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Resumo

Leite Coelho da Silva, Felipe; Castro Souza, Reinaldo; Cyrino
Oliveira, Fernando Luiz. Extensao Estocastica Bayesiana da
Abordagem Bottom-up Deterministica para a Previsao de
Longo Prazo do Consumo de Energia. Rio de Janeiro, 2017.
96p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

O comportamento do consumo de energia elétrica do setor industrial
tem sido amplamente investigado ao longo dos tultimos anos, devido
a sua importancia economica, social e ambiental. Mais especificamente,
o consumo de eletricidade dos subsetores da industria brasileira exerce
grande importancia para o sistema energético brasileiro. Neste contexto, as
projecoes de longo prazo do seu consumo de energia elétrica para um pais ou
uma regiao sao informagoes de grande relevancia na tomada de decisao de
6rgaos e entidades que atuam no setor energético. A abordagem bottom-up
deterministica tem sido utilizada para obter a previsao de longo prazo
em diversas areas de pesquisa. Neste trabalho, propoe-se uma metodologia
que combina a abordagem bottom-up com os modelos lineares hierdrquicos
para a previsao de longo prazo considerando os cenarios de eficiéncia
energética. Além disso, foi utilizada a inferéncia bayesiana para a estimacao
dos parametros do modelo, permitindo a incorporacao de incerteza nessas
previsoes. Os resultados utilizando os dados de consumo de eletricidade de
subsetores da industria brasileira mostraram que a metodologia proposta
consegue capturar a tajetoria do consumo de eletricidade, em particular,
dos subsetores de papel e celulose, e de metais nao-ferrosos e outros de
metalurgia. Por exemplo, os intervalos de credibilidade de 95% construidos
a partir do modelo estocéstico contemplam os valores reais observados nos
anos de 2015 e 2016.

Palavras-chave
Séries Temporais Hierdrquicas;  Abordagem bottom-up;  Abordagem
top-down; Modelo Linear Hierarquico; Método de Monte Carlo via Cadeias

de Markov; Inferéncia Bayesiana.
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Abstract

Leite Coelho da Silva, Felipe; Castro Souza, Reinaldo (Advisor);
Cyrino  Oliveira, Fernando Luiz (Co-Advisor). Bayesian
Stochastic Extension of Deterministic Bottom-up
Approach for the Long Term Forecasting of Energy
Consumption. Rio de Janeiro, 2017. 96p. Tese de doutorado
— Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

The electricity consumption behaviour in the Brazilian industry has
been extensively investigated over the past years due to its economic, social
and environmental importance. Specifically, the electricity consumption
of the subsectors of Brazilian industry have great importance for the
Brazilian energy system. In this context, the long-term projections of energy
consumption of a country or region are highly relevant information to
decision-making of organs and entities operating in the energy sector. The
deterministic bottom-up approach has been used for the long-term forecast
in several areas of research. In this paper, we propose a methodology
that combines the bottom-up approach with hierarchical linear models for
long-term forecasting considering energy efficiency scenarios. In addition,
Bayesian inference was used to estimate the parameters of the model,
allowing the uncertainty incorporation in these forecasts. The results using
the electricity consumption data from subsectors of the Brazilian industry
showed that the proposed methodology is able to capture the trajectory of
their electricity consumption, in particular of the pulp and paper, and of
non-ferrous metals and other metallurgical subsectors. For example, the 95
% credibility intervals constructed from the stochastic model contemplate

the actual values observed in the years 2015 and 2016.

Keywords
Hierarchical Time Series; Bottom-up Approach; Top-down
Approach;  Hierarchical Linear Model; Markov Chain Monte Carlo;

Bayesian Inference.
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1
Introducao

A previsao de cendrios futuros é importante para a tomada de decisao
em diversas areas, como no controle de processos industriais, na gestao
de operacoes de producao, no planejamento econoémico, no gerenciamento
ambiental, no planejamento do setor energético etc. Este interesse, em geral, é
devido ao grande impacto financeiro e social que pode surgir no futuro.

Os cenarios futuros podem ser de curto, médio e longo prazo. Para
as previsoes de curto e médio prazo existem diversos modelos e métodos
estabelecidos na literatura (ARDAKANI; ARDEHALI, 2014). Por outro lado,
existe uma limitacado de técnicas para obter a previsdo de longo prazo
(ARDAKANI; ARDEHALI, 2014), a qual é uma informacao de grande
relevancia na tomada de decisao de orgaos e entidades que atuam no
planejamento de uma empresa ou um pais (HAHN et al., 2009; ARDAKANT;
ARDEHALI 2014; CABRAL et al., 2017).

Neste trabalho, desenvolve-se uma metodologia para obter a previsao
de longo prazo para o consumo de eletricidade dos subsetores da industria
brasileira. Os dados do consumo de eletricidade sao anuais e estdo organizados
em uma estrutura hierarquica, isto é, as séries temporais do consumo
de eletricidade sdo hierarquicas. Essa estrutura hierarquica é caracterizada
pelo agrupamento de séries temporais de niveis mais baixos para formar
séries em outro nivel da hierarquia. Atualmente, as abordagens bottom-up e
top-down tém sido utilizadas para a previsao de séries temporais hierarquicas
(ZELLNER; TOBIAS, 2000; ATHANASOPOULOS et al., 2009; HYNDMAN
et al., 2011).

Na abordagem bottom-up, primeiramente sao geradas as previsoes
independentes para cada série no nivel mais baixo da hierarquia e, em
seguida, elas sao agregadas para produzir a previsao dos niveis superiores da
hierarquia. Essa abordagem requer um detalhamento muito grande nos niveis
da hierarquia, mas é uma condi¢ao para que poucas informagoes sejam perdidas
devido a agregacao.

Por outro lado, a abordagem top-down gera as previsoes da série
completamente agregada e, em algumas situacoes, desagrega tais previsoes

para os niveis exigidos, baseada em proporgoes histéricas. Essas proporgoes
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utilizadas para a desagregacao da série agregada nao podem mudar ao longo
do tempo. Desta forma, as propor¢oes histéricas tendem a produzir previsoes
menos precisas em niveis mais baixos da hierarquia do que a abordagem
bottom-up.

Recentemente, a abordagem bottom-up, composta por modelos
deterministicos, tem sido empregada para obter a previsao de longo prazo
considerando os cenarios de eficiéncia energética (FLEITER et al., 2012;
HUANG et al., 2016). Os modelos deterministicos sdo construidos por um
conjunto de equacoes matematicas conhecidas, e com algumas condigoes
iniciais estabelecidas, e é possivel obter sua solu¢do em um dado momento.
Esses modelos sao utilizados em diversas areas de pesquisas cientificas, tais
como biologia, quimica, fisica e engenharia.

No contexto de modelos estocasticos, os modelos lineares hierdrquicos
podem ser utilizados na modelagem de dados que seguem uma estrutura
hierdrquica. Esses modelos permitem que cada nivel da hierarquia seja
agregado separadamente e que, em seguida, sejam reunidos em um tnico
modelo. Os modelos também concedem a incorporacao de efeitos aleatérios
associados a cada nivel da hierarquia.

Combinar os modelos lineares hierarquicos com abordagem bottom-up
para obter a previsao de longo prazo pode ser uma estratégia para inserir
a incerteza na previsao de dados que possuem uma estrutura hierarquica.
Portanto, essa metodologia pode contribuir com informagdes que permitem

a tomada de decisdes em bases mais solidas.

1.1
Motivacao da tese

As projecoes de longo prazo do consumo de energia elétrica de um pais
ou uma regiao sao informacoes de grande relevancia na tomada de decisao de
6rgaos e entidades que atuam no setor energético. O planejamento adequado de
um sistema de transmissao e producao de eletricidade exige a disponibilidade
de projecoes de demanda de médio e longo prazo do consumo de eletricidade.

Neste contexto, o comportamento do consumo de energia elétrica do setor
industrial tem sido amplamente investigado ao longo dos tltimos anos, devido
a sua grande participagdo no total de eletricidade consumida. Por exemplo,
esse setor foi responsavel em 2016 pelo consumo de 37,6% de energia elétrica
no Brasil (EPE, 2017).

1.2
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Objetivo

O objetivo deste trabalho é obter a previsao de longo prazo para séries
temporais hierarquicas. Para isso, foi proposta uma metodologia que permite
incorporar a incerteza em previsoes de longo prazo desenvolvidas por uma
abordagem bottom-up. Em particular, essa metodologia sera utilizada para
prever o consumo de eletricidade de longo prazo de subsetores da industria
brasileira. Neste estudo, deseja-se, também, verificar os efeitos de medidas de
eficiéncia energética sobre essas previsoes.

Desta forma, este trabalho consiste em uma extensao dos trabalhos de
Farla et al. (1997), Fleiter et al. (2012) e Huang et al. (2016), que adotaram
uma abordagem bottom-up deterministica para estudar o comportamento das
medidas de eficiéncia energética de oito paises da Organizacao de Cooperagao
e Desenvolvimento Econémico (OECD), e para obter a previsao de longo prazo
do consumo de eletricidade considerando os cenarios de eficiéncia energética

na Alemanha e Taiwan, respectivamente.

1.3
Organizacao da tese

No Capitulo 2, sao apresentadas varias referéncias bibliograficas
relacionadas ao trabalho. Neste capitulo, foi realizada uma revisao de literatura
sobre as abordagens utilizadas para a previsao de longo prazo de séries
temporais hierarquicas. No Capitulo 3 é apresentado o modelo geral proposto
que combina a previsao bottom-up com os modelos lineares hierarquicos. O
Capitulo 4 apresenta o mapeamento da industria brasileira, a descricao das
medidas de eficiéncia energética e a especificacdo do modelo proposto para o
consumo de eletricidade de cada subsetor do setor industrial. No Capitulo 5,
sdo apresentados os resultados da aplicacdo do modelo proposto. E, finalmente,
no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes deste trabalho, e apontando os

possiveis trabalhos futuros.
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Revisao Bibliografica

Neste Capitulo, serda apresentada uma revisdo sobre varios trabalhos
envolvendo as abordagens bottom-up e top-down utilizadas para obter previsoes
de longo prazo. Em particular para a abordagem bottom-up serao apresentados
os efeitos das medidas de eficiéncia energética.

Segundo Zellner e Tobias (2000), Athanasopoulos et al. (2009), Hyndman
et al. (2011), Fleiter et al. (2012), Herbst et al. (2012) e Huang et al. (2016),
as abordagens bottom-up e top-down sao utilizadas quando uma variavel é
organizada seguindo uma estrutura hierarquica. A abordagem top-down trata
as variaveis de interesse como um todo, fornecendo resultados diretos para essas
variaveis. Na abordagem bottom-up, as variaveis de interesse sao separadas em
componentes, para as quais ¢ aplicado um tratamento, e os resultados gerados
pelas componentes sao agrupadas para compor as variaveis de interesse.

Ao comparar esses dois tipos de abordagens, observa-se que a abordagem
top-down utiliza uma quantidade menor de dados para alcancar os resultados.
No entanto, a interpretacao da influéncia de alguns agentes externos em tais
resultados é menos explicita. Ja a abordagem bottom-up permite uma melhor
interpretacao da influéncia de fatores externos nos resultados as custas de uma
quantidade maior de dados. Portanto, a quantidade de informagoes necessarias
para uma previsao hierarquica usando abordagem bottom-up aumenta o nivel
de detalhamento da estrutura hierarquica e, consequentemente, aumenta o
grau de complexidade da modelagem (FLIEDNER, 2001; FLEITER et al.,
2012; HERBST et al., 2012; HUANG et al., 2016).

Athanasopoulos et al. (2009), Hyndman et al. (2011), Hyndman et al.
(2014) e Hyndman et al. (2016) apresentaram uma revisao sobre as abordagens
bottom-up, top-down e uma combinacao entre as duas abordagens para produzir
previsoes de curto prazo de séries temporais hierarquicas.

Os trabalhos de Kinney (1971), Collins (1976), Dunn et al. (1976),
Zellner e Tobias (2000), e Dangerfield e Morris (1992) mostraram que a
previsao desenvolvida pela abordagem bottom-up é mais precisa do que a
conseguida com a abordagem top-down devido principalmente ao detalhamento
da estrutura dos dados. Fliedner (2001) apresentou um detalhamento sobre

as informacoes necessarias para uma previsao hierarquica. Esse detalhamento
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busca melhorar o desempenho da previsao de séries temporais hierarquicas.

A abordagem bottom-up é utilizada na analise de sistemas de energia
desde 1980 (CHATEAU; LAPILLONNE, 1978; CHATEAU; LAPILLONNE,
1981; GEROSKI, 2000). Herbst et al. (2012) apresentaram uma descri¢ao dos
modelos de energia bottom-up e top-down utilizados para avaliar a demanda e
o abastecimento de energia futura. Destacaram que a principal caracteristica
de um modelo bottom-up é o seu grau relativamente elevado de detalhamento
tecnologico dos dados em comparagao com os modelos energéticos top-down.
Os autores apontaram que recentemente a abordagem hibrida desses modelos
tem sido utilizada para o planejamento do sistema energético.

Jacobsen (1998) modelou o consumo de eletricidade de longo prazo do
setor residencial na Dinamarca usando um modelo que integra as abordagens
bottom-up e top-down. Este estudo mostrou que a integracao de abordagens
bottom-up e de top-down depende do tipo de modelos que serao integrados.
Koopmans e Veld (2001) apresentaram um estudo do consumo de energia na
Holanda usando as abordagens bottom-up, top-down e uma combinagao entre
as duas abordagens. Swan e Ugursal (2009) apresentaram uma revisao de varias
técnicas de modelagem utilizadas para obter o consumo de energia do setor
residencial. Eles ressaltaram que os modelos bottom-up sao mais apropriados
para incorporar novas tecnologias.

Hourcade et al. (2006) definiram trés categorias de modelos hibridos,
sendo os modelos bottom-up com feedbacks macroecondémicos, os modelos
bottom-up com parametros macroeconomicos para a escolha das tecnologias
e os modelos top-down com explicagdo tecnologica. Segundo Jochem et al.
(2007), o modelo desenvolvido no projeto ADAM (Adaptation and Mitigation
Strategies) combina um modelo macroeconémico com um conjunto de modelos
bottom-up. Esse modelo foi utilizado para projetar a demanda e oferta de
energia até 2050 de 29 paises europeus.

