico estd estatisticamente determinado quando sao
conhecidas suas func¢des de distribuicdo de probabilidade conjuntas. No entanto,
raramente iSso ocorre, € tem-se apenas uma realizacdo do processo estocastico (a
série temporal observada), a partir da qual se deseja inferir todas as caracteristicas
do mecanismo gerador da série. Deste modo, a fim de superar essas dificuldades

sdo consideradas duas restri¢des: Estacionariedade e Ergodicidade.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

36

Estacionariedade: Um processo estocastico ¢ dito estacionario caso suas
caracteristicas sejam invariantes no tempo; caso contrario, o processo ¢ dito nao
estaciondrio. A estacionariedade pode ser do tipo fraca (de segunda ordem) ou

forte (estritamente estacionario).

A estacionariedade fraca ocorre quando a média, a varidncia e as
covariancias sao constantes ao longo do tempo, deste modo, a mesma ocorre se, €

somente se:

E(Z)=u Vt

iyvVar(Z,)=oc> Vvt

|||) Cov (Zt,Zt+k) = Cov (Zt_k,Zt) = )k ndo depende de t,

mas apenas da distancia entre os periodos (lag k).

Se o processo estocastico for gaussiano (Z; segue uma distribuicao normal)
e estaciondrio de segunda ordem, ele serd estritamente estaciondrio, pois a
distribuicdo normal ¢ determinada unicamente em termos do primeiro e do
segundo momento.

Na estacionariedade forte a forma da distribuicdo conjunta do processo
permanece sem variacdo mediante uma translagdo no tempo (Medeiros, 2005).
Diferentemente da estacionariedade fraca, esta versdo ¢ dificil de ser encontrada,
tendo em vista que, em geral, ndo se consegue especificar a distribui¢do conjunta

de um processo estocastico.

. Ergodicidade: Um processo ¢ dito ergoédico quando apenas uma realizagdo do
mesmo ¢ suficiente para se obterem todas as estatisticas (Teorema Ergddico).
Assim, todo processo ergodico também sera estacionario, haja vista que uma
realizacdo de um processo ndo estacionario ndao podera conter todas as

informacodes necessarias para a especificacdo do processo.
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2.5

Previsdo de séries temporais

Um dos objetivos mais importantes na analise de séries temporais € a
previsdo de valores futuros a partir das informacdes passadas e atuais. A previsao
¢ essencial para o planejamento e controle de operacdo em uma variedade de
areas.

Ao estender a valores futuros provaveis o modelo de série temporal
construido de forma a descrever os valores passados e o valor presente da
variavel, trata-se de wuma andlise que busca obter as caracteristicas
comportamentais sistematicas da série, que visa apresentar uma descricdo dos
mecanismos da natureza aleatéria do processo estocastico que gerou a série de
valores passados e do valor presente. O estabelecimento da estrutura
probabilistica da realizagdo amostral da variavel proporcionard os meios para
inferir conclusdes sobre a probabilidade associadas a cada possivel valor futuro da
variavel (Souza e Camargo, 2004).

Para que seja realizada a previsao ¢ necessario definir um horizonte de “k”

periodos de tempo futuro e o periodo de origem da previsdo “t”.
Deste modo a previsdo denotada por Zt (k) é determinada a partir do valor

esperado condicional de Z a partir dos valores passados:
Zi(K) =E(Zi|Z¢. 2000 2.1)
onde

Zx representa os valores a serem previstos para k =1, 2,...

Uma previsao dos valores futuros de uma série pode ser elaborada a partir
de alguns métodos estatisticos, e estara caracterizada por sua origem, pelo niamero
de passos-a-frente, por seu valor pontual e por uma medida da incerteza associada
(em geral a variancia). Independentemente da metodologia estatistica que for
aplicada ¢ necessario formular um modelo matematico que seja capaz de

representar o comportamento e as caracteristicas da série. Ha véarias técnicas que
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podem ser empregadas na previsdo de séries temporais, mais especificamente na
previsdo de carga elétrica, objeto desse estudo (Miranda, 2007).

Os modelos univariados utilizam somente os valores passados da propria
série para explicar os valores futuros. Podem-se citar os métodos de
decomposi¢do, métodos de amortecimento exponencial e os modelos de Box &
Jenkins.

Ja os modelos de funcao de transferéncia (modelos causais); usam os
valores passados da propria série a ser prevista e de outra(s) série(s) que seja(m)
correlacionada(s), ou seja, uma série de saida esta relacionada a uma ou mais
séries. Por exemplo, para previsdo da carga de energia elétrica pode-se usar o
histérico e uma série de alguma varidvel meteorologica.

Existem também os modelos multivariados, utilizados para prever varias
séries simultaneamente, e os modelos de inteligéncia artificial, que consistem em
desenvolver algoritmos que sejam capazes de reproduzir tarefas que sdo realizadas
por seres humanos e necessitam de cogni¢ao, como o raciocinio, a aprendizagem e
o auto-aperfeicoamento.

Apesar de toda essa gama de modelos, no presente estudo serdo abordados
apenas os modelos univariados, que em geral s3o aplicados para a previsdo de
séries temporais aplicados a dados de alta freqiiéncia. De forma especial, serao
apresentados os dois métodos univariados mais importantes: os métodos de

amortecimento exponencial e 0 modelo de Box & Jenkins.

251

Métodos de Amortecimento Exponencial

O objetivo desta se¢do ¢ apresentar de forma sucinta alguns conceitos
relacionados aos principais métodos de amortecimento para a previsdo de séries
temporais. De forma especial, serdo apresentados os dois métodos mais
importantes de amortecimento: o método de Brown (séries ndo-sazonais) € o
método de Winters (séries Sazonais).

Em situagdes mais gerais a série temporal pode apresentar tendéncia e
sazonalidade. Para estes casos, os métodos de amortecimento exponencial
disponibilizam uma variedade de alternativas para a modelagem do sinal da série

temporal analisada, conforme ilustrado na figura abaixo:
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Holt-Winters Aditivo
siry Holt-Winters Multiplicativo

Tendéncia [

4

nao Sazonalidade Aditiva

sim / Sazonalidade Multiplicativa
Sazonalidade :f:-

nao Alisamento Exponencial Duplo
sim ~ Média Mével Dupla
4

Tendéncia |

nao™, Alisamento Exponencial Simples

Média Movel
Figura 12: Métodos de Amortecimento Exponencial

25.1.1

Método de Amortecimento Exponencial Séries ndo Sazonais
Modelo Geral:

Seja Z;um processo estocastico. De forma geral Z; pode ser definido como a soma

de duas componentes ndo observaveis: o sinal ou nivel médio pu(t) e o ruido &(t).

Zy = ult)+ & (2.2)

O sinal ¢ uma componente deterministica que reflete as caracteristicas da
série temporal analisada, enquanto &(t) ¢ uma componente aleatéria denominada

ruido branco, normalmente distribuida, com valor esperado nulo, varidncia
constante ¢ ndo autocorrelacionada (g, =Ruido {E(gt):O;Var(gt):o-gz}onde 0s

erros sdo independentes).

O valor esperado de Z; € o sinal:

E(Z)=ut) Vt=12,...
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u(t)= Nivel médio (Constante ou Horizontal, Linear, Quadratico).

1) Modelo Constante:

ut)y=a, vit=1L2,..
logo:
Zy=a;+ &

A previsao t-Passos-a-frente em T ¢ dada por:

ZT }_ E{a1+8-|—+r

2]

Z1(7) = E{zm

Existem alguns métodos para estimar a;, que serdo apresentados em seguida:

a) Método Ingénuo

4,(T)=12,; (Gltimo dado disponivel)

b) Método de Médias Mdveis (tamanho N)

L g ‘et li+2Z;
N

a,(T)=M; =

onde

N representa um numero inteiro escolhido de forma a minimizar

S(N)=Z,<912(t)

eM)=2,- ZAtfl (1) : erro de previsao 1-passo-a-frente

40

(2.3)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

41

¢) Método de Amortecimento Exponencial

A partir do método de médias méveis tem-se a seguinte relacao:

Neste Método de Amortecimento Exponencial utiliza-se uma constante de

amortecimento g = AI efo1] Assim, a expressao acima se transforma em:

M; =aZ; +(1-a)M,
Por substituigdes sucessivas:

M; =aZ; +a(l-a)Z, , +al-a) Z, , +...+(1-a) M,

I1)Modelo Linear:
ult)=a, +at vt=12,...

Logo:

A previsdo t-Passos-a-frente em T ¢ dada por:

ZAT (r)= E[an

Z; ]: E(a1 +a,(T+7)+e,,

Z; ]:él(T)+é2(T)[T +7]

Em seguida serdo apresentados os métodos para estimagdo de a; e a,:
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a) Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)

a; € a; sao escolhidos de maneira a minimizar a soma dos quadrados dos

erros (SQE):

SQE = Zg _Z[z a, +a,t)]

b) Método de Médias Mdveis Duplas

M; +M;  +...+ M,

M B! = N
a,(T)=2€E(M,)-E(MP)
M+ M_[rz]

onde:

¢) Método de Amortecimento Exponencial
M; =aZ; +(1-a)M,_
ME = oM, +(1-a)MP]

4,(T)ed,(T) sdo obtidos pelas equagdes acima e o € [0,1] representa a

constante de amortecimento.

I11) Modelo Quadrético:

ult)=a, +at+at’ vt=12,...