Georgiou (2016) apresentou um modelo deterministico de programagao
linear inteira mista bottom-up para o planejamento de energia a longo
prazo na Grécia. Yi et al. (2016) modelaram o planejamento de rede
elétrica inter-regional até 2030 na China usando abordagem bottom-up. Lee
e Huh (2017) usaram o modelo bottom-up para previsao de longo prazo
do fornecimento de energia nova e renovavel na Coréia do Sul. Berntsen e
Trutnevyte (2017) apresentaram um modelo de energia bottom-up denominado
de Modelo de Geragao Alternativas (MGA) para analisar os cendrios suigos
de suprimento de eletricidade de longo prazo. MGA é uma técnica que pode
gerar diferentes cendrios de energia (BRILL et al., 1982; DECAROLIS, 2011;
DECAROLIS et al., 2016; TRUTNEVYTE, 2013; TRUTNEVYTE, 2016).
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Outros estudos recentes sobre a previsao de consumo de eletricidade de
longo prazo que foram desenvolvidos usando diferentes metodologias podem
ser vistos em Perwez et al. (2015), Thangavelu et al. (2015), Koltsaklis et al.
(2015), Hussain et al. (2016), Hong e Fan (2016), Wierzbowski et al. (2016),
Kaboli et al. (2016), Kaboli et al. (2017) e He et al. (2017).

No contexto de eficiéncia energética, Beer et al. (1997) destacaram que,
a partir da crise do petréleo na década de setenta, os potenciais de melhoria
da eficiéncia energética no curto e médio prazo tém sido extensivamente
estudados. Eles apresentaram um método para identificar e caracterizar as
tecnologias que podem melhorar a eficiéncia energética de longo prazo para
industria de papel e celulose com base nos paises da OECD. Worrell e Price
(2001) apresentaram um estudo sobre a existéncia de potenciais para melhoria
da eficiéncia energética na industria. Tanaka (2011) apresentou uma revisao
sobre as medidas de eficiéncia energética aplicadas na industria, abrangendo
cerca de 570 medidas, implementadas pelos governos dos paises da IEA, China,
India, México, Russia e Africa do Sul.

Worrell et al. (2003) propoem uma metodologia para avaliar os beneficios
de produtividade dos investimentos em eficiéncia energética e incorpora-los
em avaliacOes de potencial de economia de energia em toda a industria. Esta
abordagem comeca com a documentacao dos beneficios adicionais associados
a uma tecnologia energeticamente eficiente e observando todos os pressupostos
necessarios para quantificar esse beneficio em termos de custo, se possivel.
Abdelaziz et al. (2011) mostraram uma revisao da literatura sobre economia
de energia industrial por meio de gerenciamento, tecnologias e politicas. Foram
compiladas as tltimas literaturas em termos de tese (MSc e PhD), artigos de
revistas, atas de conferéncias, materiais web, relatérios, livros, manuais sobre
gestao de energia industrial, politicas e estratégias de poupanca de energia.
A economia de energia através da gestao, incluindo a auditoria energética,
programas de formacao e gestdao doméstica, ao lado de algumas praticas de
gestao de energia no mundo, foi revista. Os periodos de retorno para diferentes
medidas de eficiéncia foram identificados e considerados economicamente
viaveis na maioria dos casos.

Os trabahos de Neelis et al. (2007), Saygin et al. (2011a), Saygin et al.
(2011b), Xu et al. (2014) e Flues et al. (2015) usaram a abordagem bottom-up
para estimar os potenciais de economia de energia de varios setores da industria
e em diferentes paises do mundo. Estes estudos nao investigaram o potencial
de poupanca de energia a longo prazo.

Saidur (2010) apresentou uma revisao da literatura sobre andlise do

consumo de energia de motores elétricos utilizados no setor industrial. Esse
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artigo apresenta um estudo detalhado sobre os motores procurando explorar
as perdas, a eficiéncia e estratégias de economia de energia. Nesta revisao,
foram discutidas as ferramentas computacionais que podem ser usadas para
analisar a energia elétrica utilizada pelos motores elétricos. Foram mostrados
os parametros de custo para realizar a analise economica. Além disso, foram
identificados periodos de retorno para diferentes estratégias de economia de
energia.

Mathews e Baroni (2013) apresentaram uma estudo sobre a aceitacao de
uma nova tecnologia como um processo de substituicao industrial que ocorre ao
longo do tempo. Para avaliar a penetragao de uma nova tecnologia na industria
foi utilizada uma curva logistica (ou curva de difusdo em forma de S). A curva
de difusao resultante é simplesmente um resumo do efeito de uma série de
politicas, e de interacdes sociais e econémicas. Todos eles exercem seus efeitos
de varias maneiras, resultando no final em uma taxa acelerada ou desacelerada
de economia de energia.

Cagno et al. (2013) propoem uma taxonomia como um instrumento tutil
tanto para as empresas como para orgaos governamentais, a fim de identificar
fatos criticos para melhorar a eficiéncia energética do setor industrial. Essa
taxonomia mostra as barreiras existentes na industria para a adogao de novas
tecnologias eficientes em termos de energia. O estudo apresenta o efeito das
barreiras nos processos de tomada de decisao.

Giraldo e Hyman (1995), Giraldo e Hyman (1996) mostraram um
detalhamento dos modelos de energia de uso final aplicado a industria de
papel e celulose dos Estados Unidos da América (EUA). Farla et al. (1997)
apresentaram um método para comparar o desenvolvimento da eficiéncia
energética na industria de transformagao. O método baseia-se na utilizagao de
dados de producao fisica como uma medida do crescimento da atividade para
a industria de transformacao. A metodologia foi aplicada a industria de papel
e celulose de oito paises da Organizacao de Cooperacao e Desenvolvimento
Econoémico (OECD). Com esta metodologia é possivel acompanhar a evolugao
da eficiéncia energética, separadamente, para o consumo de combustivel e
eletricidade.

Kramer et al. (2009a) apresentaram um estudo sobre as medidas
de eficiéncia energética que podem ser aplicadas na industria de papel e
celulose em todo o mundo. Esse trabalho mostra as tendéncias, estrutura e
caracteristicas de consumo de energia da industria de papel e celulose dos EUA,
juntamente com descri¢oes das principais tecnologias de processo utilizadas na
industria.

Oda et al. (2007) avaliaram os potenciais de redugao das emissoes de
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gas carbonico e o custo minimo das opgoes tecnologicas no setor siderurgico
por regides do mundo (EUA, Canada, Austrélia, China, India, Brazil etc)
até 2030. Nesse estudo foram adotados as abordagens bottom-up e top-down.
Szab6 et al. (2009) modelaram o consumo de eletricidade e a emissdo gas
carbonico da industria mundial de papel e celulose até 2030. Essa modelagem
foi realizada utilizando a abordagem bottom-up que incorporou detalhadamente
varias tecnologias da industria mundial de 47 regides. Karali et al. (2014)
estudaram os impactos da redugao de emissoes de C'O; a longo prazo no setor
sidertrgico dos EUA usando uma abordagem bottom-up. Calili et al. (2014)
estimaram a emissao de C'Oy no Brasil durante o periodo de 2012 a 2016. Esses
estudos também mostraram que as economias de energia podem ser traduzidas
em reducao de C'O;. Dai et al. (2016) apresentaram uma metodologia para
a previsao bottom-up e top-down do consumo e emissao C'Oy na China. O
principal objetivo deste estudo foi identificar a diferenca existente entre as
abordagens empregadas que sao frequentemente utilizadas como ferramentas
para explorar cenarios de longo prazo do consumo de energia e as emissoes de
C'O,. Kuramochi et al. (2017) apresentaram um estudo sobre as emissoes de
gases de efeito estufa até 2030 no Japao usando a abordagem bottom-up. Esse
estudo mostrou que o Japao pode aumentar sua reducao de emissoes.

Fleiter et al. (2012) adotaram uma abordagem bottom-up para avaliar
o consumo de energia de longo prazo do subsetor de papel e celulose na
Alemanha. Essa modelagem mostrou resultados satisfatérios na utilizacao
de medidas de eficiéncia energética. Esse estudo, também, mostrou que as
economias de energia podem reduzir a emissdo de C'O,. Jakob et al. (2013)
também usaram uma abordagem bottom-up e avaliaram os efeitos positivos da
aplicacao de medidas de eficiéncia na reducao do consumo de energia no setor
industrial europeu.

Silva et al. (2015) modelaram o consumo de eletricidade de longo prazo
do subsetor de papel e celulose da industria brasileira utilizando um modelo
bottom-up. Os resultados mostraram que o consumo de eletricidade pode ser
reduzido apds a penetracao das medidas de eficiéncia energética. Essas medidas
de eficiéncia podem ser aplicadas nos processos e nas tecnologias transversais
deste subsetor.

Brunke e Blesl (2014) utilizaram um modelo bottom-up para investigar o
consumo de energia até 2035 da indtstria de cimento alema. O estudo projeta
uma redugdo de 25% no consumo de eletricidade desta industria até 2050
através de medidas de eficiéncia energética. Huang et al. (2016) adotaram uma
abordagem bottom-up para avaliar o consumo de energia de longo prazo da

industria de cimento em Taiwan. Os resultados dessa modelagem mostraram
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o efeito de reducao no consumo de energia através da utilizacao de medidas de
eficiéncia energética.

Puksec et al. (2013) usaram um modelo bottom-up para prever o
consumo de energia de longo prazo até 2050 para o setor de transporte da
Croacia. O modelo incorporou a estrutura detalhada do setor de transporte
croata, incluindo o transporte rodoviario, ferroviario, aéreo, publico e os
meios de transporte que utilizam agua. Na Tailandia, Limanond et al. (2011)
desenvolveram um modelo de regressao log-linear e redes neurais para projetar
o consumo de longo prazo (20 anos) de energia do setor de transporte. Um
modelo bottom-up foi utilizado para obter o consumo de energia do setor
residencial na Argélia até 2040 (GHEDAMSIA et al., 2016). Esse estudo
destacou a falta de informagdo sobre as medidas de eficiéncia energética
adotadas e o histérico dos dados de consumo de energia disponiveis no pais.
A partir da decomposigdo da taxa de crescimento simples (PIB) e do valor
adicionado bruto, Pérez-Garcia e Moral-Carcedo (2016) desenvolveram um
modelo para projetar o consumo de eletricidade da Espanha até 2030.

Bobmann e Staffell (2015) mostraram a evolucao das curvas de carga
até 2050 na Alemanha e Gra-Bretanha. Os valores da demanda de energia
utilizados na evolucao das curvas de carga foram projetados pelo programa
FORECAST'. O FORECAST é uma plataforma deterministica de previsao de
longo prazo para a demanda de energia. Essa plataforma de previsao segue uma
estrutura de um modelo hierarquico, isto é, uma abordagem bottom-up. Ele foi
desenvolvido pelo instituto Fraunhofer, situado na Alemanha. Os trabalhos
de Fleiter et al. (2012), Huang et al. (2016) e Jakob et al. (2013) utilizaram
o FORECAST para a previsao de longo prazo da demanda de energia na
Alemanha, Taiwan e Europa, respectivamente.

De acordo com a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (EPE, 2016b),
as previsoes de demanda de eletricidade de longo e médio prazo no Brasil
sao realizadas utilizando as abordagens do tipo bottom-up e top-down, que
agregam e desagregam previsoes dos niveis hierarquicos, respectivamente. Mas,
esse trabalho nao mostra o nivel de detalhamento da estrutura hierarquica
utilizada. Pao e Tsai (2011) mostraram a importancia de modelar e prever o
consumo de energia no Brasil. Eles adotaram uma abordagem top-down para
prever o consumo de energia para o periodo de 2008 até 2013. Tolmasquim
(2005) e EPE (2005) apresentaram o histérico do planejamento energético no
Brasil.

No contexto de modelos estocasticos, os modelos lineares hierarquicos

foram apresentados por Bryk e Raudenbush (1992), e posteriormente por

Thttp://www.forecast-model.eu/forecast-en/index.php
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Goldstein (1995). Mas de acordo com Lindley e Smith (1972) e Smith (1973),
esses modelos surgiram no desenvolvimento de métodos de estimacao bayesiana
para os modelos lineares.

Lindley e Smith (1972) apontaram que a melhor estratégia para
especificar uma distribuicao a priori para descrever uma situacao experimental
é definir as distribuigoes a priori para os niveis inferiores da hierarquia.

Goldstein (1995) mostrou que o tratamento bayesiano pode ser utilizado
na estimacao de parametros dos modelos lineares hierarquicos, através dos
métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).

Segundo Uusitalo et al. (2015), a incerteza nos resultados dos modelos
deterministicos deve ser estimada quando sao utilizados para tomada de
decisao. O’Hagan (2012) concluiu que a incerteza presente nos modelos
deterministicos é como uma distribuicio de probabilidade para uma
quantidade desconhecida.

Este capitulo apresentou uma visao geral de diferentes trabalhos usando
as abordagens bottom-up e top-down na previsao de longo prazo do consumo
de energia. Nesta revisao, observou-se que a abordagem top-down utiliza
uma menor quantidade de dados para alcangar os resultados. Entretanto,
a interpretacdo da influéncia de alguns fatores externos nos resultados é
menos explicita. Por outro lado, a abordagem bottom-up permite uma melhor
interpretacdo da influéncia de tais fatores nos resultados a custa de uma
quantidade maior de dados. Além disso, algumas informacoes exigidas pela
abordagem bottom-up podem ser dificeis de obter em alguns paises, o que
impoe o desenvolvimento de procedimentos especificos para obté-los e aplicar
a metodologia. No Brasil, por exemplo, o consumo especifico de energia de
alguns processos é uma informagao que nao esta disponivel em fontes oficiais,
requerendo um procedimento para o seu calculo.

Neste estudo serd apresentada uma estrutura de modelagem utilizando
uma combina¢ao de um modelo estocastico com a abordagem bottom-up que
nao foi mostrada em nenhum trabalho pesquisado. Embora a abordagem
bottom-up seja intensiva em dados, exigindo uma grande quantidade de dados
com boa qualidade o que aumenta a sua complexidade, ela foi escolhida
porque permite uma melhor interpretacao da influéncia de alguns fatores nos

resultados.
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Modelagem Proposta

Neste capitulo, serda apresentada uma modelagem para séries temporais
organizadas em uma estrutura hierarquica com dois niveis. Inicialmente, é
descrito um modelo deterministico e, em seguida, é discutida a insercao de

incerteza neste modelo, além do procedimento de inferéncia utilizado.

3.1
Modelo Geral

Neste trabalho, propoe-se modelar séries temporais que possuem uma
estrutura hierarquica.

Considere y; 1,¥i2,- -+, ¥ uma série temporal hierdrquica para cada 1,
sendo 7 = 1,2,--- | N. Desta forma, ¥, representa uma observacao no tempo
t da i-ésima série temporal, para ¢ = 1,2,--- , N, e corresponde ao nivel mais
alto da hierarquia. Seguindo a estrutura hierarquica apresentada na Figura 3.1,
cada y; + ¢ decomposta em n; séries desagregadas x; ;j; mais a componente R, ;.
Assim, definem-se os dois niveis de hierarquia do modelo. Além disso, cada
série z; j;, parat=1,2,--- N, j=1,2,--- n;,et=1,2,--- T, é funcao de

uma quantidade conhecida z; ;.