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

43

logo:

Zt =al+a2t+a3t2 +€t (2.5)

A previsdo t-Passos-a-frente em T ¢ dada por(com origem transladada

para T=0):

ZAT (r)= E(ZT+T

s ] = E(a1 +a,r+a,r +e,

Os métodos de estimacao de a;, a; € a3 sdo:
a) Modelo de Regressdo Quadratica (Versdao Quadratica do MQO)

b) Método de Médias Mdveis Triplas

ME M2+ +MP

MET = N

Os estimadores s3o obtidos de forma andloga ao que foi apresentado

anteriormente:
a(7)=f[M, . MEMFLi=123
¢) Método de Amortecimento Exponencial

M; =aZ; +(1-a)M,_;
ME —aM, +(1-a)MB];
ME = aMPl 4 (1-a)ME]
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IVV) Método de Holt-2-Parametros

ult)=a, +at vt=1.2,...

logo:

A equacao acima representa o modelo linear sugerido por Holt. Considera-
se a utilizacdo de duas constantes de amortecimento, uma para o nivel
aj(constante o) e uma para o crescimento ap(constante [3), onde
0<a<l;0<p<1.

A previsdo t-Passos-a-frente em T ¢ dada por (com origem Transladada

para T=0):

ZTj:él(T)+réz(T)

ZAT (r)= E[ZT+1'

ZT j = E[al +a,7+¢,

A atualizac¢do dos parametros ¢ feita do seguinte modo:

a(T)=az, +(1-a )4 (T -1)+4,(T -1)]

Existe também a Previsdo com crescimento amortecido (Damped Trend).

(Souza, 1983).

2.5.1.2
Métodos de Amortecimento Exponencial Séries Sazonais

Quando se trata de Método de Amortecimento Exponencial aplicado a uma
série sazonal, deve-se modelar a sazonalidade. Isto pode ser feito a partir de

Fatores Sazonais ou de Fung¢des Trigonométricas.
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Nesta abordagem existem os modelos aditivos, que em geral sdo usados
em séries homocedasticas (varidncia constante ao longo do tempo) e os modelos
multiplicativos, geralmente utilizados em séries heterocedasticas (variancia cresce
ao longo do tempo).

. Modelo Aditivo: Z, = u(t)+ p, + &,

. Modelo Multiplicativo: Z, = u(t).p, + &,

Em seguida serdo apresentados alguns padroes tipicos:
a) Modelo Horizontal Sazonal

Para efeito apenas de ilustragdo, sera abordado o modelo constante sazonal

multiplicativo, dado por:

Z, =a;p + & (2.7)

A previsdo t-Passos-a-frente em T ¢ dada por:

2. 0)= E(zw Z. J 4, 1)p. 1)

onde:

.4,(T): Estimador de a no instante T;

. er(T): Estimador de O ., no instante T.

A atualizag¢dao dos parametros ocorre de forma sequencial (Amortecimento

Exponencial):
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onde:

m(T): “més” correspondente ao instante T; m(T ) € [0,1,...,S];

ZT .
lém(T)+kS (T _1) .

Estimador “instantaneo” de a; no instante T;

ZT . . . ~ .
|:é1 (T )} - Estimador “instantaneo” de p;,,s noinstante T ;
pi(T)=p,(T-1);j=12,....8;j=m(T)

De forma geral encontra-se amplamente utilizada na literatura a

Normalizagao dos Fatores Sazonais:

S
/31(T)=S
=1

j

. Inicializagdo: 4, (O)e,bj (0)dez, =(z,,...,Z;)

1° Passo: Médias “anuais’; Z_(j); j=1...,J, conforme abaixo:

Z, Z, o Z z:(l)
ZS+1 ZS+2 "'ZZS Z

ZJS—(S—I) ZJS—(S—Z) ZJS Z_(J)

onde:
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2° Passo: Célculo dos fatores sazonais grosseiros:

Z Z Z
Cl = _—l C2 = _—2 CS = _—S
Zg) Zg) Zq)
Z) Zy) Z o)
Z Z Z
CJS—(S—]) = JS—_(S_I) CJS—(S—z) = JS—_(S_Z) "'CJS ===
Zy) Z,) Zy)

3° Passo: Média dos quocientes sazonais de um mesmo mes:

Ci;j=12,..,S

ch o [Cl +Cs,, +...+CJS_(S_1y
1 J

cf o lc, +Cq., +...+CJS(32y
2 J

b) Método de Winters

Representa uma extensdo do modelo sazonal horizontal apresentado

anteriormente, onde o nivel médio da série segue um modelo linear com trés

hiperparametros (a, 5, )/) :

Zy=(ag +azt) oy + & (2.8)

A atualizagdo dos parametros ocorre de forma sequencial a partir dos

seguintes estimadores no instante "T —1":
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a,(T-1)4,T -1%p,(T-1)3 =1,2,...,S

Assim como no caso do modelo horizontal sazonal, é utilizado o
amortecimento exponencial para atualizacdo “on line” dos diversos pardmetros do
modelo (al,az, PrsPosens ,05) e também ¢ um procedimento heuristico, ou seja, as
equacgdes de atualizacdo sdo obtidas de uma forma puramente intuitiva. Em
seguida sdo apresentadas as equagdes sugeridas por Winters para atualizagdo do

nivel, da inclina¢do e dos fatores sazonais:

(i) Nivel: &(T)

A —a—ZT +(l—-a)[a,(T-1)+4,(T -
A(T)- [ J (1-a)fa(T 1)+ (T -1)]

Pm(T )eks (T -1

(iii) Fatores Sazonais: ;). (T)

/Sr:(T)+ks (T): 7[ :|+(1_7/)'/3m(T)+kS (T _1)

onde:

.4,(T —1): Estimador do nivel no instante T-1;
.4, (T - l): Estimador da inclinagdo no instante T-1;

Pias (T —1):Estimador do “j-ésimo” fator sazonal (e seus multiplos sazonais

j+S,j+2S,...); j=12,...S; disponivel no instante T-1;
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.ae [0,1] : Constante de amortecimento do Nivel;
. m(T): € 0 “més” correspondente ao instante T ; m(T)e [1,2,...,8] ek=0,12,..
. Pe [O,l]: Constante de amortecimento da Inclinagao;

. Y€ [0,1]: Constante de amortecimento dos fatores sazonais;
Pis(T)=pras(T =1} j=12,...,8;j=m(T).

A previsdo t-Passos-a-frente em T ¢ dada por (com origem Transladada para

T=0):

ZAT (r)= E(ZTJJ

Em relagdo a inicializagdo do método, ou seja, dos valores iniciais de

4 (O) ou &, (O) e P, (0); j=12,...S ; Winters sugere o seguinte procedimento:

Sejam os primeiros JS dados de uma série temporal Z;. Se

Z3;);J=12,...,J sdo as médias “anuais”, entéo:
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Com relagdo aos fatores sazonais, Winters propde que os quocientes

sazonais C; sejam definidos pela seguinte relagao:

C.=Z,1Zy ~[(s +1)/2-m(t)}4,(0)st =12,...,35 , onde i=12,...,9¢ o

“ano” correspondente ao instante t.

Dai para frente, o procedimento ¢ idéntico ao que foi adotado para o

Modelo Horizontal.

¢) Modelo Sazonal Aditivo

Representa a versdo aditiva do modelo de Winters, onde Z; ¢ modelado

pela seguinte equagao:

Zy = +at+ pp +&

As equagoes de atualizacdo para este modelo sdo:
(i) Nivel: &,(T)

8,(T)= a2~ poryus (T =D+ (1-a)fa, (T -1)+4,(T -1)]

(i) Tendéncia: &,(T)

(iiii) Fatores Sazonais: ;). (T)

ﬁ;(TMS (T ) - 7[Zt -4, (T )]+ (1 - 7/)/6m(T)+ks (T - 1)

2.9)
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/5?+ks (T): ﬁ?+ks (T _1); 1=12,...8j# m(T)

S
. Normalizagdo dos Fatores: p; s (T kaS Z +k5

j=1

A partir da normalizagdo exposta acima, nota-se que para os modelos

aditivos a seguinte relagdo ¢ valida:

s
z +kS :

A inicializagdo do método pode ser encontrada no capitulo 5 de
Montgomery & Johnson, onde sugerem um procedimento de minimos quadrados
ordinarios que permite a estimagdo direta dos S+2 pardmetros, ou seja,

[4,(0)4,(0) p,(0)..., 5 (0)] a partir dos “j-ésimos™ dados iniciais da série.

252
Modelos de Box & Jenkins

Em seguida serd apresentado o modelo de Box & Jenkins que surgiu na
década de 1970, tendo como base a teoria Geral de Sistemas Lineares.

Seja um Processo Estocastico W, obtido pela passagem de um processo
ruido branco (variaveis aleatorias com média nula e mutuamente independentes)

através de um filtro linear, isto é:

W = Z'//kat—k (2.10)
k=0

Segundo Box & Jenkins, o filtro linear, representado por um polindmio
infinito, pode ser definido pelo quociente entre dois polindmios finitos sob

algumas restri¢des, conforme abaixo:

_0,(B)
RT)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

52

Assim, os modelos de Box & Jenkins sdo dados por:

4o (BW, =6, (B)a, (2.11)

onde:

. Os polinomios ¢(') e 0(), que denotam os parametros do modelo, sdo do tipo
P(X)=1-C,X —C,X? —...—C, X" de graus p e q respectivamente;
. "B" Representa o operador de retardo com o seguinte efeito sobre uma variavel

discreta: B*W, =W, _, .