Vit

Xi1t Xizeg | = | Xingt R;;
Ziat Zin;t

Figura 3.1: Estrutura hierdrquica com dois niveis.
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O modelo deterministico definido para cada série temporal hierarquica é

dado por

Yit = Z Tije+ Rig,
j=1 (3-1)

xi’jat = g(ziaj’t>7

para j = 1,2,--- ,n;, t =1,---,T,¢=1,2,--- N, R;; ¢ uma componente
que nao foi identificada a priori no nivel inferior da hierarquia, isto é,
ela estd no modelo para capturar estruturas latentes que possam estar
presentes mesmo depois de considerarmos Z;‘;l T ¢ A varidvel z;;, ¢ uma
componente conhecida e g(z; ;) é uma funcdo conveniente para a modelagem.

A componente R;; pode ser calculada por
n;
Rit =yis — Z Li it (3‘2)
j=1

Na abordagem bottom-up, primeiramente sao geradas as previsoes das
séries temporais no nivel inferior da hierarquia e, em seguida, essas sao
agregadas para gerar as previsoes do nivel superior da hierarquia. Portanto,
a previsao para as séries temporais hierdrquicas y;1,¥iz2, - , ¥, para i =
1,2,--- )N, no horizonte de previsao h, representada por ;r(h), pode ser
gerada pelo modelo abaixo,

Uz
A

gir(h) = > #i5m(h) + Rir(h),
j=1 (3-3)

fi,j,T(h) = g(fz‘,j,T(h))7

A

em que Z;,;7(h), Rir(h) e 2 jr(h) representam as componentes ; j;, R;; e
z; i+ estimadas, respectivamente. Supoe-se que os valores das componentes
2z i+ © iy sejam conhecidas para ¢ = 1,--- ,T. Para o horizonte de previsao,
os valores de 2;;7(h) e R;p(h) serdo gerados exogenamente e inseridos no
modelo. A previsao dessas séries temporais pode ser obtida por qualquer
método estatisticamente conveniente, isto é, uma metodologia de previsao que
seja adequada para os dados e para a proposta do trabalho.

As estruturas hierarquicas modeladas por Bryk e Raudenbush (2002),
Athanasopoulos et al. (2009), Hyndman et al. (2011), Hyndman et al. (2016)
nao apresentam nenhuma componente desconhecida no nivel inferior da
hierarquia, isto é, a estrutura hierdrquica é completamente conhecida (R; = 0).

De acordo com Lindley e Smith (1972), e Bryk e Raudenbush (2002)
dados organizados em uma estrutura hierdquica podem ser modelados pelos

modelos lineares hierarquicos. Neste contexto, a estrutura hierarquica dos
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dados, apresentada na Figura 3.1, permite definir um modelo linear hierarquico

para cada série temporal hierarquica, que ¢ dado por

Yit = Z Tigt+ R@t + €4, €it ~ N(O, O-Zi)7
j=1 (3-4)
Tiji = G(2ijt) + Oijit, 8iju ~ N(0,02),

para t = 1,2,---,T, 1+ = 1,2,--- /N, 57 = 1,2,--- . n;, €, segue uma
distribuicao normal com média zero e variancia 057
distribuicao normal com média zero e variancia a . Além disso, é assumido que

e 0;;¢ segue uma

0S erros €;; € dm,t sao internamente e mutuamente independentes. Portanto,
o modelo (3-4) é uma versao estocdstica do modelo deterministico (3-1). Na

proxima Secdo, sera descrito o procedimento de inferéncia adotado.

3.2
Estimacao dos parametros

Os parametros do modelo linear hierarquico serdo estimados usando
o enfoque bayesiano (Apéndice A) porque permite medir a incerteza dos
parametros de interesse. Desta forma, sera utilizado o método de Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC) (METROPOLIS et al., 1953; HASTINGS,
1970; ROBERT; CASELLA, 2004; GAMERMAN; LOPES, 2006; MIGON et
al., 2015), com énfase no amostrador de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984;
GELFAND; SMITH, 1990), para estimar os pardmetros z;;; para j =
1,2, n;,e=1,2,--- N, t=1,--- T, Ji eagi.

Na abordagem bayesiana, tem-se que obter primeiramente a distribuigao
a posteriori para fazer inferéncia sobre os parametros do modelo. Suponha
para cada ¢, o conjunto de pardmetros desconhecidos do modelo © =
(07,02, X1, -, Xir), €m que X = (Ti1, -, Tin,t), V 4, ¢, com fungao de
verossimilhanca p(yi|©), tal que yi = (yi1,- - ,¥ir). Seja p(O) a distribuicao
a priori assumida para O, o intuito é obter a distribuigao a posteriori p(O|y;),

que é dada por

p(@|}’i) (08 p(Yi|0-§iao-§i7Xi,17"' 7Xi,T)p(0'§i70-325. Xids s )
& p(}’i|0§i;0§iyxz‘,17"' X r)P(Xig, XzT|U ) ( ; )
< plyilog, X1, X0)p(Xin, - -+ Xirlos )p(o, )p(os,)  (3-5)

assumindo-se independéncia a priori. Lindley e Smith (1972) apontaram que a
melhor estratégia para especificar uma distribuicao a priori que descreve uma

situagao experimental é definir as distribuicoes a priori para os niveis inferiores
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da hierarquia.

2 e os. ¢ usual atribuir-se

distribuicoes a priori Inversa Gama (IG), devido a conjugagdo (GAMERMAN;

Neste caso, para os parametros de variancia o

LOPES, 2006), independentes e pouco informativas. Para uma explicagdo
mais detalhada sobre as prioris pouco informativas, consultar Box e Tiao
(1973), Berger (1985), e Bernardo e Smith (1994). Assim, foram adotadas as
distribuicoes a priori independentes Jsi ~ IG(aq, B1), com g e 1 conhecidos,
e para 02, ~ IG(az, f2), com ay e 5 conhecidos.

Assim, o modelo completo é apresentado abaixo:

n;
2 2
(yz‘,t Oy Xi,t) ~ N (Z Tijr + Ry, in)

j=1
(xz’,j,t|0'i7zi,j,t) ~ N (g(zi,j,t):o-i) (3-6)

ai ~ IG(a1, Br)

Ui ~ 1G(a, B2)
parai = 1,2,--- , Net=1,---,T, em que oy, 1, s e [ representam os

hiperparametros considerados como conhecidos a priori.

Portanto, a distribuicdo a posteriori do vetor paramétrico © é dada por

2
p(Bly:) o« (2mo2 )"/ exp —5% > (yt —Zﬂfi,j,t)
Yi t=1 j=1

z; j=1t=1

o 1 uz T
X (27?02) iT/2 exp {_W Z Z(xi,j,t - Q(Zi,j,t)>2}

x(02) " Fexp {—fi} x (02,)7** Lexp {-fj} , (3-7)
yi i
em que y;, = yiy — Riy, parai =1,2,---  N.
A distribuicao a posteriori acima nao tem forma conhecida. Entretanto,
as distribuicdes condicionais completas a posteriori de cada parametro sao

faceis de serem obtidas, como pode-se observar a seguir:

(i) Distribuigao condicional completa a posteriori para x; j;:

2
1 . i
) X exp _ﬁ (y'ivt - ; $17J7t)

Yi

p(fl?z‘,j,t

1 X
X exp {_%2 > (wige — g(zz‘,j,t))Q} , (3-8)

zi g=1

segue que
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* g
1 1 1 Vi T Dok Tkt g(zig)
p($i,j,t|') X exp - 3] t ) + 2 - 2$i,j,t 2 = + 12]
2 |\ o2, o2, Ty 93,

Logo,

2 2
ayi a%‘

Logo,

) 2
(0§i|-)~lG ap + — ,Bl+ Z(g,t ;xﬂ) . (3-12)

cen . . .« o~ o . . . 2 .
(iii) Distribuicdo condicional completa a posteriori para o7 :

n; 1
p(o2|) o (Uii)_TT_‘”‘l exp {—
O'

T5

1 n;, T 5
/82 5 Z Z :Bl7jt Zz,j,t)) ] } .
j=1t=1
(3-13)
Logo,

n;
(aii‘.) ~IG (a2 +— 02+ = L ZZ Tiji— zl,j,t))Q) . (3-14)
2: 5=
Como as distribui¢coes condicionais completas sdo conhecidas, entao
pode-se gerar amostras da distribuicao a posteriori dos parametros do modelo
utilizando o método MCMC, em particular pelo Amostrador de Gibbs.
A estimacao dos parametros sob o enfoque bayesiano pode ser consultada
com mais detalhes em Migon et al. (2015).
No Capitulo seguinte o modelo proposto sera contextualizado para o setor

industrial brasileiro.
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Aplicacao do Modelo Proposto

4.1

Mapeamento da industria brasileira

O setor industrial brasileiro é composto por onze subsetores de acordo

com a atividade desenvolvida, segundo o Balango Energético Nacional (EPE,

2016a; EPE, 2017), ferro-gusa e ago, metais nao-ferrosos e outros de metalurgia,

papel e celulose, quimica, alimentos e bebidas, cimento, ferro ligas, mineragao

e pelotizagao, téxtil, ceramicas e outras industrias. A Figura 4.1 mostra a

evolugao do consummo de eletricidade dos subsetores da industria brasileira,
de 2000 até 2016.

D L
ol — Qutras industrias
Q N RO —...Metais. ndo—-ferrosos. e outros.de metalyrgia_..........
= Alimentos e bebidas
= QL T QUIMICA. ..o A,
= Papel e celul
@ £ o — . Ferro—agL @ AGO v O\
E o acado e pelotizacdo
S 8 e ST N
= éxtil
E (L{l) N DT Ferrouli'gas ............................................................................................
LLl —— Ceramica
g 8
o
E 3
= S s
o
@) = - —_—
LO T S
o Y
T T T T T T T T T T T T T T 7T 1
2000 2003 2006 2009 2012 2015

Ano

Figura 4.1: Consumo de eletricidade dos subsetores da industria brasileira.

Neste trabalho, para cada um dos subsetores foram identificados os

Processos

de producao existente e o consumo especifico de eletricidade por
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processo. Além disso, para alguns subsetores foram definidas as possiveis
medidas de eficiéncia energética.

A Tabela 4.1 apresenta os 79 processos mapeados na industria brasileira
com os respectivos subsetores. Na industria quimica foi identificado o maior

numero de processos, seguido pela industria de alimentos e bebidas.

Tabela 4.1: Subsetores e processos da industria brasileira
’ Subsetor \ Processos

1 Ferro gusa e ago 1 Sinterizacao

2 Aco oxigenado
3 Aco elétrico

4 Aco laminadoo
5 Gusa coke

6 Reducao
2 Metais nao ferrosos e outros 1 Aluminio primario
de metalurgia 2 Aluminio secunddrio (sucata)

3 Cobre primario

4 Cobre secundario

5 Cobre refinado

6 Zinco primario

7 Chumbo

8 Estanho

9 Niquel

10 Silicio metélico

3 Papel e celulose 1 Papel

2 Mecénica de celulose

3 Quimica de celulose

4 Papel reciclado

4 Quimica 1 Amonia

2 Carboneto calcio (acetileno)
3 Cloro, diafragma

4 cloro, membrana

5 Cloro, mercurio

6 Eteno (etileno)

7 Oxigénio

8 Polietileno

9 Polipropileno

10 Plésticos

11 Resinas termofixas

12 Acido adipico*

13 Carbono preto*

14 Metanol (4lcool metilico*)
15 Acido nitrico*

16 Policarbonato™*

17 Polissulfona*

18 Hidréxido de sdédio (soda)*
19 Tolueno (TDI)*

20 Diéxido de titanio*

21 Outros para fertilizantes™
22 Outros quimicos inoganicos™
23 Outros petroquimicos bésicos*
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24 Outros fibras sintéticas™

25 Solventes industriais*

26 Outros produtos quimicos orgénicos™
27 Outros resinas termoplasticas*
28 Elastomeros*

5 Alimentos e bebidas 1 Actcares

2 Leite e derivados

3 Bebidas

4 Produtos derivados de carne

5 Panificacao

6 Café, chd, cereais

7 Oleos e gorduras

8 Frutas e legumes

9 Oleos e gorduras*

10 Chocolate, cacau e balas*

11 Conservas de pescados™

6 Cimento 1 Preparacao de matérias-primas
(moagem cru)

2 Clinquerizacdo do cimento

3 Moagem do cimento CPI

4 Moagem do cimento CPII

5 Moagem do cimento CPIII

6 Moagem do cimento CPIV

7 Moagem do cimento CPV

7 Ferro ligas 1 Preparacao de matéria prima
2 Fusao e reducao da carga

3 Preparacao do produto final

8 Mineracao e pelotizagao 1 Mineragao
2 Pelotizagao
9 Teéxtil 1 Fiacao
2 Tecelagem
3 Malharia

4 Confecgao
5 Beneficiamento

10 Ceramica 1 Revestimentos ceramicos
2 Ceramicas vermelha
11 Outras industrias 1 Outros

* Processos foram agrupados devido ao baixo consumo de eletricidade.

A Figura 4.2 mostra a classificagdo dos processos em relagao ao consumo
de eletricidade em 2012. Essa figura mostra os processos eletro-intensivos
da industria brasileira, pode-se observar que 30 processos consumiram
aproximadamente 90% de eletricidade do setor industrial, e 21 processos
apresentaram um consumo superior a 80% do total de eletricidade da industria

brasileira.
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Figura 4.2: Consumo de eletricidade (TWh) dos processos da industria
brasileira em 2012 (Tabela B.2).

4.2
Medidas de Eficiéncia Energética (MEEs)

As medidas de eficiéncia energética sao utilizadas para reduzir o consumo
de eletricidade ao longo do tempo. Essas medidas podem ser aplicadas aos
processos da industria e as tecnologias transversais que sao equipamentos
comuns a todos os setores da industria (FLEITER et al., 2012), como pode
ser observado na estrutura da Figura 4.3. Com base em Fleiter et al. (2012)
e no FORECAST, as tecnologias transversais definidas neste trabalho foram
as seguintes: ventilagao, refrigeracao, bombas, outros motores, iluminagao e ar
comprimido.

As MEEs foram obtidas principalmente a partir de estudos desenvolvidos
pelo Instituto Fraunhofer ! e por outros trabalhos que serdo apresentados na
Secao 4.2.2. Para mais detalhes sobre a metodologia das MEEs consultar Beer
et al. (1997), Worrell e Price (2001), Kramer et al. (2009a) e Fleiter et al.
(2011), Fleiter et al. (2012).