Segundo Box & Jenkins, o modelo apresentado em (2.11) é denominado
ARMA (p,q), que representa uma combinacao de termos “auto-regressivos” e de
“médias moéveis” (Auto Regressive Moving Average). Este modelo pode ser

reescrito como:

W, =0,(B).4,"(B)a, (2.12)
sendo:
¢,(B)=1-6B-0,B>-...-9,B° = MA(q) ou ARMA(0,q)
$,(B)=1-$B-¢,B>—...—¢,B* = AR(p) ou ARMA(p,0)

O modelo descrito em (2.12) também pode ser escrito como:

Wt = ¢ th71 + ...+ ¢th7p + a.t — 613171 e ant*q (213)

onde: ¢ e 0 denotam os parametros do modelo e a; ¢ um ruido branco, de um
processo estocastico Gaussiano com média nula, varidncia constante e nao

autocorrelacionado:

E(a;)=E(a,y)=0 WVt (2.14)
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Ea2)=c2 vt (2.15)

Cov(at > ik ): COV(ater > 8t imik ): 0 vm (2.16)

A equagdo (2.13) representa uma ampla classe de modelos denominados
ARMA(p,q), onde p representa a ordem de defasagem do termo autoregressivo e q
a ordem de defasagem do termo de média movel. Por exemplo, para p=1 e q=0
tem-se o0 modelo autoregressivo de primeira ordem ou AR(1), no qual o valor da

série no instante t depende somente do valor da série no instante t-1:

Wy =Wy 1 +ay (2.17)

Lembrando que B*W, =W, ,, a equagdo acima pode ser escrita como
(1- #,BW, =a,. Fazendo p=0 e g=1 tem-se o modelo média movel de primeira

ordem ou MA(1), no qual o valor da série no instante t ¢ a combinacao linear dos

ruidos brancos emt e t-1:

W, =a, — 63,1 =W, =(1-6;B)a, (2.18)

Fazendo p=1 e g=1 obtém-se um o modelo autoregressivo - média movel

ARMAC(1,1), cuja equacdo ¢ apresentada a seguir:

W, =W, 1 +a, — 63,4 = (1-4BW, =(1-6,B)a, (2.19)

Os trés modelos supracitados sao apenas exemplos da ampla familia de
modelos ARMA(p,q). Para se aplicar a metodologia de Box & Jenkins, a série em
estudo deve ser pelo menos estaciondria de segunda ordem, ou seja, a série tem
que ter média, variancia e covariancia finitas e constantes.

Serdo apresentadas em seguida as fungdes de autocovariancia e
autocorrelagdo, que servem para identificar a ordem de um modelo ARIMA,

conforme segue abaixo:

. Funcdo de Autocovariancia: ¢ uma fun¢ao que relaciona a covariancia de Z;
com seu valor Z, que representa uma defasagem de k intervalos de tempo. Esta

funcao ¢ definida por:
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7k =Cov(Z(,Z;, ) = E[(Zt _/u)(zt+k —ﬂ)] (2.20)

~+00+00

7 = [ [@ -2 - P2, 2,002,082,

—00—00

onde:

P(Z,,Z,,,): ¢ a fungdo de densidade de probabilidade (f.d.p) conjunta das

varidveis aleatorias Z; e Zi g
4 : € amédia do processo.

A partir de uma série dada, pode-se obter um estimador amostral nado

tendencioso da autocovariancia (que € a autocovariancia amostral) dado por:
(2, -Z)ze -Z) k=12..... ] 2.21)

_ T
Onde: Z = l z Z, representa a média amostral de Z.
t=1

E ideal observar que a fungdo de autocovaridncia é uma funcdo par; deste
modo, para todo inteiro k, tem-se yx = y_x. Consequentemente basta determinar yi

apenas para k>0.

. Funcdo de Autocorrelacdo: Representa a autocovaridncia padronizada. E
utilizada para medir o comprimento e a memoria de um processo. A

autocorrelacao de defasagem k ¢ definida como:

O Tk _ Cov(Zy,Zk) (2.22)

70 \/Vélr(zt var(Zy,y)

onde:

.70 =Var(Z,)=Var(Z,,, ):Representa a Variancia do processo;

. po =1, py = p_ (também representa uma funcao par).
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O exame de estacionaridade pode ser realizado observando-se a Funcao de
Autocorrelagdo (px) ou FAC da série temporal investigada. A referida fungdo ¢

estimada por:

T-k _ o
. 2 -2k -2)
pr =Tk =2 k=012,... (2.23)

Yo z )
D>(2-2)
t=1

onde:

.T € o nimero de observagdes da série temporal investigada;
.Z ¢éamédia da série temporal;
. k ¢ a defasagem (lag) da autocorrelagao.

Existe também a Funcao de Autocorrelagao Parcial, que consiste em medir
a correlagcdo entre duas observacdes seriais Z; € Zk, eliminando a dependéncia
dos termos intermediarios, Zii, Z:o,....Ztk-1. Esta funcdo apresenta a seguinte

representacao (Souza e Camargo, 2004):

P = Cor(ztazt+k|zt+1a--~:zt+k—1) (2.24)

A funcdo de autocorrelacio — FAC (px), em conjunto com a fun¢do de
autocorrelacdo parcial — FACP (¢xk), também ¢ util na identificagdo do grau dos
polindmios dos termos AR e MA, ou seja, na determinacdo de p e q na equagao
(2.12).

Segundo Box & Jenkins (1976) para se obter uma boa estimativa da

funcdo de autocorrelacdo sdao necessarias no minimo 50 observagdes, € as

autocorrelagcdes amostrais devem ser calculadas para k=0,1..., j,onde j < l%J

Na Figura 13 encontram-se graficos representativos de alguns padrdes
comportamentais das fun¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial para
diferentes valores de p e q. Comparando-se as caracteristicas teoricas da FAC e da
FACP ilustradas na Figura 13 com as estimativas destas fung¢des, obtidas com
base na série temporal investigada, pode-se identificar o padrdo tedrico mais

semelhante ao observado e assim determinar a ordem do modelo que melhor
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explica a dindmica da série temporal investigada. Apos a identificagdo da ordem

do modelo, estimam-se os respectivos coeficientes ¢ e 8 (Morettin & Toloi, 2006).

Modelo AR(1) Modelo MA(1)
Pk ¢Ri f ¢|kk
10 ¢ >0 8>0 &>0
‘ “ll[ ' T
AN rrer
0 2 4 B 8 I k 01 f ““
Py
4'[“:0 ¢kk 'if"]d:[] k Bl<0 [E’kk el(ﬂ
| ] | | 9
uzlqis]sl Tk b i | [
0 i 1|3{5!?'9'
Modelo ARMA(1,1)
I .;. .-‘-. 0 | ;:_J..q
' E 75 s K
1 i % | h o
|['Iu.‘.1 o oblELEC e ;
| ., &, I 4 lp:
] ThEs
!....l..l._a I_. et ..-
| | 4 l- k
it L oo
. & ) L Y k
H‘:' .ul' .'I‘._ !’:]
T T T T -.-I..g. e
k ] k

Figura 13 Padr6es tedricos da FAC e da FACP

Fonte: Souza & Camargo, 2004

Se a série temporal em estudo apresentar uma componente de tendéncia,

entdo o processo estocastico gerador da série ¢ ndo estaciondrio. Neste caso a série

deve passar por d diferengas simples para tornar-se estaciondria, condi¢do bésica
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para a aplicacdo da metodologia Box & Jenkins. Por exemplo, para remover uma

tendéncia linear basta tomar a primeira diferenca da série (d=1):

Az=12; -2, (2.25)
Em algumas situagdes pode ser necessario tomar a segunda diferenga (d=2):

A%2=7,-22, 4+, 2.26
t t-1 t-2

Neste caso, a metodologia Box & Jenkins ¢ aplicada na série resultante das
diferenciagdes ¢ o modelo ¢ denominado autoregressivo — média moével —

integrado ou ARIMA (p,d,q), onde d representa a ordem das diferengas simples:

-pB-..—p,B°J1-B) 'z, =1-6,8-..-0,8% b, (2.27)

Como antes, a identificagdo das ordens dos termos auto-regressivos p e de
médias méveis q baseia-se na analise do perfil das FAC e FACP, porém da série
obtida apds as d diferenciagcdes. O modelo ainda pode ser adaptado para ser
aplicavel em séries sazonais. No caso geral, as séries temporais podem apresentar
componentes sazonais € ndo sazonais. Neste caso, o processo estocastico pode ser

descrito pelo modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s expresso pela seguinte equacao:

(4B —¢,B° -ayB® — > B 1-8° 18"y, =[1-0B—. B -0 -~ ,B%R,  (2.28)

onde

.p € q sdo, respectivamente, os graus dos polindmios das partes autoregressiva e

de média mdvel da componente ndo sazonal;

P e Q sdo, respectivamente, os graus dos polindmios das partes autoregressiva e

de média mével da componente sazonal,;

.d ¢ a ordem das diferengas simples para remover a tendéncia da série;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

58

.D ¢ a ordem das diferencas sazonais para remover a sazonalidade;

.S ¢ o periodo sazonal, por exemplo, para séries discretizadas mensalmente

S=12;

.0 e 0 sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autoregressiva e de média

moével da componente ndo sazonal;

O e O sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autoregressiva e de

média movel da componente sazonal;

A diferenciacdo sazonal visa remover a sazonalidade da série. Dado o

periodo sazonal S, a diferenciag¢ao sazonal é:
AP7 = 2.29
s Lt=1t — It (2.29)

No modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, a metodologia Box & Jenkins ¢
aplicada na série supostamente estaciondria e sem sazonalidade resultante das
diferenciagdes simples e sazonais.

Taylor (2010) apresenta  uma adaptagdo do modelo
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s na qual sdao representados os trés padroes de
sazonalidade (intra-diaria, intra-semanal e intra-anual) presentes nas séries
horarias de  carga, conforme ilustrado a  seguir para um

SARIMA(p,d,q)(P1,0,Q1)s1(P2,0,Q2)s:(P3,0,Q3)s;

(l_ﬁB_- _%Boxl_qlBi - —qﬁBEﬁXl—fﬁsz - —955%211—1'1@ —. .—1"|%BD~”S311—E§]')Zt =
(th.ﬁgBIXlﬂBS —..4)&§§X1—\11892—...—\1@#9211—1\18%—...—/@#%)4

(2.30)

onde

. P, P e P3 s30 as ordens dos polindmios sazonais de periodicidade S;, S; e S; na

parte autorregressiva.
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. Q1, Q2 e Q3 sdo as ordens dos polindmios sazonais de periodicidade S;, S; € Ss

na parte média movel.

.0, D, 0,0, vy, A, Q, T sdo coeficientes a serem estimados.

Um bom exemplo da aplicacdo deste modelo ARIMA com trés ciclos
sazonais € o estimado por Taylor (2010) para a série de carga da Frangca com
valores a cada meia-hora. A partir de uma série histdrica para o periodo de seis
anos completos de 2001 at¢ 2006 na qual os feriados e dias atipicos foram

previamente substituidos por dias tipicos, obtendo o seguinte modelo:

(1 - 0,39B — 0,62B*+0,02B)(1 — 0,66B* — 0,12B® — 0,09B'*)(1 - 0,62B>° -
0905B1008)

x (1 -0,26B"77%-0,17B*!7"* _ 0 21B*"7"*?)(y, - 49,424 - 0,06t)

= (1 +0,68B + 0,14B*+ 0,07B%)(1 — 0,34B* — 0,12B*° — 0,09B'*)(1 - 0,55B** -
0,01B'"%®)a,

Note que ao invés de diferenciar a série para retirar a tendéncia, o modelo
acima trabalha com a diferenca entre a série observada z. ¢ a tendéncia linear
definida por 49,424 + 0,06t.

Em qualquer modelo da familia Box & Jenkins, a identificacdo das ordens
dos termos auto-regressivos (p ¢ P) e de médias moveis (q e Q) baseia-se na
analise do perfil da FAC e da FACP. A FAC também mostrara se ha componente
sazonal, o que pode ser observado quando esta segue um padrao periddico de
picos e depressdes.

A FAC e a FACP tem comportamentos tedricos conhecidos, entretanto na
pratica, como estas fungdes sdo estimadas, a analise dos graficos da FAC e da
FACP amostrais pode ser uma tarefa dificil, o que compromete a identificagdo
precisa da ordem do modelo. A incorporagdo de coeficientes adicionais (modelos
de maior ordem) melhora o grau de ajustamento, reduzindo a soma dos quadrados
dos residuos, no entanto, ressalta-se que modelos mais parcimoniosos produzem
melhores previsdes (maior capacidade de generalizagdo) que os modelos

sobreparametrizados.
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Existem varios critérios de selecdo de modelos que permitem encontrar
um ponto de equilibrio entre a redugdo na soma do quadrado dos residuos e a
parcimdnia do modelo. Estes critérios ndo s6 recompensam a qualidade do ajuste
como também inclui uma penaliza¢do que ¢ uma funcdo crescente do nimero de
parametros estimados. Esta penalidade desencoraja o overfitting (aumentando o
nimero de parametros livres no modelo melhora a qualidade do ajuste,
independentemente do niumero de parametros livres no processo de geragao de
dados). Os critérios mais usados sdo o AIC (Akaike Information Criterion) e o
BIC (Bayesian Information Criterion), cujas formulas sdo dadas por:

Segue abaixo as formulas para os calculos dos critérios de informagao:

AIC =T1n (02, )+ 2n (2.31)
BIC=TIn (aiML)+ nin(T) (2.32)
onde

.n é o nimero de parametros estimados;

. T é o numero de observagdes da série temporal;

2 , . . y e . . “A . .
. 0z ML € a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia de a; (Morettin &

Toloi, 2006).

Comparando-se os valores de AIC e BIC de modelos com diferentes
ordens, o melhor modelo é o que apresenta os menores valores nestas duas
estatisticas. No entanto, a selegdo do melhor modelo ndo deve se basear apenas
nos critérios AIC e BIC, a analise dos residuos de modelos alternativos
(concorrentes) ajustados ¢ de extrema importancia na escolha final do modelo que
melhor explica a dindmica da série temporal em estudo.

Se os residuos sdo autocorrelacionados, entdo a dindmica da série em
estudo ndo ¢ completamente explicada pelos coeficientes do modelo ajustado.
Deve-se excluir do processo de escolha modelos com esta caracteristica. Uma

analise da existéncia (ou ndo) da autocorrelagdo serial de residuos ¢ feita com base
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na estatistica Q de Box-Pierce-Ljung, (Souza e Camargo, 1996), representada
formalmente como:

2
J

QBPL=T-CF+2>-ZT_J-, (2.33)

j=1

onde r; ¢ a autocorrela¢do de ordem j dos residuos do modelo estimado e;:

e (2.34)

A estatistica QBPL ¢ utilizada para testar se um conjunto de
autocorrelagdes dos residuos até a ordem K ¢ (ou nao) estatisticamente diferente
de zero. Se os dados da série estudada sdo gerados por um processo estacionario,
entdo a estatistica QBPL tem distribui¢ao qui-quadrado com K graus de liberdade.
Observa-se que valores altos das autocorrelagdes dos residuos implicam em
valores altos de QBPL. Por outro lado, em um ruido branco todas as
autocorrelagdes sao nulas e QBPL ¢ nulo. As consideragdes acima permitem testar

as seguintes hipdteses com base na estatistica QBPL:

Hpy: as K primeiras autocorrelagdes sao nulas.

H;: pelo menos uma autocorrelagdo, rj, € estatisticamente diferente de zero.

Um procedimento recomendado para identificar a melhor ordem de um
modelo ARIMA consiste em identificar um modelo inicial a partir da analise das
estimativas da FAC e da FACP e em seguida fazer o teste da sobrefixag¢do (Souza
& Camargo, 1996), onde sdo feitas varias andlises para diferentes valores de p, q,
P, Q a partir do modelo inicial, em especial o teste t-student para verificar a
significancia de cada termo adicional na ordem do modelo, considerando-se as

seguintes hipoteses:

Hjy: Coeficiente difere significativamente de 0.

H;: Coeficiente nao difere significativamente de 0.
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2.6

Controle Estatistico de Processos (Graficos de Controle)

O valor especificado de 193.400 kW ¢ o valor alvo da variavel aleatoria
poténcia entregue ao Sistema Elétrico Brasileiro. No entanto todo processo esta
sujeito a uma variabilidade que ¢ medida pelo desvio-padrdo amostral.

Segundo Shewhart ¢ importante estudar a variabilidade dos processos, pois
todo e qualquer processo, por mais bem projetado e por mais bem controlado que
seja, possui em sua variabilidade um componente impossivel de ser eliminado,
que ¢ a variabilidade natural do processo, fruto de uma série de pequenas
perturbagdes ou causas aleatorias, contra as quais pouco ou nada se pode fazer: no
presente estudo, variacoes de temperatura, chuvas, ventos, dentre outras, sdo
algumas das causas aleatdrias de variabilidade do processo. O efeito conjunto de
todas essas perturbagdes deixa de ser desprezivel e passa a ser o responsavel pela
variabilidade natural do processo. Quando o processo apresenta apenas a
variabilidade natural, devido as causas aleatdrias, diz-se que ele esta no estado de
controle estatistico, ou simplesmente em controle.(Costa, 2005).

Nenhum processo deixa de estar sujeito, também, a ocorréncia ocasional
de perturbagdes maiores, chamadas de causas especiais, que tém o efeito de
deslocar a distribuicao da variavel aleatoria (tirando sua média do valor-alvo) ou
aumentar sua dispersdao. Uma causa especial ¢ um problema ou modo de operagao
anormal do processo, que pode, portanto, ser corrigido ou eliminado: ajuste
incorreto ou desajuste de um dos motores em operagdo ¢ um bom exemplo de
causa especial. As causas especiais sao sempre possiveis de eliminar, porém, em
certos casos, sao necessarias corregdes significativas no processo.

Quando, além das causas aleatérias de variabilidade, causas especiais
estiverem presentes, diz-se que o processo encontra-se fora de controle.

Os graficos de controle possuem limites de controle: Limite Superior de
Controle (LSC) e Limite Inferior de Controle (LIC) cuja determinagdo sera
mostrada adiante. Um ponto acima do LSC ou abaixo do LIC no grafico de
controle ¢ interpretado como sinal de que o processo deve estar fora de controle e

necessita de alguma agdo corretiva. Estes limites sdo determinados com base na
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média e no desvio-padrao da distribui¢ao da variavel aleatoria quando o processo
estd isento de causas especiais.

O monitoramento consistira da analise periddica de amostras feitas a cada
minuto.

Apesar da continua evolugdo das técnicas de controle estatistico de
processos, nesse texto serd abordado apenas um Grafico de Controle por Varidveis

(x ), pois se trata de uma abordagem inicial para o problema em questao.

2.6.1
Gréafico de X

O grafico de X (grafico da média) serve para monitorar processos cuja
caracteristica da qualidade de interesse ¢ uma grandeza mensuravel. Para cada
amostra, calcula-se a média cujos valores serdo marcados no grafico.

Serdo apresentados em seguida alguns conceitos de como construir o

grafico de controle de X utilizados no monitoramento de processos representados

por variaveis continuas.
A Linha Média (LM) para o grafico de X ¢é localizada na média (valor

esperado) de X, e os limites de controle para o grafico sdo usualmente

estabelecidos a trés desvios-padrdo dessa média (“limites 3 sigma”), proposto por

Shewhart:

LSCy = ;0 +3%0 (2.35)
n

LM, = ;0 (2.36)

LICy =;10 3% (2.37)

n

O grafico de X ¢ indicado para detecgdo de grandes desvios da média do
processo. No entanto, perde rapidamente a eficiéncia a medida que os processos
se tornam mais robustos (no sentido de que as causas especiais cada vez mais
interferirem com menos profundidade, de modo que a magnitude dos desvios ou

dos aumentos tende a diminuir).
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2.7

Polinbmios Ortogonais

Trata-se de uma regressdo polinomial para observagdes igualmente
espacadas.

A teoria descrita abaixo ¢ uma parte da teoria classica da andlise de
regressao, bem descrita na literatura. Maiores detalhes podem ser encontrados em
(Grayhbill, 1961).