De acordo com Fleiter et al. (2011), Fleiter et al. (2012) e no FORECAST,
para cada medida de eficiéncia energética tem-se um cenario de referéncia e
trés cenarios de difusdo tecnoldgica, que sao os seguintes: cenario frozen que
é livre de medidas de eficiéncia; o cenario de difusao autéonoma que permite
o minimo de medidas de eficiéncia; cenario de difusdo maxima que permite
o maximo de medidas de eficiéncia; e o cenario de difusao cost-effective que
considera o custo de investimento das medidas de eficiéncia energética. Esses

cenérios sao construidos com base nos valores das curvas de difusdo (FLEITER

Thttp://www.forecast-model.eu/forecast-en/index.php
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et al., 2012; MATHEWS; BARONI, 2013).

Industria Industria

Subsetor Ferro-gusa Quimica Papel e ) Ul'ﬂra.s

e ago celulose indastrias
Processos Ce I}1I9se Celulose Papel F'apel
quimica mecéanica recuperado
Tecnologias Ventilaca = : = Ar Outros
transversais entilagao Refrigeragao lluminagao comprimido Bombas motores
MEE Refinador Analise de Redugio Refinador
eficiente pressdo Outros vazamentos eficiente Motor IE3

Figura 4.3: Estrutura hierarquica do setor industrial com algumas medidas de
eficiéncia energética de um subsetor.

Segundo Jaffe e Stavins (1994), Rao e Kishore (2010), e Mathews e Baroni
(2013) os valores de uma curva de difusdo podem ser estimados por uma fungao

logistica. Neste estudo, a funcao logistica foi definida por

Da:,O Da:,f ekx(t_tz’o)

dy(t) = Do s+ Dyp [ te0) — 1]

(4-1)

onde x é o tipo de difusdo, t é o ano de interesse, A é o parametro de inclinagao
da curva logistica, ¢, ¢ o ano inicial, ¢, y ¢ o ano final, D, ¢ o valor inicial
da curva de difusao em t, 9 e D, ¢ é o valor final da curva de difusao em ¢, ;.

Na Sec¢ao 4.3 sera apresentada a metodologia utilizada para construcao

dos cenarios de difusao tecnologica.

4.2.1
MEEs para o subsetor de papel e celulose

No subsetor de papel e celulose foram consideradas onze medidas de
eficiéncia energética para reduzir o consumo de eletricidade dos processos.
Essas medidas de eficiéncia foram consideradas com base nos trabalhos de
Kramer et al. (2009a), Fleiter et al. (2012), pelo estudo desenvolvido pelo
Instituto Fraunhofer e presente no FORECAST, informagoes da industria
brasileira contidas no Balanco Energético Util (BEU) (MME, 2005) e
PROCEL-Industria (PROCEL/INFO, 2010). A Tabela 4.2 mostra as MEEs
definidas neste estudo para os processos do subsetor de papel e celulose, e

algumas caracteristicas/informagoes importantes para modelagem.
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Tabela 4.2: Resumo das medidas de eficiéncia energética aplicadas aos
processos da industria de papel e celulose.

Processos MEEs (g?i) TemIZZn(ilS vida
Papel Refinadores eficientes 0.118 10
Otimizagao dos refinadores 0.075 10
Melhoramento na quimica de fibras | 0.164 10
Quimica de celulose | Gaseificagdo de licor negro 2.000 10
Mecéanica de celulose | Eficiéncia elevada (GW) 2.590 10
Pré-tratamento enzimatico 1.860 10
Refinadores eficientes (TMP) 1.550 10
Papel reciclado Polpacao de alta consisténcia 0.020 10
Rastreamento eficiente 0.065 10
Otimizacao de flotagdo De-Inking 0.050 10
Dispersor eficiente 0.022 10

EEE = Economia Especifica de Eletricidade

Na modelagem de eficiéncia energética para as tecnologias tranversais,
este estudo considerou dezesseis medidas de eficiéncia. Elas foram
definidas com base nas informagoes encontradas no BEU (MME, 2005),
PROCEL-Industria (PROCEL/INFO, 2010), EPE (2014), Electrical
Engineerning Portal (EEP, 2015a; EEP, 2015b), the Institute for Industrial
Productivity (IETD, 2006), Ernest Orlando Lawrence Berkeley National
Laboratory (KRAMER et al., 2009b), e pelo estudo desenvolvido pelo
Instituto Fraunhofer e presente no FORECAST. As informagoes sdo mostradas
na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Resumo das medidas de eficiéncia energética aplicadas as
tecnologias transversais da industria de papel e celulose.

Tecnologias EEE | Tempo de vida

transversais MEEs (GJ/t) (ano)

Ventilacao Ventiladores de alta eficiéncia | 0.050 15
Manutencgao regular 0.013 1
Motores IE2 0.009 20
Controlador de velocidade 0.096 20
Motores IE3 0.004 20
Movimentagao direta em 0.029 15
vez de V-Belt
Avoid oversizing 0.033 20

Bombas Bombas de alta eficiéncia 0.029 15
Avoid oversizing 0.025 20
Manutencgao regular 0.013 1
Motores TE2 0.009 20
Controlador de velocidade 0.113 20
Motores IE3 0.004 20
Movimentagao direta em 0.029 15
vez de V-Belt

Ar comprimido | Compressor de alta eficiéncia 0.047 15
Manutengao regular 0.177 1
Motores IE2 0.009 20
Controlador de velocidade 0.026 20
Motores IE3 0.004 20
Avoid oversizing 0.025 20
Movimentagao direta em 0.020 15
vez de V-Belt

Refrigeracao Compressores eficientes 0.022 20
Manutengao regular 0.044 20
Motores IE2 0.009 20
Controlador de velocidade 0.026 20
Motores IE3 0.009 20
Avoid oversizing 0.025 20
Movimentacgao direta em 0.029 15
vez de V-Belt

Outros motores | IE2 Motors 0.009 20
Motores IE3 0.004 20
Controlador de velocidade 0.047 20
Avoid oversizing 0.025 20
Movimentagao direta em 0.029 15
vez de V-Belt

Tluminagao Manutengao regular 0.068 1
LEDs 0.136 20
Luminérias eficientes 0.041 10

EEE = Economia Especifica de Eletricidade

4.2.2
MEEs para o subsetor de metais nao ferrosos e outros de metalurgia

No subsetor de metais nao ferrosos e outros de metalurgia, foram
consideradas dezesseis medidas de eficiéncia energética (Tabela 4.4) para
reduzir o consumo de eletricidade dos processos. Essas medidas de eficiéncia

foram consideradas com base nos trabalhos desenvolvido pelo Instituto
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Fraunhofer e presente no FORECAST, Schwarz (2008), informagdes da
indtstria brasileira contidas no BEU (MME, 2005) e PROCEL-Industria
(PROCEL/INFO, 2010).

Para as tecnologias transversais foram consideradas as MEEs

apresentadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.4: Resumo das medidas de eficiéncia energética aplicadas aos
processos da industria de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia.

Processos MEEs EEE | Tempo de vida
(GJ/t) (ano)

Aluminio primério | Anodos inertes 3,60 2
Wetted Cathode 7,34 8
PFPB 2,52 20
Controle de eletrdlise de otimizagao 3,60 5
Design de célula de otimizagao 2,52 6

Cobre primario Gerenciamento de otimizagao 0,25 20
Recuperacao de calor residual 0,05 20

Cobre secundario Recuperacao de calor residual 0,45 20
Derretimento reverbatério: 0,29 20
controle de processo melhorado
Forno de eixo: refinaria melhorada 0,08 20
Forno de eixo: recuperadores 0,11 20
Forno de eixo: pré-aquecimento 0,26 20
de sucata

Cobre refinado Pacote de eficiéncia 0,04 20
Novos tipos de queimadores 0,38 20
Aquecimento rapido 0,60 20

Zinco primario Recuperacdo de calor residual 1,58 20

EEE = Economia Especifica de Eletricidade

4.3
Definicao dos cenarios de difusao tecnolégica

Os cenarios de difusdo tecnologica sao construidos considerando as
politicas de eficiéncia, as barreiras a inovagdo e os custos com as MEEs
(KOOPMANS; VELD, 2001; WORRELL et al., 2003; ABDELAZIZ et al.,
2011; FLEITER et al., 2012; HUANG et al., 2016)

Primeiramente, pode-se construir dois cenarios de difusao variando os
valores dos pardmetros da fungao logistica (equagao (4-1)). Assim, os cenarios
limites (inferior e superior) podem ser definidos como sugerido por Fleiter et al.
(2012), e Koopmans e Veld (2001). Esses limites consideram apenas as barreiras
tecnolodgicas, isto é, nao incluem nenhum custo com as MEEs. O limite inferior
pressupoe que essas barreiras permanecam altas e que a difusao da tecnologia
é baseada no desenvolvimento passado e sem politicas de incentivo. Para o
limite superior, assume-se que as barreiras sao muito baixas.

Um cenario real considera os custos e outras componentes. Assim, tem-se

o cendrio de difusdo cost-effective (ou induzido) que é construido com base no
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custo das MEESs e certas suposigdes de decisao de investimento (KOOPMANS;
VELD, 2001; WORRELL et al., 2003; FLEITER et al., 2012; HUANG et al.,
2016). Nesse cendrio assume-se que as empresas investem com base no tempo
de resposta das MEEs. Portanto, maior o tempo de resposta, mais perto do
limite inferior, e reduzindo o tempo de resposta, ele se aproxima do limite
superior.

Para avaliar as economias de energia que um cenario oferece considera-se
uma linha de base que é obtida onde nao ha melhoria na eficiéncia energética.
Essa linha de base foi nomeada de cendrio frozen (ou congelado) por Hirst e
Brown (1990), Farla et al. (1997), Fleiter et al. (2012) e Huang et al. (2016).
A distancia de qualquer cenario para o cenario frozen em um determinado ano
é definida como o potencial de economia de energia do cenario. Os cendarios
de difusao inferior e superior, denominados auténoma (auto, ou tendencial) e
méaxima (max) respectivamente, foram obtidos pelas curvas de difusdo geradas
através da funcao logistica apresentada na equagao (4-1). O cendrio de difusao
cost-effective (cost) teve sua curva de difusao definida com base nessas duas

curvas por

eost(t) = dauto(t) + () (dmaz(t) — dauto(t)) , (4-2)
onde dgu0(t) é o valor da difusdo autonoma, d,,..(t) é o valor da difusao
méxima e 1) é um pardmetro que depende do preco de energia?, do custo
de investimento, do potencial especifico de economia de eletricidade e do
tempo de vida para cada medida de eficiéncia (Apéndice C). Os valores de
¢ variam no intervalo [0,1]. Para mais detalhes sobre o célculo de 1), ver
Worrell et al. (2003). Neste estudo, os valores de ¢ foram calculados usando as
informagoes apresentadas por Fleiter et al. (2012), por estudos desenvolvidos
pelo Instituto Fraunhofer®, Kramer et al. (2009a), e pelo The Institute for
Industrial Productivity (IETD, 2006). Os valores das curvas de difusdo foram
calculados pelo FORECAST. A Figura 4.4 ilustra as curvas de difusao.

Na préxima Secao, apresenta-se a modelagem proposta neste trabalho
aplicada ao setor industrial brasileiro que segue a estrutura hierarquica

mostrada na Secao 3.1.

2Preco de energia foi projetado pelo modelo de despacho hidrotérmico estocéstico com
restrigoes de rede, https://www.psr-inc.com/softwares/?current=p4026
3http:/ /www.forecast-model.eu/forecast-en /index.php
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dx (t} gy — 0 Cost
Dx.-f
JI:}-"FJ':'- %ﬂj Po
tx_nl} tl:_.f

Figura 4.4: Tlustracao das curvas de difusao tecnoldgica, onde Auto representa
a curva de difusao autondéma, Max é curva de difusao Maxima, e Cost é a curva
de difusao cost-effective.

4.4
Modelo para o setor industrial

Considere a estrutura hierdrquica apresentada na Figura 4.5, em que S ;
representa o consumo de eletricidade do subsetor 7, no tempo ¢, da industria
brasileira, P; ;; representa o consumo de eletricidade do processo j do subsetor
¢ no tempo t, Prod; ;. ¢ produgao em toneladas do processo j relacionado ao
subsetor ¢ no tempo ¢, e R;; ¢ uma componente que nao foi identificada a

priori no histérico dos dados para o subsetor ¢ no tempo t.

Sit

»

Pi,l,t Pi,zjt | Pi,n;,t | Ri,t

t t t
Prod;; |Prod5121t PTOdi,ni,tl

Figura 4.5: Estrutura hierdrquica do consumo de eletricidade dos subsetores
da industria brasileira.
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Assuma agora que S; 1, 5,2, -+, S, é uma série temporal hierdrquica do
consumo de eletricidade de cada subsetor ¢, para ¢ =1,2,--- , 11, da industria
brasileira. Seguindo o modelo descrito nas equagoes (3-4) e na Figura 4.5, o
modelo linear hierarquico proposto para o consumo de eletricidade de cada

subsetor é dado por

Sit = Z P+ Ry + €4, €ir ~ N(0, Ui)a
j=1
4-3
P, i+ =g(Prod; i) + 0+, it ~ N(0, 012;,.)7 (4:3)

g(Prod;j;) = SEC; j; x Prod;j,,

para t = 1,2,--- T, 5 = 1,2,--- ,m; et = 1,2,--- |11, em que SEC;;; ¢é
o consumo especifico de eletricidade do processo j pertencente ao subsetor 7
no tempo t; €;+ segue uma distribuicao normal com média zero e variancia
02, e 0;j; segue uma distribui¢do normal com média zero e varidncia o .
Além disso, é assumido que os erros €;; € J; j; sao internamente e mutuamente
independentes.

Baseado no material metodolégico do FORECAST, propbe-se que a

parcela nao identificada a priori (R;;) seja obtida por

Sie— S Py, t=1,---,T;
Ry = 0 e (4-4)
Ri,TX{l—l—(VA:v;—l)Xp}, t=T+1,T+2,---;

em que VA;; é o valor adicionado do subsetor 7 no tempo t e p é um fator de
correlagao da demanda de energia com o valor adicionado.
O procedimento de calculo do consumo especifico de eletricidade (SEC)

utilizado na modelagem sera apresentado abaixo (Segao 4.4.1).