O modelo cléssico de regressdo polinomial usando um polindmio de grau

J4

pé:
Yt=b0+b1t+b2t2+b3t3+...+bptp+et,t£T (2.38)

onde t indica tempo, Y; ¢ uma medida de tempo t, € e; sdo componentes de
erro aleatorio, com média zero, variancia o e estatisticamente independentes.

O uso deste modelo de regressdo polinomial para o problema descrito
segue 0s passos a seguir:
Passo 0: escolha dos valores de t em que a principal varidvel ¢ observada e do

grau do polindmio a ser ajustado as observagdes;
Passo 1: Observagoes dos valores de Y ;

Passo 2: estimagdo dos pardmetros b;, j=1,...p que melhor explicam o

comportamento dos valores Y observados;

Passo 3: Utiliza¢ao dos valores dos parametros estimados para prever os valores

Y além do periodo de observacdo, ignorando o termo de erro aleatdrio;
Passo 4: avaliacdo das propriedades estatisticas do termo de erro aleatdrio e
utilizagdo dos resultados para determinar a significancia do polindmio como uma

explicagdo dos valores observados;

Passo 5: avaliag¢do da incerteza das previsoes.
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Para a escolha no passo 0, os valores de Y; serdo observados em t =
1,2,...,45=T em intervalos igualmente espagados — minutos, por exemplo, para
predizer os proximos 5 minutos, (t=46,...,50), usando um polindmio de grau 3
(p=3). Foi escolhido o polindmio de grau 3 devido ao principio da parcimonia: € o
polindmio de menor grau que tem a flexibilidade necessaria para modelar o tipo
de variabilidade que se deseja identificar.

A observacao dos valores Y; (passo 1) ¢ o resultado do processo de
medicdo. Se as medi¢des de poténcia forem feitas a cada segundo, o valor
escolhido para ser atribuido ao minuto t deverd ser um representante razoavel dos
60 segundos que compdem este minuto. A solucdo mais Obvia ¢ a média das
medicoes de poténcia em cada um desses 60 segundos. Outras solugdes poderiam
ser: a mediana dos 60 valores; o maior valor; a proje¢do linear do segundo
imediatamente apds o minuto t.

A estimacdo dos parametros b; (passo 2) ¢ normalmente realizada para

escolher os valores que minimizam a soma dos quadrados dos erros do ajuste:

SQE = 3 (¥, —bg — byt —bt? —byt3 f (2.39)

Esta exigéncia remete as ‘“equagdes normais” para determinar as

estimativas de by ,by,b,,bs

Thy +(X )y + (32 o, + (T3 Jos =,
(S t)og + (2 o, + (363 o, + (314 )by = S,

t% )b + (D t3 oy + (D t% oy + (D 1% oy =D 12,

t% o + (D t* oy + D% oy + (D 1% oy =D 13,

(2.40)

Este ¢ um sistema de equacdes lineares 4x4, com determinante maior que
zero, que pode ser resolvido numericamente para by, b;, by, bs. Estes valores
podem entdo ser usados para estimar valores ajustados para t =1,2,...,45
(suavizagdo), para estimar a variancia do erro aleatdrio, e para prever Y para t=
46,47,48,49,50 (previsao).

No momento, ndo serao tratados os passos 4 e 5.

Conforme reconhecido na literatura, apesar do determinante das equagdes

ser sempre maior que zero, ele tende a zero conforme o nimero de observagdes
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aumenta, levando a uma baixa precisdo das estimativas. Outro problema com esta
abordagem ¢ que as estimativas para by, b;, by, b3 ndo sdo independentes. Entdo,
se uma das poténcias de t for excluida, os coeficientes das demais poténcias terao

de ser reestimados.

2.7.1

Polinbmios Ortogonais ndo-ponderados

Uma forma de evitar a dificil implementagcdo do modelo classico utiliza-se

os "polindmios ortogonais" em t, ao invés das “poténcias de t”:

Yt = bo POt + blplt + b2 P2t + b3 P3t + et (2.41)
onde
Por =1
P]I ( avg)

2 (2.42)
Poy =ay + 5121(t —tayg )+ 222 (t —Ttavg )

Pyt =ag + a31(t —tayg )+ azp (t —tayg )2 + 833 (t —tayg )3

onde t,4 = (Zt) T ¢ o valor médio de te { } devem ser escolhidos conforme

descrito abaixo.

As equacdes normais equivalentes usando polindmios ao invés das

poténcias de t sdo:

Tb0 + ZP]I )by + (3 Py )by +(%P3t by =Y,
z Pt bo + (Z Pit )bl Plt Py Jby + %Plt Pat b3 = z Pyt Yy (2.43)
Pt )bo + % Pyt Poy )bl +> P4 bz PytPa; Joz =D Pa Y, .
P3¢ Jog +1 2 PrePat )bl + Z Pat Pay b2 P3t bz = Z Pat Y

E obvio que (Z Pn):O. Se os pardmetros aj forem convenientemente

escolhidos, com os termos fora da diagonal igualados a zero, a solugdo ¢ imediata:
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T by =Z:Yt =by =(ZYt%
(P k=2 Pt = = Plt% Pe)

(Z P2 bs = 2. PaYe =bs = 2 P3t% P2)

(2.44)

Os parametros a,, € agz podem ser igualados a 1, sem perda de

generalidade (mais tarde, caso  necessario, os polindmios podem ser

renormalizados), de modo que apenas os 5 parametros, a,g,as1,330,331,332

devem ser determinados a partir de 5 equacgoes
D Py =0, Py =0,> PyPy =0,> PyPs =0,> P, Ps =0. Graybill (capitulo 8)
obtém a,, e a,j das equagdes Z Py = O,Z PP, =0. Com a mesma técnica
pode-se obter asg,a83q € Az a partir das

equagdes » Py =0,> PyPy =0e Y PyPy =0.

ago = _Z (t —tayg )2 a;1=0 ayp =1
_ 4 2.45
30 =0 ag =—Z(t tavg) 3 =0 ag =1 249

z (t a tan )2

Admitindo que os erros aleatérios e sejam varidveis normais

independentes com mesma variancia 6%, o estimador de minimos quadrados ¢

também de maxima verossimilhanga, 6> pode ser estimado por SQE(T —_4) e

pode-se construir intervalos de confianga para as previsoes.

2.7.2

Polinbmios Ortogonais Ponderados

No modelo descrito acima, todas as observagdes tém a mesma ponderagao

na soma de quadrados dos erros, a ser minimizada. E razodvel, contudo, que seja


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

68

conferida maior importancia as medidas mais recentes, na definicdo da funcgao-

critério a ser minimizada;

SQE™ = "W, (Y, —boPo —byPy —b, Py —bs Py ), O<W,<W, Vt (2.46)

em que sao dados mais pesos as medidas mais recentes do que as mais antigas.

t-45

Por exemplo, W, =p poderia ser usada, com O<p<1l. Sem perda de

generalidade, vamos supor que os pesos foram normalizados para somar 1, por

t-45
exemplo, por W, = P %Z pt’45)

As equacdes normais para os valores de by, b;, by, bs que minimizam

SQEW sao

(Wt Pot )bo + (Z\Nt Pot Pat bl + Wt Pot Pat bz + W, Pot Pat )b3 = thYt
(Z\Nt Pot Pat )bo +{Q W, Pn b1 Wt Py Pt b2 + th Py Pat )bs = ZWt Py Yy

W Pot Pat )bo + Wt Pit Pt bl + ) W P2t b2 + Wt Py Py Jbg = ZWI PorYy
th Pot Pat )bo + Wt Py Pst bl + th Py Pay bz + Wt P3t by = th Pa; Yy

(2.47)

Os elementos da matriz de equagdes normais podem ser vistos como
produtos internos ponderados. Os elementos fora da diagonal sdo iguais a zero
considerando os polindmios ortogonais sob o conceito modificado de produto
interno. Estes novos polindmios ortogonais podem ser calculados usando a mesma

técnica aplicada ao caso nao-ponderado, com os seguintes resultados:
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agg =1= Py =1Vt, como antes
ajp=0ea; =1=P, = (t ~tayg ) COMtyyq = Y (Wit)=media ponderadadet;

a0 == M-t P] 2=kt P -t ] e 201

=Py =ay + a21(t —layg )+ azz(t —layg )2

850 = —|azy D Wt —tag P + S Wilt ~toug 3]

851 =~ [age D Wt —tag  + S Wilt ~toug “]/ZWt (t—tag

s =~[az0 ) W (t—tag  +220 > Welt —tag /' + > Wit —tag )5]/
820 th (t —tayg )2 + a21th (t —tayg )3 + th (t ~tayg )4]

(2.48)

8.33 :1

= P3t =agg + a3l(t _tavg )+ aszp (t _tavg )2 +as3 (t _tavg )3

2.8

Testes Estatisticos

Nesta secdo serdo apresentados os conceitos dos testes que serdo utilizados
para a série original e para verificar a adequacdo dos modelos apds uma andlise

grafica dos residuos dos mesmos.

2.8.1
Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

A diferenca entre um processo autoregressivo € um passeio aleatorio ¢ a
magnitude do parametro da defasagem de primeira ordem, que, em sendo igual a
unidade, indica a presenca de tendéncia estocastica ou (raiz unitaria).

Para testar a existéncia de apenas uma raiz unitaria pode-se utilizar o Teste
de Dickey-Fuller aumentado (ADF), cujo propdsito € a verificagdo da existéncia
ou ndo de tendéncia estocastica nas séries e se baseia na significancia do
coeficiente p na seguinte equagdo estimada por minimos quadrados ordinarios

(que contém a tendéncia determinista, na sua versao mais geral):
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p
AYy=a+ ft+pYi 4+ ZﬁiAYt—i té
i=1

Hipoteses do Teste:

Ho: p = 0 ou “Existe raiz unitaria” (Nao estacionariedade).

Hi: p <0 ou “Nao existe raiz unitaria” (estacionariedade).
Regra de deciséao:

A hipoétese nula sera rejeitada quando o nivel de significancia fixado em

o = 5% ¢ maior que o P-valor.

2.8.2

Testes de Normalidade
()  Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk proposto em 1965 calcula uma estatistica W que
testa se uma amostra aleatoria, X, Xa,..., Xy, € proveniente de uma distribui¢do
normal. Valores pequenos de W sdo evidéncias do pressuposto de normalidade.
Esse método foi obtido através de simulagdes de Monte Carlo; e reproduzidas por
Pearson (1972).

A Estatistica de Teste W ¢ calculada da seguinte forma:

onde os X()sdo os valores da estatistica de ordem, deste modo X(1) representa o

valor minimo ¢ X(3) 0 valor maximo.
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Hipoteses do Teste:

Ho: “A série segue uma distribui¢do normal”.

H;i: “A série ndo segue uma distribui¢do normal”.

Regra de deciséo:

Fixado um nivel de significancia o, a hipotese nula (Hy) sera rejeitada caso
o P-valor do teste seja menor que esse nivel, onde o P-valor ¢ calculado a partir da
estatistica W. Quanto maior W, menor sera o P-valor e conseqiientemente havera

mais evidéncia para se rejeitar Hy.
(I1) Jarque-Bera (JB)

O teste de normalidade Jarque-Bera (JB) ¢ baseado nas diferencas entre os
coeficientes de assimetria e curtose, servindo para testar a hipotese nula de que a
amostra foi extraida de uma distribuicdo normal. Para a realizacdo deste teste,
calculam-se, primeiramente, a assimetria e a curtose dos residuos e utiliza-se o

seguinte teste estatistico:

24

onde:

JB = teste Jarque-Bera,;
n = numero de observagoes;
S?= assimetria das observacdes;

C = curtose das observagoes.

A estatistica JB segue a distribui¢do qui-quadrado com dois graus de
liberdade. Se o valor de JB for muito baixo, a hipotese nula de normalidade da
distribui¢@o dos erros aleatdrios ndo pode ser rejeitada. Se o valor de JB for muito
alto, rejeita-se a hipotese de que os residuos ou erros aleatorios se comportam

como uma distribuicao normal.
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2.8.3

Testes para autocorrelagéo serial
(1) Durbin-Watson

Desenvolvido pelos estatisticos Durbin ¢ Watson, € o teste mais utilizado
na literatura para deteccdo da correlagao serial dos residuos.

A estatistica de teste d ¢ calculada da seguinte forma:

Zn: (O et—l)2

d:t:2

Ye?
t=1

Esta estatistica d ¢ simplesmente a razdo da soma das diferengas, elevadas
ao quadrado, entre sucessivos residuos e a soma dos quadrados dos residuos.
A estatistica de teste de Durbin-Watson (d) tem distribuicdo aproximada

normal de média 2 e variancia 4/T.
onde:
. n representa o numero de observacoes da série.
. T € o numero de observagdes ap0s a estimacao dos pardmetros, deste modo
T<N.
Hipoteses do Teste:
iid )
Ho:&p ~ RB(O,G )

Hq:e = peiq + 1y, 0nde g ~ RB(O,O'Z)

Regra de deciséo:
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Fixado um nivel de significancia a, a hipdtese nula (Hy) sera rejeitada caso

o P-valor do teste seja menor que esse nivel.
(I1) Teste Ljung-Box & Box-Pierce
Este teste permite que se teste a hipdtese conjunta de que todos os py, até

uma certa defasagem, sdo simultaneamente iguais a zero.

A estatistica de teste Q, desenvolvida por Box e Pierce, ¢ definida como:

onde
. n é o tamanho da amostra

. m ¢ o tamanho da defasagem

Esta estatistica de teste Q ¢ usada com freqiiéncia para testar se a série

temporal ¢ de ruido branco.

Existe na literatura uma variante da estatistica Q definida como estatistica

kJNZ%

de Ljung-Box:

2
LB =n(n+2)3|

m(
k(N

Hipoteses do Teste:

Ho: pr=p2=...=pxk=0.

H;i: Pelo menos um pi # 0.

Regra de deciséao:
Se o LB calculado excede o valor critico de LB na distribuicdo de Qui-
Quadrado ao nivel de significancia escolhido, ha indicios para se rejeitar a

hipotese nula de que todos os (verdadeiros) px sdo iguais a zero.
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Resultados

Os dados utilizados na analise correspondem a poténcia média a cada 5
minutos, porém para controle (dados reais da opera¢do) serdo utilizados dados a
cada minuto, e a média podera ser recalculada a partir de dados correspondentes a
cada 5 segundos. Deste modo, espera-se que o modelo a ser efetivamente
implantado apresente erros menores do que os modelos apresentados em seguida.

Observa-se pelo Grafico 1 que a série ¢ aparentemente estaciondria € nao
apresenta sazonalidade. Deste modo os modelos propostos serdo considerados

sem estas componentes.

Grafico da Série
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3 \_/
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0 2000 4000 5000 8000
Observagies

Gréfico 1: Série (Poténcias de 5 em 5 minutos)
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Aplicando o método de Grubbs, conclui-se que todos os dados inferiores a
181.837 kW sdo discrepantes.

Os dados discrepantes foram desconsiderados na calibracdo dos modelos.
Na simulacdo da fase de operagdo, esses dados foram substituidos pelo valor
limite 181.837 kW.

Algumas quedas na poténcia fornecida podem ser explicadas por
intervengdes do operador, motivadas, por exemplo, pela necessidade de reduzir o
consumo de gas, para adequa-lo ao contrato com o fornecedor.

O resultado do teste, apresentado na Tabela 2, para a estacionariedade da
série, retornou o p-valor igual a 0,01, que ¢ menor do que o nivel de significancia
usual (5%), fato este que implica na rejeigdo da hipétese nula, e,
conseqlientemente, a série ¢ estaciondria, confirmando a suspeita observada no

Grafico 1.

Tabela 2: Teste de Dickey-Fuller para a série
Valor da Estatistica
de Teste

Dickey-Fuller -11,48 0,01 Rejeitar Hyp

P-valor Decisao

3.1
Modelos Propostos

Conforme citado anteriormente, os dados abaixo do valor 181.837 kW
foram retirados e foram propostos diversos modelos para estimagdo. Apds a
escolha dos modelos foram atribuidas a estas observagdes retiradas o valor
minimo determinado pelo método de Grubbs, que corresponde ao valor 181.837
kW, para a previsao 5 passos-a-frente.

A fim de mensurar os erros cometidos nas previsdes foi utilizada a

seguinte métrica de erro:
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Y; = Valor real no instante i,

Y; =Previsdo no instante i,

N =Numero de previsdes realizadas;

MSQE =Erro médio quadratico de previsao.

76

Para comparacdo entre os modelos sera utilizado o erro médio quadratico

de previsao 1 passo-a-frente(MSQE[1]).

As Tabelas 3, 7 e 8, contém os dados reais observados, algumas previsoes

feitas até 5-passos-a-frente e seus respectivos erros quadraticos médios.

Em um primeiro momento foram testados os métodos de amortecimento

exponencial. No entanto os resultados ndo foram adequados para a previsao, tendo

em vista que as projegoes para os 5 passos-a-frente tiveram o mesmo valor, onde

se pode observar que o modelo ndo acompanha a realidade, além disso o erro

médio quadratico ¢ bastante elevado. A Tabela 3 mostra claramente estes

resultados, conforme se observa em seguida:

Tabela 3: Resultados do Modelo de amortecimento exponencial

n Dados | Proje¢do 1 | Projecdo 2 | Projegdo 3 | Projecdo 4 | Projecdo 5| MSQE[1] | MSQE[2] | MSQE[3] | MSQE[4] | MSQE[5]
45 194.472,97) 194.473,00( 194.473,00] 194.473,00( 194.473,001194.473,00( 1.222,04| 3.560,80 5.806,62| 7.106,01| 7.519,54
55 194.416,85] 194.416,80( 194.416,80| 194.416,80( 194.416,80]194.416,80 996,31| 2.896,78| 4.716,62 5.767,84| 6.104,46
65 194.578,49( 194.578 50| 194.578,50| 194.578,50( 194.578,50|1194.578,50|  838,52| 2.437,80| 3.969,47| 4.854,56| 5.13847
500 181.921,01] 181.921,00( 181.921,00] 181.921,00{ 181.921,001181.921,00[ 1.229,29| 3.11147| 4.457,67| 5.187,40| 5.650,04
1000 | 186.743,72| 186.743,70( 186.743,70| 186.743,70| 186.743,70{186.743,70| 1.008,75| 2.571,40| 3.796,62| 4.605,22| 5.170,05
1500 | 181.837,00| 181.837,00( 181.837,00| 181.837,00| 181.837,00{181.837,00( 973,52 2.343382| 3.520,73| 4.389,88| 5.070,65
2000 | 193.874,44| 193.874,40| 193.874,40| 193.874,40| 193.874,40{193.874,40| 1.147,80| 2.870,51| 4.384,76| 5564,11| 6.496,29
4000 | 194.225,79| 194.225,80| 194.225,80| 194.225,80| 194.225,80|194.225,80|  970,56| 2.470,06| 3.749,40| 4.69497| 5.409,58
5000 194.010,41] 194.010,40( 194.010,40] 194.010,40( 194.010,40]{194.010,40 853,99| 2.188,33| 3.31249( 4.124,38| 4.725,72
6000 194.092,00] 194.092,00( 194.092,00{ 194.092,00( 194.092,00{194.092,00 853,27| 2.17691| 3.289,19| 4.088,67| 4.69544
7000 | 181.837,00| 181.837,00| 181.837,00| 181.837,00| 181.837,00{181.837,00{ 793,48 2.040,82| 3.090,87| 3.855,15| 4.443,90
8000 | 193.864,58| 193.864,60| 193.864,60| 193.864,60| 193.864,60|193.864,60|  823,82| 2.095,25| 3.161,05| 3.964,79| 4.602,00