4.4.1
Consumo especifico de eletricidade

Segundo Farla et al. (1997), o consumo especifico de eletricidade do
processo j pertencente ao subsetor ¢ no tempo t é definido por
Pt

SEC; ;= —5it
o PTOdid’t

(4-5)

No Brazil, alguns valores de SEC dos processos da industria brasileira
foram obtidos através dos relatérios do PROCEL-Industria (PROCEL/INFO,
2010) e EPE (EPE, 2015). Mas para os outros processos foram necessarios
propor outros métodos para obter os valores de SEC devido a falta de
informagao do consumo de energia e a producao especifica de alguns processos

da industria.
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O primeiro método, baseado em Farla et al. (1997), simplesmente
considera o SEC dos processos igual ao do subsetor, quando possivel. Desta
forma, supondo que a producao (Z?;l Prod,-7j7t> e consumo de energia
(Z?;l Pim) do subsetor sejam conhecidas, entao o consumo especifico de
energia pode ser calculado por
>t Pij

SEC;;, = SEC;; = =%
o b Prodyg,

(4-6)

No segundo método, a ideia é utilizar os valores do SEC dos processos
de subsetores de outro pais C, que sejam conhecidos e com caracteristicas
equivalentes aos processos do pais cujos valores de SEC sao desconhecidos.
Além disso, suponha que o consumo anual de energia do subsetor do pais
em andlise (S;,) e a produgao anual dos seus processos (Prod, ;) sejam
conhecidos. Pode-se calcular o consumo especifico de energia de cada processo
J pertencente ao subsector i, no tempo ¢, do pais L (SEC; ;) usando os

valores conhecidos do SEC dos processos do pais C' (SEC; ;) por

SECi,j,t,L =0 x SECi,j,t,C’a (4‘7>
onde S... —R.
0 — z,t,L~ z,t,L’ (4—8)
Sitc
gi,t,C = Z (SECi,j,tL’ X PTOdi,j,t7L) , (4—9)
7j=1
Ri,t,L = Si,t,L — Z (SECZ'JJ,C X PT’OdiJ’t’L) . (4—10)
j=1

O segundo método permitiu calcular os valores de SEC necessarios
exigidos pela abordagem, quando nao estavam disponiveis em fontes oficiais,
com base em informacgoes oficiais encontradas. Assim, os dados utilizados na
metodologia foram obtidos de dados do proprio pais, ndo usando diretamente
os dados de outros paises.

Segue abaixo o procedimento de inferéncia utilizado para estimar os

parametros envolvidos no modelo (4-3).

4.4.2
Estimacao dos parametros do modelo proposto para o setor industrial

Para cada subsetor industrial 7, o interesse é estimar o vetor paramétrico

do modelo proposto que ¢ dado por © = (0¢2,02,P;), em que P; =

Si7 T pi?

(Pix, - ,Pi7), com P,y = (P4, -+, Pin,+). Seguindo o modelo (4-3), a

funcao de verossimilhanca é dada por
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(o2 P;|S:) = p(Si|o?, 02, Py)

8i? T pi?

2
(27T0 ) T/2 exp 5,7 Z (Sz‘,t - Z Pi,ji)
s; t=1

8i) p7

tais que Sy = Siy — Riz e Si = (Si1, -+, Sir).

Os parametros do modelo linear hierarquico serao estimados utilizando
a abordagem bayesiana. Seja p(aS ,az ,P;) a distribuigdo a priori do vetor
paramétrico ©. Assume-se independéncia a priori das componentes do vetor
paramétrico. Para os pardmetros o2 e o, ¢é usual especificar a distribuigio
a priori Inversa Gama, como dito na Secdo 3.2. Assim, foram atribuidas as
distribui¢oes a priori independentes e pouco informativas: afi ~ 1G(ay, 1),
com « e (31 conhecidos, e a ~ IG(ag, B3), com as e 3 conhecidos.

O modelo completo para o consumo de eletricidade de cada subsetor 7

da industria é especificado por

( 7,t|0-527 D’ lt NN(ZP,jt+th7 )

)
( P, jilon Prod”t) ~ (g(Prodwt ) (4-12)
0'2, ~ IG 041,51)

. (
0'12,, ~ IG(O[Q,/BQ)

(3

em que aq, (31, ag e [ representam os hiperparametros considerados como
conhecidos a priori. Os valores de Prod; ;j; e R;; serao gerados exogenamente
até o horizonte de previsdao. O método de previsao utilizado neste trabalho
para projetar a produgdo serd apresentado mais adiante (Segao 4.7).

Sendo assim, a distribuigdo a posteriori para © é obtida da seguinte forma

p(ai,azi,PASi) x (o2 o pl ,P;|Si)p (O’ a L Py)
= p(Silo?, 0 L Pplol, o) Py)

Si? 7 pi?

X p(si’05i70pi7 z)p<PZ|O—pZ) (0—2 02)

sl, pl

o p(Siloy,, Pip(Piloy, )p(oy, )p(a?), (4-13)

assumindo-se independéncia a priori das componentes do vetor paramétrico.

Portanto, a distribuicao a posteriori dos parametros do modelo proposto para
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o consumo de eletricidade é dado por

2
- 1 T . n;
p(O[S;) o (27”7;) T/ exp 202 tzjl (Sit - Zl P; t)
S; t= ]=
2 \—n;T/2 1 & 2
X (2mo; )M exp{ —— Z Z(Pijt —g(Prod; 1))
" 200, im0 w

Si pi

A distribuicdo a posteriori conjunta nao tem forma conhecida.
Entretanto, as distribui¢oes condicionais completas a posteriori de cada

parametro sao faceis de serem obtidas, como mostrado a seguir:

(i) Distribuigao condicional completa a posteriori de P, ;:
1 o i
Si 7j=1

X exp{ Z gt — g(Prod; j))? }, (4-15)

p1]1

segue que

p(Pi,j,t]-) oc exp {

* ez
P2 (L4l _ep, St = 2unm1 kg ikt Pmdz git)
bt a2 = o2, bt o2 '
(4-16

)

Logo,
(Pijel-) ~ N (U_lmav_l) , em que

v = (1 + 1) em = (Si*’t _ Ezi:l’k# Fina + g(PTOdi’j’t)> )

2 2
Si Pi O-Si gpi
(ii) Distribui¢ao condicional completa a posteriori de crfi:

p(o?,

2
Tan 1 [
) x (Ui) T/2—a 1exp —0—2 b1+ §Z <Sz-7t - Zpi,j,t>

(417)
Logo,

, 2
(o2]) ~IG | ar + = ,51+ Z(S;;—Zﬂ,j,t) . (4-18)
j=1

(iii) Distribui¢ao condicional completa a posteriori de o7 :
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XeXp T
P
1 n; T

(02») ~ IG (ag + B+ = 5 SN (Pije— g(Prod; jt)) ) . (4-20)

j=1t=1

n; 4-19
524—122 P — Prod,]t))2]}. ( )

]ltl

Logo,

Como as distribui¢oes condicionais completas a posteriori sao conhecidas,
entao pode-se gerar amostras da distribuicao a posterior: dos parametros do

modelo utilizando o método MCMC, em particular, pelo Amostrador de Gibbs.

4.5
Modelo proposto para o setor industrial com as medidas de eficiéncia
energética

Considere a estrutura hierarquica apresentada na Figura 4.6 com as
medidas de eficiéncia energética. Nessa figura, os fatores a e [ representam
o percentual de reducdo do consumo de eletricidade do subsetor S;; (ou do
processo P, ;+) obtido por uma (ou mais) medida (s) de eficiéncia. Essa figura
mostra que as medidas de eficiéncia podem ser aplicadas nos subsetores e nos

Processos.

S; <«— MEE(a)

R;;

| t |
PrOdi.l,t \ MEE(B)

Prod;z; | Pradi_n!.t

"t:
-
=y
=

ﬁ
Py
[+
-

H
o
=
=
=

Figura 4.6: A estrutura hierdrquica com as medidas de eficiéncia energética.

Primeiramente, propoe-se um modelo deterministico para a estrutura
hierarquica (Figura 4.6) considerando as medidas de eficiéncia energética e,
em seguida, serd apresentado o modelo estocastico seguindo a estrutura das
equagoes (3-4) e (4-3).

Com base nos trabalhos de Farla et al. (1997), Fleiter et al. (2012), Huang
et al. (2016) e nas equagoes (3-1), pode-se definir um modelo deterministico

para prever o consumo de eletricidade de longo prazo por
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Sit = Z P+ Riy — Eiy,
j=1 (4-21)

Pi,j,t = Q(PTOdi,j,t) - Ei,j,t;

parai = 1,2,--- ,Nej=1,2---,n; em que S;; representa o consumo de
eletricidade do subsetor 7 no tempo ¢, F; ;; representa o consumo de eletricidade
do processo j pertencente ao subsetor i no tempo ¢, R;; ¢ uma estimativa
obtida através do valor adicionado de cada subsetor, Prod; ;; ¢ a produgao em
toneladas do processo j relacionado ao subsetor ¢ no tempo ¢, F;; corresponde
a economia de energia obtida pelas MEEs aplicadas ao subsetor ¢ no tempo t,
FE; j+ corresponde a economia de energia do processo j pertencente ao subsetor
i no tempo t obtida pelas MEEs. A economia de energia obtida pelas medidas

de eficiéncia energética podem ser calculadas a partir das seguintes equagoes:

i

z my
Eir =Y (digr X Digt)y Digr= > (SPiker X Qi) (4-22)
k=1 er=1

onde k representa a tecnologia transversal, z é o nimero de tecnologias,
e representa a MEE, my, é nimero de MEEs, ¢; ., é o de consumo de
eletricidade da tecnologia transversal k no subsetor ¢, A; 1 ; € 0 percentual
de reducao de eletricidade obtido pelas medidas de eficiéncia para a
tecnologia transversal k no tempo ¢, sp;ke, ¢ potencial especifico de
reducao do consumo de eletricidade da MEE e, aplicada a tecnologia
transversal k, e (e, +o € 0 percentual de redugao do consumo de
eletricidade no tempo t obtido pela MEE e, para a curva de difusao
x.

ii)

m;j

Eiji= Z (Spi,j,ej X Bijejta X PTOdi,j,t) ) (4-23)

e;=1
onde e; representa a MEE aplicada ao processo j, m; é o nimero de MEES,
Spije; € um potencial especifico de reducao do consumo de eletricidade da
medida de eficiéncia energética e;, [ e, 1o ¢ 0 percentual de reducao do
consumo de eletricidade no tempo ¢ obtido pela medida de eficiéncia e; para a
curva de difusao x.

Os parametros « e (3 presentes nas equagoes (4-22) e (4-23) foram obtidos,

usando a equagao (4-1) da curva de difusao e a equacao (4-2), por

Qe tx — dek,z (t) - dek,m (t:p,O) (4’24>
ﬁi,j,ej,t,x - de]-,z (t) - de]-,r (tx,()) (4’25>
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O consumo de eletricidade da tecnologia transversal k no subsetor i (¢; x ¢)
foi obtido a partir do percentual de consumo de eletricidade por tecnologia
calculado pelo método proposto na Secao 4.6.

A partir dos modelos (4-3) e (4-21), o modelo linear hierarquico proposto
para prever o consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor ¢ no tempo

t, usando as medidas de eficiéncia energética, é definido por

Sit = Z P+ Riy — Eiy+ €y, €ir ~ N(0, Ui)»
= (4-26)
Pijr = g(Prod; i) — Eiji + 6ijs, 8iju ~ N(0,02),

parat=12---.T,i=12- Nej=12--,n.

4.6
Calculo do percentual de consumo de eletricidade por tecnologia
transversal

No Brasil, o PROCEL* juntamente com a CNI ® (Confederagao Nacional
das Industrias) publicaram varios relatdrios citando as tecnologias utilizadas
pelos subsetores da industria nacional. Esses relatérios nao distinguem
as tecnologias especificas de processos das tecnologias transversais; eles
consideram um tunico tipo. Os relatérios mostram que seis tecnologias sao
utilizadas pela industria brasileira, forca motriz, iluminacgao, refrigeracao,
aquecimento direto, calor de processo e eletroquimica. Analisando os relatérios
do PROCEL, as tecnologias de aquecimento direto, calor de processo e
eletroquimica foram classificadas como tecnologias especificas de processo,
e os aparelhos de for¢a motriz, iluminagdo e refrigeracdo como tecnologias
transversais.

Neste estudo, as tecnologias transversais que foram consideradas sao as
seguintes: ventilagao, refrigeracdo, bombas, outros motores, iluminacao e ar
comprimido. As tecnologias de iluminagao e refrigeragao sao correspondentes
as tecnologias definidas pela industria brasileira. Entao, foi considerado que
a tecnologia de forca motriz reunia todos os tipos de motores utilizados na
industria, bombas, ventiladores e ar comprimido, ou seja, esta associada a
quatro tecnologias distintas na modelagem. Assim, propoe-se um método para
calcular a parte de cada tecnologia contida na for¢a motriz. Primeiramente,

tem-se que
Espt,S,BT + Ecct,S,Br = 100% (4—27)

onde Br representa o Brasil, S é o setor da industria, spt representa a

tecnologia especifica de processo, cct representa a tecnologia transversal,

4http:/ /www.procelinfo.com.br
Shttp://www.portaldaindustria.com.br/cni/
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FEqpi s.8r Tepresenta o percentual de consumo de eletricidade pelas tecnologias
especificas de processos, E.. s pr representa o percentual de consumo de
eletricidade pelas tecnologias transversais. Portanto, o percentual de consumo

das tecnologias transversais podem ser obtidas por
Ecct,S,BT - 100% - Espt,S,Br (4_28)

Considere que o percentual de consumo de eletricidade pelas tecnologias

transversais pode ser reescrito por

Ecct,S,Br - EFM,BT + E]R,Br (4—29)

onde Epyp, representa o percentual de consumo de eletricidade da forga
motriz (FM), Erg g, representa o percentual de consumo de eletricidade das
tecnologias tansversais de iluminacao e refrigeragao (IR) que sdo conhecidos.
Supondo que o percentual de consumo de eletricidade de cada tecnologia
que compoe a forca motriz, de algum pais com caracteristicas semelhantes,
seja conhecido. Entao pode-se calcular um fator de ajuste (¢py) com base na

forca motriz por T
¢ P _ Ermspr X1 Eispr

= = =& ,
Ermsc Y1 Eisc
onde C representa o pais que o percentual de consumo de cada tecnologia

(4-30)

PFEM

seja conhecido e 7 é o numero de tecnologias, F; sc ¢ o percentual de
consumo de cada tecnologia ¢ do subsetor S do pais C, E; g g, é 0 percentual
desconhecido de consumo da tecnologia ¢ do subsetor S do pais Br. Mas,
Erum,spr ¢ um percentual conhecido. Portanto, o percentual individual de
consumo de eletricidade das tecnologias transversais brasileiras que compdem

a forga motriz é dado por

Eispr = prm X Eisc (4-31)

O procedimento acima permitiu calcular o percentual (Tabelas D.1,
D.2 no Apéndice) de consumo de eletricidade de cada tecnologia transversal
brasileira que compoe a for¢ga motriz, com base em dados da industria alema
obtidos em Fleiter et al. (2012) e presente no FORECAST.