A Tabela 4 apresenta uma comparagao entre os modelos ARIMA testados

baseada nos critérios de informagdo AIC e BIC. Critérios estes que sdo uma

ferramenta para selecdo de modelos, pois oferece uma medida relativa da



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021482/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021482/CA

77

qualidade do ajuste de um modelo estatistico. Segundo estes critérios o modelo

escolhido foi o ARIMA(2,0,3), pois o mesmo apresentou menor AIC e BIC,

conforme se pode observar na Tabela 4:

Foi

ARIMA(2,0,3). Os resultados desta andlise seguem expostos abaixo:

Tabela 4: Comparacdo dos Modelos Arima

Modelos

AIC

BIC

Arima(1,0,1)

144.018,30

144.046,50

Arima(1,0,2)

143.992,70

144.028,10

Arima(1,0,3)

143.859,00

143.901,40

Arima(1,0,4)

143.809,90

143.859,40

Arima(1,0,5)

143.772,30

143.828,90

Arima(2,0,1)

144.004,40

144.039,80

Arima(2,0,2)

144.021,90

144.064,30

Arima(2,0,3)

143.749,20

143.798,60

Arima(2,0,4)

143.750,20

143.806, 80

Arima(2,0,5)

143.751,40

143.815,00

Arima(3,0,1)

143.841,50

143.883,90

Arima(3,0,2)

143.751,20

143.800,70

Arima(3,0,3)

143.749,90

143.806, 50

Arima(3,0,4)

143.751,70

143.815,30

Arima(3,0,5)

143.753,80

143.824,40

feita uma analise dos

residuos

1-passo-a-frente do modelo

O Gréfico 2, mostra a Fungdo de autocorrelacdo dos residuos 1-passo-a-

frente, onde se observa que as correlagdes ndo sdo significativas, ou seja, estdo

muito proximas do valor zero, fato este que corresponde a um ruido branco.
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Gréfico 2: Funcéo de autocorrelacdo dos residuos 1-passo-a-frente

A Tabela 5 confirma os resultados observados no Grafico 2, em que o p-
valor ¢ maior que o nivel de significancia usual de 5%, levando a ndo rejeigao da

hipotese nula e consequentemente ndo existe correlagao na série de residuos.

Tabela 5: Teste de autocorrelacédo dos residuos do modelo Arima (2,0,3)

Valor da Estatistica
de Teste

Box-Pierce 0,6195 0,4312 Nao rejeitar Hog

P-valor Decisao

A Tabela 6 mostra que o p-valor do teste ¢ menor que o nivel de
significancia usual de 5%, levando a rejei¢ao da hipotese nula, consequentemente

os residuos do modelo Arima(2,0,3) sdo estaciondrios.
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Tabela 6: Teste de Dickey-Fuller para os residuos do modelo Arima(2,0,3)

Valor da Estatistica
de Teste

P-valor

Decisao

Dickey-Fuller

-20,9505

0,01

Rejeitar Ho

9

Em seguida serdo apresentadas nas Tabelas 7 e 8 algumas previsoes até 5-

passos-a-frente e o erro médio quadratico de previsdo de 1 passo-a-frente(MSQE)

até 5 passos-a frente, para o modelo Arima(2,0,3) e de Polindmios Ortogonais

com fator de ponderagao igual a 0,90, a partir de um polindmio de grau 3.

Tabela 7: Resultados do Modelo Arima (2,0,3)

n Dados | Projecdo 1 | Projecdo 2 | Projecdo 3 | Projecdo 4 | Projecdo 5 | MSQE[1] | MSQE[2] | MSQE[3] | MSQE[4] | MSQE[5]
45 194.472,97( 194.405,90( 194.301,50| 194.215,80| 194.150,90{194.099,60]  924,41| 2.961,14| 4.893,72| 5942,31] 6.136,09
55 194.416,85( 194.362,00( 194.252,90| 194.161,90| 194.093,90{194.040,70] ~ 755,83| 2.41449| 3.982,20| 4.837,12| 5.001,74
65 194.578,49( 194.502,00{ 194.399,60| 194.316,30| 194.252,60{194.201,50]  637,64| 2.039,39| 3.367,60[ 4.096,05 4.242,95
500 181.921,01{ 182.110,00{ 182.427,50| 182.691,00| 182.890,20|183.047,80| 1.033,74| 2.81395| 4.06414| 4.822,08| 537991
1000 | 186.743,72| 186.843,50| 186.996,90 187.123,20| 187.219,00{187.295,10]  869,12| 2.388,79| 3.564,24| 4.404,66| 5.033,96
1500 | 181.837,00| 182.064,60| 182.354,60( 182.591,50| 182.774,20(182.921,80[ 927,14 2.269,80| 3.42599| 431735 5.040,39
2000 | 193.874,44(193.868,40( 193.772,70( 193.687,30( 193.624,60{193.576,60] 1.04547| 2.716,51| 4.159,75| 5.252,22| 6.104,37
4000 | 194.225,79| 194.128,90| 194.053,40| 193.995,60| 193.949,20{193.910,30]  852,39| 2.282,97| 3472,29| 4303,71| 4.923,63
5000 | 194.010,41f 193.985,90( 193.934,10( 193.884,40( 193.843,60{193.808,70] 740,00 2.009,90| 3.051,67| 3.763,64| 4.285,58
6000 | 194.092,00( 194.021,90( 193.944,40( 193.881,70( 193.832,70(193.792,50|  741,80| 1.99534| 3.024,00| 3.713,41| 4.228,33
7000 | 181.837,00( 182.064,60( 182.354,60( 182.591,50( 182.774,20{182.921,80] 683,46 1.871,00| 2.849,47| 3.512,02| 4.014,74
8000 | 193.864,58| 192.989,30( 192.544,80( 192.326,80( 192.185,10(192.092,30]  718,47| 193483| 2.923,78| 3.617,32| 4.158,96
Tabela 8: Resultados do Modelo de Polinbmios Ortogonais com pesos W, =
0,90', t=n-45
n Dados | Projecdo 1 | Projegdo 2 | Proje¢do 3 | Projecdo 4 | Projecdo 5 [ MSQE[1] | MSQE[2] | MSQE[3] | MSQE[4] | MSQE[5]
45 194.472,97] 194.117,05] 193.948,09| 193.751,85| 193.527,07(193.272 49 122,09] 302,08 556,59 324,44] 93194
55 194.416,85| 194.409,88| 194.458,44( 194.518,92( 194.592,23(194.679,26 56,76] 10547 166,19 269,08 505,11
65 194.578,49] 194.681,80] 194.751,71| 194.829,81| 194.916,52(195.012,21 33,60 62,46 10051 167,68 316,28
500 181.921,01| 181.817,28 181.666,51| 181.497,69( 181.310,04{181.102,82( 2.709,00] 5.531,19| 8.760,00| 12.633,24( 17.882,94
1000 186.743,72| 186.913,81| 186.981,89( 187.058,75( 187.144,79(187.240,44 2.455,14| 5.123,31| 8.428,00| 12.570,73( 18.083,41
1500 181.837,00] 181.836,94( 181.836,94( 181.836,94| 181.836,95/181.836,95| 2.408,34| 5.036,51| 8.485,46| 12.946,99| 18.884,40
2000 193.874,441 193.630,21( 193.521,14{ 193.385,20| 193.220,78|193.026,29| 3.099,92| 6.561,77| 11.120,58| 16.929,48| 24.347,54
4000 194.225,79] 195.168,72| 195.908,96( 196.748,80( 197.692,90{198.745,88 2.670,96| 5.661,63| 9.549,62| 14.444,72( 20.658,97
5000 194,010,41] 193.633,34| 193.374,86( 193.075,09| 192.731,92(192.343,21 2.351,30| 4.982,51| 8.379,35| 12.632,55( 18.023,92
6000 194.092,00] 194.266,62| 194.342,74( 194.430,50( 194.530,62(194.643,82 2.356,16| 4.993,49| 8.409,11| 12.702,68 18.169,59
7000 181.837,00] 181.836,94| 181.836,94| 181.836,94| 181.836,95(181.836,95 2.223,10| 4.723,21| 7.971,06| 12.067,52( 17.287,46
8000 193.864,58| 191.597,35( 191.614,50( 191.658,03( 191.729,67(191.831,15( 2.287,04| 4.854,86( 8.209,38| 12.485,10( 17.961,40
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Observando as Tabelas 7 e 8, nota-se que o modelo Arima se comportou
melhor do que o modelo de Polindmios Ortogonais para esta analise em que os
dados discrepantes (pelo método de Grubbs) foram substituidos pelo valor limite
181.837 kW. No entanto o objetivo do sistema de controle a ser implantado ¢
evitar a ultrapassagem do limite superior de 200.000 kW, de preferéncia
mantendo o nivel préximo a 194.000 kW, a menos de interven¢des motivadas por
outras consideracdes, que podem levar a valores menores e até mesmo nulos, em
alguns periodos. Deste modo serd considerada outra abordagem que consiste em
considerar como limite inferior a média dos dados originais, eliminando-se os
valores nulos, que correspondem ao desligamento da Usina. Assim as andlises
serdo refeitas, onde, ao invés de substituir os dados discrepantes pelo valor
181.837 kW, a substituicao sera feita pelo valor 190.728,52 kW.