4.7
Previsao da producao e do valor adicionado da industria brasileira

Os dados de produgao anual, em toneladas, para os processos da industria
brasileira foram obtidos em diversas fontes, para mais detalhes consultar a
Tabela B.1 no Apéndice. E o valor adicionado anual, em milhoes de reais, foi
obtido para cada subsetor da industria (IBGE, 2015).
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Uma condicao suficiente e necessaria para a modelagem proposta poder
ser aplicada é a projecao da producao e do valor adicionado.

As séries temporais anuais de producao e do valor adicionado obtidas
possuem um historico com tamanho reduzido, o que dificulta a implementacao
de alguns métodos de previsao. A partir dessas séries, o interesse é obter a
previsao da producao dos processos e do valor adicionado real de cada subsetor
até 2050.

Neste contexto, foram propostos os modelos de regressao dindmica para
gerar a previsao anual da producao e do valor adicionado real. Esses modelos
combinam a estrutura de dependéncia de uma série temporal com o efeito de
variaveis explicativas.

Neste trabalho, os modelos de regressao dindmica que foram ajustados

aos dados seguem a seguinte estrutura

Yy = 0yi_1 + By + 1y,
N = YMe—1 + €, (4-32)
e ~ NID(0,0%)

onde y; é a producao do processo (ou o valor adicionado real do subsetor)
no tempo t, x; é o PIB projetado até 2050, 6 é o coeficiente relacionado a
variavel dependente, 3 é o coeficiente da varidvel explicativa, n; ¢ o residuo da
regressao, v € o coeficiente relacionado ao residuo da regressao e ¢; ¢ um ruido
branco.

A equagdo (4-32) decompoée o valor de y; em trés termos: o primeiro
termo mostra que a variavel depende do seu passado imediato, o segundo termo
captura a dindmica sistematica devido a influéncia das variaveis explicativas,
enquanto que o ultimo termo reflete a dindmica residual que nao é explicada
pelas variaveis explicativas no modelo. Para mais detalhes, ver Cochrane e
Orcutt (1949), Pankratz (1991), e Hyndman e Athanasopoulos (2013).

O cenario de PIB considerado para da industria brasileira foi baseado
na taxa de crescimento publicado pelo Banco Central do Brasil (BACEN)
(BACEN, 2015).

As Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam as projegdes anuais, para alguns anos
do horizonte de previsao, da producgao e do valor adicionado fornecidos pelos
modelos construidos. Esses valores completam as informacoes necessarias, de
modo que a abordagem para calcular o consumo de eletricidade pode ser

aplicada.
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Tabela 4.5: Producao anual (em milhoes de toneladas) por processo e o valor
adicionado anual (em milhoes de Reais) do subsetor de papel e celulose no
Brasil.

Processo 2014 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
Producao | Papel 5,88 6,36 7,39 8,36 9,27 10,11 10,86 11,58
(108 t) Quimica de celulose 1591 18,43 21,42 2423 26,86 29,32 31,49 33,56

Mecéanica de celulose | 0,50 0,53 0,61 0,69 0,77 0,84 0,90 0,96

Papel reciclado 4,52 5,08 5,90 6,68 7,40 8,08 8,68 9,25
Subsetor 2014 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
Valor adicionado real (10° Reais) | 22624 25558 30048 34252 38182 41826 45059 48115

Tabela 4.6: Produgdo anual (em 10° toneladas) por processo e o valor
adicionado anual (em milhoes de Reais) do subsetor de metais nao-ferrosos

e outros de metalurgia no Brasil.

Processo 2014 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
Produgao | Aluminio primério 9,62 8,12 9,11 10,27 11,57 12,93 14,33 15,91
(106 t) Aluminio secunddrio | 4,90 6,44 7,23 8,15 9,18 10,26 11,37 12,62
Cobre primério 2,13 2,05 2,30 2,60 2,93 3,27 3,63 4,02
Cobre secundéario 1,41 1,39 1,59 1,84 2,12 2,43 2,76 3,14
Cobre refinado 2,41 2,52 2,83 3,19 3,60 4,02 4,46 4,94
Zinco primaério 2,46 2,50 2,87 3,32 3,83 4,38 4,98 5,66
Estanho 0,22 0,19 0,22 0,24 0,28 0,31 0,34 0,38
Niquel 0,58 046 0,52 0,58 0,66 0,74 0,82 0,91
Silicio metélico 2,30 1,58 1,77 1,99 2,25 2,51 2,79 3,09
Subsetor 2014 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
Valor adicionado real (106 Reais) | 7920 8142 8890 9468 9915 10261 10529 10736
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5
Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos através da
simulagao do modelo proposto no Capitulo 4 aplicado aos dados dos subsetores
de papel e celulose, e de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia da industria
brasileira. Desta forma, sera omitido o indice ¢ que representa o subsetor i, dado

que os resultados serao apresentados para cada subsetor separadamente.

51
Subsetor de papel e celulose

O subsetor de papel e celulose foi responséavel por 11,6% do consumo
de eletricidade da industria brasileira em 2016 (EPE, 2017). De acordo com
a EPE (2016b), no setor industrial brasileiro, o subsetor de papel e celulose
apresenta boas perspectivas economicas de longo prazo devido principalmente
adaptacgao do eucalipto ao solo e ao clima brasileiro. Esse subsetor foi modelado
considerando os 4 processos mapeados. A producao dos processos foi projetada
pelo modelo de regressao dinamica.

Baseado no modelo especificado em (4-3), o modelo completo para o

consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de papel e celulose é dado

por
4
(St|0 ) ~N ij,t+Rt>U§
j=1
( Pjyloz, Prod],t) ~ N (g(Prodﬁ),ai) (5-1)
§~ 1G(0,1;0,1)
~ 1G(2:1)
em que P, = (P, Poy, P34, Pyy) representa o consumo de eletricidade dos

processos deste subsetor. Os valores de producao Prod;, foram gerados
exogenamente até o horizonte de previsao pelo modelo de regressao dinamica.
Os valores da componente R; foram obtidos aplicando-se a equacao (4-4).
Para validar o processo de estimagdao dos parametros envolvidos no
modelo proposto mnesse capitulo, foi realizado um estudo de simulacao

(Apéndice F). Os resultados mostraram que o algoritmo consegue recuperar
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os valores verdadeiros dos parametros utilizados na simulagao.

Neste trabalho, foram utilizados os dados de consumo de eletricidade de
2000 até 2016 dos subsetores da industria brasileira, sendo que os tltimos 2
anos (2015 e 2016) foram retirados da amostra a fim de avaliar a qualidade da
previsao por simulagdo, e para compor a amostra até 2050 os valores foram
projetados pelo modelo bottom-up deterministico. Utilizou-se os dados de 2008
até 2014 para avaliar o ajuste do modelo por simulagao. O tamanho reduzido
da amostra utilizada para o ajuste foi limitada pela escassez de dados, por
exemplo como o valor adicionado do subsetor que esta disponivel apenas entre
2008-2014 (IBGE, 2015), o consumo especifico de eletricidade que foi obtido
para o ano de 2007 e, também, pelo tamanho reduzido das séries temporais de
produgao por processo. Mas, é importante ressaltar que o objetivo principal
deste estudo ¢ inserir a incerteza nas previsoes de longo prazo obtida por um
modelo bottom-up deterministico para garantir a precisao.

Primeiramente, para cada processo foi gerada uma cadeia de 30000
iteragoes pelo método de MCMC, das quais 10000 iteragoes foram consideradas
como periodo de aquecimento e descartadas. Desta forma, as iteragoes
restantes, e com raleamento de 40 iteracoes, foram utilizadas para compor as
amostras a posteriori dos parametros do modelo. A Figura 5.1 mostra algumas
cadeias do consumo de eletricidade por processo do subsetor de papel e celulose
para os anos de 2015 e 2016. A convergéncia das cadeias foi avaliada a partir
de inspegao grafica (Figura 5.1).

Na Figura 5.2 sao apresentados os histogramas das distribuicoes a
posteriori dos parametros P; do modelo, com os seus respectivos intervalos
de 95% de credibilidade para os anos de 2015 e 2016. Portanto, para cada ano
do horizonte de previsao sera possivel obter uma distribui¢ao de probabilidade

para o consuno de eletricidade.
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Figura 5.1: Cadeia do consumo de eletricidade de cada processo do subsetor
de papel e celulose para o ano de 2015 e 2016, em que a linha vermelha é a

média da cadeia.
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Figura 5.2: Histograma do consumo de eletricidade de cada processo do
subsetor de papel e celulose para o ano de 2015 e 2016, em que a linha tracejada
em azul é a média a posteriori e a linha tracejada em vermelho é o intervalo

de credibilidade de 95%.
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O resultado apresentado na Figura 5.3 mostra que o modelo proposto
consegue capturar o comportamento do consumo de eletricidade observado
no subsetor de papel e celulose entre 2008 e 2014. Neste periodo, a medida
de erro de previsito MAPE (erro médio absoluto percentual) é de 2%. Além
disso, é apresentada a previsao anual do consumo de eletricidade de longo
prazo até 2050. Essa figura apresenta, também, a comparagao entre a previsao
do consumo de eletricidade obtida pelo modelo proposto e o FORECAST.
A curva do consumo de eletricidade da EPE, apresentada nesta figura, foi
projetada usando a taxa de crescimento do consumo fornecida pela EPE (EPE,
2015; EPE, 2016b). A diferenca observada na figura entre as proje¢oes da EPE
(2016b) e o modelo proposto esta relacionada principalmente pelo cenério de
crescimento da produgdo industrial considerado pela EPE (2016b) antes do

periodo de crise na indtstria iniciado em 2014.
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Figura 5.3: Resumo a posteriori da distribuicao preditiva do consumo de
eletricidade de longo prazo do subsetor de papel e celulose com as medidas

de eficiéncia congeladas, isto é, um cenario frozen.

No horizonte de longo prazo, estima-se que o consumo total de
eletricidade, para o cenario frozen, no subsetor de papel e celulose evolua de
82 PJ para 171 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.1), com uma taxa média de
crescimento de 2,19% ao ano (Tabela 5.2). Neste estudo, também, foi estimado
um intervalo de credibilidade de 95% entre 162 a 182 PJ para o consumo de
eletricidade em 2050 (Tabela 5.1).
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Na Figura 5.3 nao foi possivel observar a diferenca existente entre os
valores gerados pelo modelo proposto e pelo FORECAST. Mas, na Figura 5.4
pode-se observar a diferencga entre as duas projecoes. Ao longo do horizonte de

previsao a diferenca entre as duas abordagens foi inferior a 1%.
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Figura 5.4: Consumos de eletricidade gerados pelos modelos proposto e o
FORECAST para o subsetor de papel e celulose.

A Figura 5.5 apresenta os histogramas com os valores replicados da
projecao do consumo de eletricidade para os anos de 2015 e 2016, e ,também, os
valores reais observados pela EPE (2017). Os valores replicados foram obtidos a
partir dos valores dos parametros gerados de cada iteracao obtida pelo método
de MCMC. Por exemplo, para ano de 2015 o consumo médio de eletricidade
estimado foi de 79 PJ, com um intervalo de credibilidade de 95% entre 70 e
88 PJ. Pode-se observar na figura que os valores estimados pelo modelo estao
proximos dos valores reais observados pela EPE, além disso os valores reais
pertencem ao intervalo de credibilidade de 95% (Tabela 5.1).

A Figura 5.6 mostra a evolugdo do consumo de eletricidade do subsetor
de papel e celulose com a introducao de medidas de eficiéncia energética. Essa
figura apresenta os cendrios de difusao tecnoldgica autonoma e cost-effective.
Pode-se observar nessa figura, que o modelo proposto consegue capturar o
comportamento do consumo de eletricidade previsto pelo FORECAST, além
de medir a incerteza, através de um intervalo de credibilidade, que pode auxiliar
na tomada de decisoes sobre as medidas de eficiéncia.

No cenéario de difusdo autonoma, o consumo de eletricidade cresceu de
82 PJ para 157 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.1), com uma taxa média
de crescimento de 1,94% (Tabela 5.2). E, também, foi estimado um intervalo
para o consumo de eletricidade entre 148 e 166 PJ em 2050 (Tabela 5.1).

Diferenca (PJ)
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Para o cenario de difusao cost-effective, o consumo de eletricidade evoluiu de
82 PJ para 129 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.1), com uma taxa média
de crescimento de 1,33% ao ano (Tabela 5.2). E, também, foi estimado um
intervalo para o consumo de eletricidade entre 120 e 138 PJ em 2050 (Tabela
5.1).

Na Tabela 5.2, os valores negativos da taxa média de crescimento do
consumo de eletricidade estao relacionados com a desaceleragao da producgao

industrial causada pela crise economica iniciada em 2014.
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Figura 5.5: Histogramas do consumo de eletricidade do subsetor de papel e
celulose para os anos de 2015 e 2016. A linha cheia verde representa o valor
real obtido pela EPE, a linha tracejada azul representa a média e as linhas
tracejadas em vermelho representam o intervalo de credibilidade de 95% do

consumo de eletricidade.

Auto

Cost

o o

S o S S

N p— Histérico N e Histérico

=3 —— Média das séries geradas por simulagéo =3 — Média das séries geradas por simulacéo
P B Intervalo de credibilidade de 95% o = - - Intervalo de credibilidade de 95%
&€ g |- — -  FORECAST model g g FORECAST model
g — Séries geradas por simulagao ‘/ g - —_— Séries geradas por simulagdo
g3 YO -
o= p s 5 =
3 g w4 3 g
w 4 ol // 7 w «

-

(] 5 )
T o - // T o
o g ’44’/' o g
g - ” E
0n o -~ /r v 3 o
o - 1 C
8 A 8

o T o

© | 2 ©

40

2000 2008 2016 2024 2032 2040 2048
Ano

40

2000 2008 2016 2024 2032 2040 2048
Ano

Figura 5.6: Consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de papel e
celulose considerando os cenarios de difusdo autonoma e cost-effective.
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Tabela 5.1: Evolucao do consumo de eletricidade, com o intervalo de
credibilidade de 95%, para o subsetor de papel e celulose. E, a reducao
percentual (%) do consumo de eletricidade, a partir da utilizagdo de medidas
de eficiéncia energética, em comparagao com o cendario frozen para os anos de
2015, 2016, 2020, 2030, 2040 e 2050.

Cenarios
Ano Frozen Auto Max Cost
Consumo Consumo Red. Consumo Red. Consumo Red.
(PJ) (PJ) (%) (PJ) (%) (PJ) (%)
2015 79,28 76,47 3,56 72,67 8,35 76,31 3,75
[70,08; 88,25] (67,16; 85,83] [63,16;81,16] [66,76; 85,08]
2016 79,23 76,15 3,89 71,12 10,24 75,63 4,55
[69,33; 89,00] [67,31; 85,83] [61,71:80,24] [66,98; 85,41]
2020 88,64 83,65 5,63 69,68 21,34 80,30 9,40
[78,64; 97,88] [74,09; 92,42] [60,55; 79,09] [71,44; 88,53]
2030 111,58 103,48 7,26 74,01 33,67 90,36 19,02
[102,58; 120,49] [94,20; 112,11] [64,07; 83,37 [81,63; 99,00]
2040 138,74 127,96 7,77 85,25 38,56 106,45 23,28
[129,44; 148,61] | [119,48; 137,70] [76,22; 93,99] [97,42; 115,10]
5050 171,46 157,35 8,23 97.30 13,20 128,68 24,95
[161,51; 181,64] | [148,44; 165,82] (88,53; 106,47] [119,93; 137,68]

Red. = Redugao.

Tabela 5.2: Taxa de crescimento médio, com o intervalo de credibilidade de
95%, do consumo total de eletricidade no subsetor de papel e celulose da

indtstria brasileira (%).

Cenérios | 2016*-2050 | 2016*-2020 2020-2030 2030-2040 | 2040-2050
2,19 1,96 2,32 2,20 2,14
Frozen
[2,01; 2,37] | [-1,04; 4,53] [1,47; 3,12] | [1,50; 2,91] | [1,53; 2,73]
Auto 1,94 0,50 2,15 2,15 2,09
[1,76; 2,09] | [-2.50; 3.04] [1,20; 2,97] | [1,45; 2,90] | [1,50; 2,63]
Max 0,51 -3,99 0,61 1,42 1,34
[0,23; 0,77] | [-7,30; -0,90] | [-0,69; 1,64] | [0,29; 2,42] | [0,38; 2,25]
Cost 1,33 -0,52 1,19 1,65 1,91
[1,12; 1,54] | [-3,39; 1,93 [0,16; 2,11] | [0,75; 2,45] | [1,20; 2,61]

* Valor real observado pela EPE (2017), ~ 82 PJ.

Na Figura 5.7 sao apresentados os resultados para os cenarios de difusao
tecnologica frozen, autonoma e cost-effective. Nessa figura, pode-se observar
que existem regioes de intersecao entre as séries simuladas e o intervalo de
credibilidade. Além disso, é sabido que o consumo de eletricidade no cenario
frozen é sempre maior do que qualquer outro cendrio de eficiéncia quando
os pressupostos econémicos sao iguais. No cendario frozen, que nao considera a
eficiéncia energética, o consumo de eletricidade aumentara em cerca de 36,07%
entre 2016 e 2030, e de 109,10% entre 2016 e 2050. Mas, quando sao aplicadas
as medidas de eficiéncia energética, o consumo de eletricidade ¢é reduzido
consideravelmente (Tabela 5.1). A Tabela 5.1 mostra o percentual de redugao
do consumo de eletricidade quando as medidas de eficiéncia sdo empregadas em
comparagao com o cenario que as medidas sao congeladas. Para o cenario de
difusdo cost-effective, o consumo de eletricidade crescerd em cerca de 10,20%
entre 2016 e 2030, e de 56,93% entre 2016 e 2050.
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Figura 5.7: Consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de papel e

celulose comparando os cenarios de difusao frozen, auténoma, cost-effective e
maxima.

A Figura 5.8 mostra a evolugao do consumo de eletricidade por tecnologia
transversal, considerando os cenarios frozen e cost-effective. Nessas tecnologias,
as bombas sao responsaveis em média por 54% do consumo de eletricidade,
seguido pelo consumo de 21% da ventilagdo (Tabela D.1). No horizonte
de longo prazo, analisando o cenario frozen, estima-se que o consumo de
eletricidade pelas bombas evolua de 44 PJ para 93 PJ entre 2016 e 2050,
com uma taxa média de crescimento de 2,23% ao ano. Por outro lado, no
cenario de difusao cost-effective foi estimado uma evolugao de 44 PJ para 67
PJ, representando uma taxa média de crescimento de 1,24% ao ano. Pelos
resultados apresentados, as bombas do subsetor de papel e celulose podem
economizar em média 27%, cerca de 26 PJ, no consumo de eletricidade em
2050 (Tabela 5.3). A Tabela 5.3 mostra a evolu¢do do consumo médio de
eletricidade, com seu respectivo intervalo de credibilidade de 95%, e a reducao

percentual para cada tecnologia transversal até 2050.
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5.8(b): Cendrio Cost-effective.

Figura 5.8: Evolucao do consumo de eletricidade e o intervalo de credibilidade
de 95% por tecnologia transversal do subsetor de papel e celulose no Brasil.

Tabela 5.3:

Evolucao do consumo de eletricidade, com o intervalo de

credibilidade de 95%, e o percentual de reducao do consumo, quando
comparado ao cenario frozen, por tecnologia transversal utilizada no subsetor
de papel e celulose.

Cenérios
Tecnologia Ano Frozen Cost —
Consumo (PJ) Consumo (PJ) Redugéo (%)
Média Intervalo Média Intervalo Média
2020 | 48,01 | [43,13;53,39] | 43,11 | [38,68; 47,40] 10,28
Bombas 2030 | 60,48 55,67; 65,59 47,76 | [43,61; 51,60 20,86
2040 | 75,10 70,58; 80,37 55,61 51,61; 59,19 25,97
2050 | 92,75 | [87,01;97,99] | 67,18 | [60,05; 70,74] 27,42
2020 | 18,31 | [16,45; 20,37 | | 16,43 | [14,74; 18,06] 10,37
Ventilagio 2030 | 23,07 | [21,24; 25,02] 18,29 | [16,70; 19,76] 20,55
2040 | 28,65 | [26,93; 30,66] | 21,33 | [19,79; 22,70] 25,56
2050 | 35,38 | [33,19; 37,38] | 25,74 | [24,54; 27,11] 27,10
2020 | 11,14 10,01; 12,38 9,98 [8,95; 10,97 10,46
Ar comprimido | 2030 | 14,03 | [12,9T; T5,21] | T1,26 | [10,28; 12,16] 10,57
2040 | 17,42 | [16,37; 18,64] | 13,40 | [12,43; 14,26 23,00
2050 | 21,51 [20,18; 22,73] 16,29 | [15,53; 17,15] 24,12
2020 | 6,58 [5,91; 7,32] 6,07 [5,45; 6,67] 7,89
Outros motores 2030 | 8,29 [7,63; 8,99] 7,21 [6,58; 7,79] 12,91
2040 | 10,30 [9,68; 11,02] 8,74 [8,11; 9,30] 15,20
2050 | 12,72 | [11,93; 13,44] | 10,66 | [10,17; 11,23] 16,01
2020 | 1,42 [1,27; 1,57] 1,26 | [1,13; 1,39] 10,92
Tluminacio 2030 1,79 [1,64; 1,94] 1,43 [1,31; 1,55] 19,60
2040 2,22 [2,09; 2,37] 1,72 [1,59; 1,83] 22,61
2050 | 2,74 [2,57; 2,90] 2,00 | [1,99; 2,20] 23,60
2020 | 0,27 [0,24; 0,30] 0,25 [0,22; 0,27] 7,95
Refrigeracio 2030 | 0,34 [0,31; 0,36] 0,29 [0,27; 0,31] 14,50
2040 | 0,42 [0,39; 0,45] 0,34 | [0,32;0,36] 17,39
2050 | 0,51 [0,48; 0,54] 0,42 | [0,40; 0,44] 18,26
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5.2
Subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia

O subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia foi responsavel
por 13,9% do consumo de eletricidade da industria brasileira em 2016 (EPE,
2017). De acordo com a EPE (2016b), o processo de producao do aluminio
é eletrointensivo e contribui para o elevado consumo total de eletricidade do
subsetor. Esse subsetor foi modelado considerando os 9 processos mapeados.

Baseado no modelo especificado em (4-3), o modelo completo para o
consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de metais nao-ferrosos e

outros de metalurgia é dado por

(Silo?, 05, Py) ~ N (ZQ: Pjs +Rt>0§>
j=1
( Pjylo?, Prod],t) ~ (g Prod;:), o ) (5-2)
o2 ~ 1G(0,1;0,1)
ap ~I1G(2;1)

em que P, = (Piy, Poy, Psy, Pay, Psy, Poy, Pry, Psy, Poy) representa o consumo
de eletricidade dos processos deste subsetor. Os valores de producao Prod;;
foram gerados exogenamente até o horizonte de previsao pelo modelo de
regressao dinamica. Os valores da componente R; foram obtidos aplicando-se
a equagao (4-4).

Os resultados obtidos para o subsetor de metais nao-ferrosos e outros
de metalurgia seguem as mesmas especificagoes para o método de MCMC
utilizado no subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia. As Figuras
5.9 e 5.10 mostram as cadeias do consumo de eletricidade por processo do
subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia para os anos de 2015 e
2016.

Nas Figuras 5.11 e 5.12 sao apresentados os histogramas das distribuicoes
a posteriori dos parametros P; do modelo, com os seus respectivos intervalos
de 95% de credibilidade para os anos de 2015 e 2016. Portanto, para cada ano
do horizonte de previsao sera possivel obter uma distribuicao de probabilidade

para o consuno de eletricidade.
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Figura 5.10: Cadeia do consumo de eletricidade de cada processo do subsetor
de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia para o ano de 2016, em que a

linha vermelha é a média da cadeia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412781/CA

Capitulo 5.

Frequéncia Frequéncia

0 100

Frequéncia

Resultados e Discussdo

Aluminio primario

100
Frequéncia

44758.54 44758.55

Consumo de eletricidade (TJ)

Cobre secundario

250

Frequéncia

810.268 810.276

Consumo de eletricidade (TJ)

Estanho

o

& o

o 3

= g
i

o

353.590 353.596

Consumo de eletricidade (TJ)

Aluminio secundério

o 1 1

IS 1 1 _g
1 1 <

o | | <L

a 1 [ g

i
o
1543.784 1543.790

Consumo de eletricidade (TJ)

Cobre refinado

100 200
Frequéncia

0

1513.346 1513.352

Consumo de eletricidade (TJ)

100 200
Frequéncia

0

5077.714 5077.722

Consumo de eletricidade (TJ)

61

Cobre priméario

100

o
1231.718  1231.726

Consumo de eletricidade (TJ)

Zinco primario

200

100

3850.200 3850.206

Consumo de eletricidade (TJ)

Silicio metalico

100 200

o
6479.994 6480.002

Consumo de eletricidade (TJ)

Figura 5.11: Histograma do consumo de eletricidade de cada processo do
subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia para o ano de 2015,
em que a linha tracejada em azul é a média a posteriori e a linha tracejada em
vermelho é o intervalo de credibilidade de 95%.
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Figura 5.12: Histograma do consumo de eletricidade de cada processo do

subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia para o ano de 2016,

em que a linha tracejada em azul é a média a posteriori e a linha tracejada em

vermelho é o intervalo de credibilidade de 95%.
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A Figura 5.13 mostra que o modelo proposto consegue capturar o
comportamento do consumo de eletricidade observado no subsetor de metais
nao-ferrosos e outros de metalurgia entre 2008 e 2014. Além disso, é
apresentada a previsao anual do consumo de eletricidade de longo prazo
até 2050. Essa figura apresenta, também, a comparacao entre a previsao
do consumo de eletricidade obtida pelo modelo proposto e o FORECAST.
A curva do consumo de eletricidade da EPE, apresentada nesta figura, foi
projetada usando a taxa de crescimento do consumo fornecida pela EPE
(2016b), EPE (2015). A diferenga observada na figura entre as projegoes da
EPE e o modelo proposto esta relacionada principalmente pelo cenario de
crescimento da produgao industrial considerado pela EPE (EPE, 2015; EPE,
2016b).

No horizonte de longo prazo, estima-se que o consumo total de
eletricidade, para o cenario frozen, no subsetor de metais nao-ferrosos e outros
de metalurgia evolua de 98 PJ para 172 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.4),
com uma taxa média de crescimento de 1,68% ao ano (Tabela 5.5). No estudo,
também, foi estimado um intervalo de credibilidade de 95% entre 153 a 192
PJ para o consumo de eletricidade em 2050 (Tabela 5.4).
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Figura 5.13: Resumo a posteriori da distribuicao preditiva do consumo de
eletricidade de longo prazo do subsetor de metais nao-ferrosos e outros de
metalurgia com as medidas de eficiéncia congeladas, isto é, um cenario frozen.

Na Figura 5.13 nao foi possivel observar a diferenca existente entre os
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valores gerados pelo modelo proposto e pelo FORECAST. Mas, na Figura
5.14 pode-se observar a diferenca entre as duas projegoes. A diferenca entre os

valores previstos pelos dois modelos foi inferior a 1%.
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Figura 5.14: Consumos de eletricidade gerados pelos modelos proposto e o
FORECAST para o subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia.

A Figura 5.15 apresenta os histogramas com os valores replicados da
projecao do consumo de eletricidade para os anos de 2015 e 2016. Os valores
replicados foram obtidos a partir dos valores dos parametros gerados de cada
iteragao obtida pelo método de MCMC. Por exemplo, para ano de 2015 o
consumo médio de eletricidade estimado foi de 86 PJ, com um intervalo de
credibilidade de 95% entre 67 e 104 PJ (Tabela 5.4).

A Figura 5.16 mostra a evolugdo do consumo de eletricidade do subsetor
de papel e celulose com a introducao de medidas de eficiéncia energética. Essa
figura apresenta os cenarios de difusdo tecnoldgica autonoma e cost-effective.
Pode-se observar nessa figura, que o modelo proposto consegue capturar o
comportamento do consumo de eletricidade previsto pelo FORECAST, além
de medir a incerteza, através de um intervalo de credibilidade, que pode auxiliar
na tomada de decisoes sobre as medidas de eficiéncia.