Seguem abaixo algumas previsdes até 5-passos-a-frente e o erro médio
quadratico de previsao de 1 passo-a-frente(MSQE) até 5 passos-a frente, para o
modelo Arima e de Polindmios Ortogonais, considerando esta outra abordagem:

Através da observagdo dos resultados das Tabelas 9 e 10, nota-se que o
modelo de Polindmios Ortogonais se adequou melhor as previsdes, tendo em vista
que antes de ocorrer as quedas bruscas na série (marcadas no texto), causadas, por
exemplo, por intervencdo do operador, o erro quadratico médio de previsao 1
passo-a-frente foi muito menor. Outra razdo para a escolha do modelo de
Polindmios Ortogonais diz respeito a série de dados, pois esta aplicagdo conta
com os dados de 5 em 5 minutos e a série real que serd adotada na pratica conta
com os dados de 5 em 5 segundos que serdo agregados de minuto a minuto. Na
série real essas quedas ndo serdo tdo acentuadas devido ao intervalo de
observacdo, que serd menor. Deste modo as correlagdes serdo maiores, €
consequentemente o modelo de Polindmios Ortogonais terd uma recuperagdo mais
rapida nas projecdes, € mesmo com a queda mais suave, o erro quadratico médio

de previsao 1 passo-a-frente sera ainda menor.
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Tabela 9: Resultados do Modelo Arima com limite inferior maior (190.728,52 kW).

n Dados | Projegdo 1 | Proje¢do 2 | Projecdo 3 | Projecdo 4 | Projecdo 5| MSQE[1] | MSQE[2] | MSQE[3] | MSQE[4] | MSQE[5]
45 194.472,97| 194.405,90{ 194.301,50( 194.215,80| 194.150,90/194.099,60| 48590 966,21 1.42518| 1.93041| 2.06386
55 194.416,85( 194.362,00] 194.252,90| 194.161,90| 194.093,90{ 194.040,70 400,06] 79595 1.168,10| 1.582,18| 1.697,86
65 194.578,49| 194.502,00{ 194.399,60( 194.316,30| 194.252,60|194.201,50] ~ 338,34|  677,77| 1.000,18| 1.357,76| 1.46349
500 190.728,52| 190.744,00{ 190.763,70{ 190.779,80( 190.792,20/1190.802,20| 14572 267,81 39433 49957| 581380
1000 190.728,52( 190.744,00] 190.763,70 190.779,80| 190.792,20{190.802,20 76,02 14147) 208,12 26454] 30841
1500 | 190.728,52| 190.744,00] 190.763,70] 190.779,80| 190.792,20{190.802,20 5459 10095 14849 18936 220,88
2000 | 193.874,44(193.868,40] 193.772,70] 193.687,30| 193.624,60[193.576,60 70,03 14811 22308 287,05 33155
4000 | 194.225,79| 194.128,90| 194.053,40| 193.995,60| 193.949,20/1193.910,30] 11696 25632 40184| 50521| 572,28
5000 | 194.010,41(193.985,90| 193.934,10] 193.884,40| 193.843,60{193.808,70] ~ 111,87 251,51] 396,38] 501,07) 572,48
6000 | 194.092,00{ 194.021,90| 193.944,40| 193.881,70| 193.832,70{193.792,50] ~ 115,70 264,60 417,65 52891| 602,04
7000 | 190.728,52( 190.744,00( 190.763,70| 190.779,80| 190.792,20{190.802,20]  111,73| 25559| 40406| 512,20| 584,56
8000 | 193.864,58| 193.067,70| 192.660,50| 192.458,90| 192.327,10{192.240,0]  11436] 260,73| 409,33| 52161] 596,64

Tabela 10: Resultados do Modelo de Polinbmios
maior (190.728,52 kW).

Ortogonais com limite inferior

n Dados | Projecdo 1 | Projecdo 2 | Projecdo 3 | Projegdo 4 | Projegdo 5| MSQE[1] | MSQE[2] | MSQE[3] | MSQE[4] | MSQE[5]
45 194.472,97| 194.246,74] 194.137,09] 194.009,02| 193.861,66[193.694,16 48,28| 130,05 239,00 55,23| 295,61
55 194.416,85| 194.352,50| 194.370,55] 194.394,76| 194.425,65| 194.463,74 38,33 66,76 96,89 157,01| 297,74
65 194.578,49| 194.681,80| 194.751,71| 194.829,81| 194.916,52|195.012,21 21,80 38,50 58,16 9730 186,17
500 | 190.728,52| 190.728,45| 190.728,45( 190.728,46 190.728,46(190.728, 47| 21048 42736 72934| 1.124,24| 1.646,59
1000 190.728,52| 190.728,45] 190.728,45| 190.728,46] 190.728,46/ 190.728 47 109,87 223,92| 382,77 591,38| 866,49
1500 | 190.728,52| 190.728,45| 190.728,45| 190.728,46] 190.728 46| 190.728 47 79,83 162,83] 279,08] 432,08] 63313
2000 193.874,44| 193.687,33| 193.627,74| 193.552,89| 193.461,87|193.353,75 149,18  312,53| 536,10| 819,61| 1.165,12
4000 194.225,79| 194.871,73| 195.347,44) 195.887 41| 196.494,65[197.172,15 297,18|  627,17| 1.075,15| 1.627,89| 2.307,10
5000 194.010,41| 193.720,58) 193.516,41| 193.281,63| 193.014,69|192.714,07 29342| 62099 1.06694 1.62132( 230430
6000 | 194.092,00| 194.191,15| 194.230,31) 194.274,71| 194.324,68(194.380,53|  312,34|  662,37| 113812 172809| 2.452,14
7000 190.728,52| 190.728,45] 190.728,45| 190.728,46] 190.728,46/ 190.728 47 303,23| 64344 110718 1.68504| 2.398,15
8000 | 193.864,58| 192.517,77| 192.502,50| 192.499,12| 192.508,47(192.531,42| 307,41  651,70| 112173 1.71033| 243623

Pode-se observar no Grafico 3, que de fato as previsdes pelo modelo de

polindmios ortogonais, teve um comportamento similar a realidade:
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Grafico 3: Valor Real x Modelo de Polinbmios Ortogonais

Em seguida serd exposta uma analise dos residuos 1-passo-a-frente para o
modelo de polindmios ortogonais:

A Tabela 11 mostra que o p-valor do teste € menor que o nivel de
significancia usual de 5%, levando a rejeicdo da hipdtese nula, consequentemente

os residuos do modelo de polindmios Ortogonais sdo estacionarios.

Tabela 11: Teste de Dickey-Fuller para os residuos do modelo de polinbmios
ortogonais

Valor da Estatistica
de Teste

Dickey-Fuller -36,8496 0,01 Rejeitar Hg

P-valor Decisao

Para construcao do grafico de controle, foram considerados 16 grupos com
tamanhos de amostra iguais a 500, perfazendo um total de 8000 observagdes.
De acordo com os residuos do melhor modelo encontrado no Gréafico 4

(grafico X)), observa-se que nio ha pontos fora dos limites de controle. Deste
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modo o processo estd sendo corretamente trabalhado, mostrando que o modelo ¢

adequado para realizar as previsdes.

Group summary statistics

50

-50

xbar Chart
for teste

T I T T 1 T T I | T T T T T T T
dados1 dados3 dadosS dados? dados9 dados2 dados15
Group
Mumber of groups = 16
Center = -0.2258925 LCL =-74 53653 Murnber beyond limits = 0
StdDev = 553 .8788 UCL = 74.08475 Mumber violating runs = 0
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L

Gréfico 4: Gréfico de Controle X para os residuos
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Conclusodes e Trabalhos Futuros

4.1

Conclusdes

As previsdes apresentadas no capitulo 3 sdo bastante importantes para
subsidiar decisdes dos operadores da UTE Linhares, de modo que o limite de
200.000 kW nao seja excedido por mais de 15 minutos. Para tal foram utilizados
dados da UTE Linhares localizada no Espirito Santo, provenientes de observagdes
registradas a cada 5 minutos. No entanto, os dados que serdo utilizados na pratica
serdo medidos de 5 em 5 segundos e utilizados para determinar o valor
representativo para cada minuto (em principio a média dos 12 valores medidos).

Foram comparadas as metodologias de Modelos Arima(p,d,q) e técnicas
de amortecimento exponencial que em geral sdo utilizadas na literatura, com a
técnica de polindmios ortogonais que representa uma nova abordagem para
realizar previsdes de carga elétrica para dados de alta frequéncia.

Primeiramente foi testado um algoritmo estatistico de previsao de poténcia
utilizando as técnicas de amortecimento exponencial. Nota-se pelos resultados e
pelo Erro Médio Quadratico de Previsdo, que este modelo ndo apresentou bons
resultados para realizar previsdes 5-passos-a-frente. Em seguida foram
comparados diversos Modelos Arima(p,d,q), a partir dos critérios de informacao
AIC e BIC. Dentre estes o que apresentou melhor resultado foi o Arima (2,0,3).
Ap0s ter sido escolhido o modelo Arima, foram feitos os modelos de polindmios
ortogonais ponderados e nao ponderados, onde o que apresentou o melhor
resultado foi o de polindmios ortogonais ponderados com fator de ponderagao
0,90.

Nota-se que para os dados utilizados a técnica de polindmios ortogonais
ponderados com fator de ponderagdo 0,90 foi a mais adequada para representar as
previsoes. Contudo, os modelos serdo reestimados a partir de dados com menor
intervalo de tempo do que os considerados na se¢do 3. Quando for implantado o

sistema definitivo, com medi¢gdes a cada 5 segundos e andlise com as médias
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minuto a minuto, provavelmente as correlagdes serdo maiores, os modelos de
previsdo terdo melhor comportamento, e deverdo ser refeitas as mesmas analises

descritas na secao 3, utilizando a mesma técnica.

4.2

Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros ha de se considerar a possibilidade
de combinar modelos de forma a obter previsdes mais adequadas. No entanto
estes modelos também deverdo ser de facil implementagdo e com algoritmo
simples, de modo que se cumpra o objetivo, caso contrario a UTE Linhares ¢
submetida ao pagamento de uma multa elevada.

Ha de se considerar também a inclusdo de algumas variaveis ao modelo.
No entanto no Brasil a falta de disponibilidade a dados como temperatura,
umidade, velocidade do vento, etc, inviabiliza o teste a uma grande quantidade de
modelos.

Outra sugestdo para trabalhos futuros ¢ a aplicagdo de um modelo similar

para controle do consumo de gas.
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