No cenario de difusao autonoma, o consumo de eletricidade cresceu de
98 PJ para 166 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.4), com uma taxa média
de crescimento de 1,57% (Tabela 5.5). E, também, foi estimado um intervalo
para o consumo de eletricidade entre 149 e 185 PJ em 2050 (Tabela 5.4).
Para o cenario de difusao cost-effective, o consumo de eletricidade evoluiu de
98 PJ para 160 PJ entre 2016 e 2050 (Tabela 5.4), com uma taxa média
de crescimento de 1,46% ao ano (Tabela 5.5). E, também, foi estimado um

intervalo para o consumo de eletricidade entre 143 e 177 PJ em 2050 (Tabela

Diferenca (PJ)
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5.4). A taxa de crescimento baixa observada para o periodo entre 2016 e 2020

pode ser explicada pela crise, iniciada em 2014, que atingiu o setor industrial
(Tabela 5.5).
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Figura 5.15: Histogramas do consumo de eletricidade do subsetor de metais
nao-ferrosos e outros de metalurgia para os anos de 2015 e 2016. A linha
cheia verde representa o valor real obtido pela EPE, a linha tracejada azul
representa a média e as linhas tracejadas em vermelho representam o intervalo
de credibilidade de 95% do consumo de eletricidade.
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Figura 5.16: Consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de metais
nao-ferrosos e outros de metalurgia considerando os cenérios de difusao

autonoma e cost-effective.
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Tabela 5.4: Evolucao do consumo de eletricidade, com o intervalo de
credibilidade de 95%, para o subsetor de metais nao-ferrosos e outros de
metalurgia. E, a reducao percentual (%) do consumo de eletricidade, a partir
da utilizacao de medidas de eficiéncia energética, em comparacao com o cenario
frozen para os anos de 2015, 2016, 2020, 2030, 2040 e 2050.

Cenarios

Ano Frozen Auto Max Cost,

Consumo Consumo Red. Consumo Red. Consumo Red.

(PJ) (PJ) (%) (PJ) (%) (PJ) (%)

2015 86,25 85,64 0,71 84,82 1,66 85,21 1,21
[67,41; 103,96] [66,77; 103,40] [66,16;102,95] [67,31; 105,50]

2016 81,29 79,27 2,48 78,17 3,84 79,76 1,88
[60,90; 102,53] [61,68; 99,11] [59,97; 97,45] [62,14; 99,13]

2020 96,03 94,67 1,41 92,18 4,02 93,71 2,42
[77,93; 113,28] [77,28; 111,51] [75,76; 110,23] [77,41; 111,47]

2030 119,13 116,18 2,48 108,96 8,54 113,79 4,49
[101,10; 138,38] [99,34; 134,94] [92,73; 127,32] [94,84; 131,53]

2040 145,16 139,65 3,80 127,03 12,49 135,05 6,96
[128,39; 163,51] | [121,39; 157,57] [111,36; 143,50] [117,74; 153,03]

5050 172,00 166,25 3,39 147,24 14,44 160,04 6,99
[153,14; 191,33] | [148,71; 184,73] [132,10; 162,92] [142,69; 177,42]

Red. = Redugao.

Tabela 5.5: Taxa de crescimento médio, com o intervalo de credibilidade de
95%, para o consumo total de eletricidade no subsetor de metais nao-ferrosos
e outros de metalurgia da industria brasileira (%).

Cenarios | 2016%-2050 | 2016%-2020 | 2020-2030 | 2030-2040 | 2040-2050
Frozen 1,68 20,40 2,18 1,99 1,72
[1,33; 2,00] | [-5,47; 3,80] | [0,52; 3,72] | [0,75; 3,22] | [0,54; 2,80]
Auto 1,57 20,75 2,07 1,86 1,76
[1,25; 1,89] | [-5,67; 3,40] | [0,48; 3,61] | [0,44; 3,09] | [0,63; 2,84]
Mo 1,22 1,41 1,69 1,55 1,49
0,89; 152] | [-6,13; 3,09] | [0,06; 3,28] | [0,22; 2,79] | [0,39; 2,52]
Cost 1,46 1,00 1,96 1,73 1,71
[1,12; 1,77] | [-5,63; 3,38] | [0,12; 3,45] | [0,34; 3,01] | [0,55; 2,77]

* Valor real observado pela EPE (2017) de 97,59 PJ.

Na Figura 5.17 sao apresentados os resultados para os cenarios de difusao
tecnologica frozen, autonoma e cost-effective. Nessa figura, pode-se observar
que existem regioes de intersecao entre as séries simuladas e o intervalo de
credibilidade. No cenario frozen, que nao considera a eficiéncia energética, o
consumo de eletricidade aumentard em cerca de 22,07% entre 2016 e 2030, e de
76,34% entre 2016 e 2050. Mas, quando sao aplicadas as medidas de eficiéncia
energética, o consumo de eletricidade ¢ reduzido consideravelmente (Tabela
5.4). A Tabela 5.4 mostra o percentual de redugao do consumo de eletricidade
quando as medidas de eficiéncia sao empregadas em comparagao com o cenario
que as medidas sao congeladas. Para o cenario de difusao cost-effective, o
consumo de eletricidade crescerd em cerca de 16,60% entre 2016 e 2030, e
de 63,99% entre 2016 e 2050.
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Figura 5.17: Consumo de eletricidade de longo prazo do subsetor de metais
nao-ferrosos e outros de metalurgia comparando os cenarios de difusao frozen,
autonoma e cost-effective.

A Figura 5.18 mostra a evolugdo do consumo de eletricidade por
tecnologia transversal, considerando os cendrios de difusdo frozen e
cost-effective. Nessas tecnologias, a ventilacao é responsavel em média por 6%
do consumo de eletricidade, e outros motores com o consumo de 20% (Tabela
D.2). No horizonte de longo prazo, analisando o cendrio frozen, estima-se que
o consumo de eletricidade pelos motores evolua de 20 PJ para 35 PJ entre
2016 e 2050, com uma taxa média de crescimento de 1,66% ao ano. Por outro
lado, no cenario de difusao cost-effective foi estimado uma evolucao de 20 PJ
para 30 PJ, representando uma taxa média de crescimento de 1,20% ao ano.
Pelos resultados apresentados, os motores do subsetor de metais nao-ferrosos
e outros de metalurgia podem economizar em média 14%, cerca de 5 PJ,
no consumo de eletricidade em 2050 (Tabela 5.6). A Tabela 5.6 mostra a
evolugao do consumo médio de eletricidade, com seu respectivo intervalo de
credibiidade de 95%, e a reducao percentual para cada tecnologia transversal
até 2050.
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5.18(b): Cendrio Cost-effective.

Figura 5.18: Evolugdo do consumo de eletricidade com o intervalo de
credibilidade de 95% por tecnologia transversal do subsetor de metais
nao-ferrosos e outros de metalurgia no Brasil.

Tabela 5.6: Evolucao do consumo de eletricidade, com o intervalo de

credibilidade de 95%, e o percentual de reducdo do consumo, quando

comparado ao cenario frozen, por tecnologia transversal utilizada no subsetor

de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia.

Cenarios
) Frozen Cost
Tecnologia Ano =
Consumo (PJ) Consumo (PJ) Redugéo (%)
Média Intervalo Média Intervalo Média
2020 | 1,99 | [1,61;2,33] | 1,81 | [1,47;2,14] 8,31
2030 | 2,45 [2,08; 2,85] 1,99 [1,69; 2,31] 19,02
Bombas
2040 | 2,99 [2,64; 3,37] 2,25 [1,99; 2,54] 24,69
2050 | 3,55 [3,15; 3,94] 2,61 [2,32; 2,90] 26,33
2020 | 6,23 [5,05; 7,35 ] 5,71 [4,63; 6,73] 8,41
o 2030 | 7,73 [6,56; 7,35] 6,28 [5,33; 7,30] 18,72
Ventilacao
2040 | 9,42 [8,32; 10,61] 7,13 [6,31; 8,03] 24,28
2050 | 11,16 | [9,93; 12,41] 8,26 [7,35; 9,18] 26,00
2020 | 1,53 | [1,24;1,81] 1.4 [1,14; 1,66] 8,50
o 2030 | 1,90 [1,62; 2,21] 1,57 [1,33; 1,82] 17,71
Ar comprimido
2040 | 2,32 [2,05; 2,61] 1,81 [1,60; 2,04] 21,76
2050 | 2,75 [2,45; 3,06] 2,12 [1,88; 2,35] 22,97
2020 | 19,36 | [15,71; 22,83] | 18,22 | [14,79; 21,49] 5,87
2030 | 24,01 | [20,38; 27,89] | 21,39 | [18,16; 24,85] 10,90
Outros motores
2040 | 29,26 | [25,87; 32,96] | 25,24 | [22,32; 28,43] 13,74
2050 | 34,69 | [30,87; 38,56] | 29,57 | [26,31; 32,87] 14,76
2020 | 0,19 [0,16; 0,23] 0,17 [0,14; 0,21] 8,97
L 2030 | 0,24 [0,20; 0,28] 0,20 [0,17; 0,23] 17,75
Tluminacao
2040 | 0,29 [0,26; 0,33] 0,23 [0,20; 0,26] 21,27
2050 | 0,34 [0,31; 0,38] 0,27 [0,24; 0,30] 22,46
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Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de metodologia de
modelagem que permite a combinacao da abordagem bottom-up com modelos
lineares hierdrquicos para obter a previsao de longo prazo (36 anos a frente até
2050) do consumo de eletricidade da industria brasileira. Nessa metodologia
foi utilizada a inferéncia bayesiana para a estimacao dos parametros.

O emprego da inferéncia bayesiana permitiu que fosse gerada uma
amostra de valores para cada parametro de interesse, com tamanho adequado,
e, consequentemente, pode-se obter sua distribuicao de probabilidade a
posteriori. Para gerar tais amostras dos parametros, foi utilizado o método
de MCMC, mais especificamente o amostrador de Gibbs.

Essa abordagem estocdstica ¢ inspirada no modelo bottom-up
deterministico proposto por Farla et al. (1997), Fleiter et al. (2012) e Huang
et al. (2016). O modelo aqui proposto consegue medir a incerteza da previsao
do consumo de eletricidade, através da estimacao de uma distribuicao de
probabilidade para cada ano do horizonte de previsao. Com isso, ele permite
a geracao de previsoes de longo prazo do consumo de eletricidade, para cada
ano do horizonte de previsao desejado, com um intervalo de credibilidade
associado. A previsdo de longo prazo traz consigo um alto grau de incerteza
nos seus resultados, o modelo proposto pode, assim, contribuir com novas
informagoes que permitam a tomada de decisoes em bases mais sélidas.

Nas pesquisas realizadas na literatura pertinente, nao se encontrou
nenhum modelo disponivel com essas caracteristicas, o que permite dizer que
o modelo aqui desenvolvido é uma novidade para a area.

O modelo desenvolvido permite, também, avaliar o efeito da adocao de
MEESs no consumo futuro, devido a utilizagdo da abordagem bottom-up. Como
foi visto, as MEEs estao relacionadas com os cenarios de difusdo tecnolégica.
Esses cenarios implementados e definidos neste estudo, pode-se dizer que é
algo inovador na modelagem de energia e simulacao de cenarios de eficiéncia
energética para o Brasil.

A abordagem bottom-up requer uma quantidade de informagdao muito
grande e com boa qualidade, entdao foi necessario fazer um mapeamento da

industria brasileira. Esse mapeamento foi uma tarefa ardua que exigiu um
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grande esforco e um tempo consideravel para obtencao e consolidacao das
informacgoes necessarias para realizar a modelagem. A maioria dos dados
foi obtida através de fontes oficiais. A partir das informagoes disponiveis
foram definidos 79 processos divididos entre os 11 subsetores da industria e,
através deste mapeamento, foram obtidos os processos mais eletro-intensivos
da industria brasileira. Para informagoes faltantes, foram desenvolvidos alguns
procedimentos, permitindo que a modelagem fosse aplicada com base em
informagoes oficiais encontradas. Nesse caso, estava o consumo especifico de
eletricidade de alguns processos e a parcela de cada tecnologia transversal dos
subsetores da industria. Essa é, assim, outra contribuicao desse trabalho. O
detalhamento do setor industrial desenvolvido neste estudo pode contribuir
para futuros estudos sobre a demanda de energia e as politicas de eficiéncia
energética.

Para avaliar o desempenho do modelo nesse trabalho, dois setores da
industria brasileira foram selecionados: o de papel e celulose e o de metais
nao-ferrosos e outros da metalurgia.

Os resultados obtidos pelo modelo estocastico proposto para esses dois
subsetores foram bastante satisfatorios. Pois, as distribui¢oes de probabilidade
conseguidas para as previsoes forneceram valores esperados similares aos
resultantes do modelo deterministico (FORECAST) equivalente (empregado
em previsoes desse tipo) utilizado aqui para comparagao dos resultados (Cap.
5, Figuras 5.3 e 5.13). A diferenca entre os valores dos dois modelos foi menor do
que 1% ao longo do horizonte de previsao. Por essas figuras, pode ser observado
que os dados oriundos do modelo proposto trazem mais informacoes do que
aqueles provenientes do modelo deterministico, fornecendo mais solidez para a
tomada de decisao pelos 6rgaos e companhias responsaveis pelo planejamento
energético no horizonte futuro.

Uma outra demonstracao que os resultados obtidos pelo modelo
estocdstico contém mais informacao, foi observado nos anos da crise brasileira
de 2015 e 2016. Para esses anos, os intervalos de credibilidade construidos
contemplam os valores reais observados fornecidos pela EPE (2017), enquanto
que o modelo deteministico apresenta apenas uma medida pontual (Cap. 5,
Figuras 5.5 e 5.15).

No contexto de eficiéncia energética, foi apresentado um conjunto de
MEEs para os subsetores da industria brasileira modelados neste trabalho.
Para as tecnologias transversais ligadas aos subsetores, 16 MEEs foram
identificadas e detalhadas, enquanto que para as tecnologias de processos,
11 foram definidas para o subsetor de papel e celulose e 16 para o subsetor

de metais nao ferrosos e outros da metalurgia. A avaliacdo do impacto
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dessas MEEs no consumo de eletricidade dos subsetores foi feita a partir dos
cenarios de difusao tecnologica definidos. Essas MEEs sdo importantes para
economizar o consumo de eletricidade, sendo, portanto, uma estratégia para
reduzir os custos e aumentar os ganhos fornecidos, especialmente em tempos
de volatilidade dos precos da energia.

Para um cenario real, levando em conta aspectos econdémicos, pode-se
observar a reducao no consumo de eletricidade dos subsetores analisados ao
longo do horizonte de previsao (Cap. 5, Tabelas 5.1 e 5.4) que chegou a 25%
e 7% em 2050, representando uma economia de 42 PJ para o setor de papel
e celulose e de 12 PJ para o subsetor de metais nao ferrosos e outros da

metalurgia, respectivamente.

6.1
Trabalhos futuros

Nesse trabalho, o modelo proposto foi aplicado em dois subsetores da
industria brasileira. Uma proposta de estudo seria obter os dados necessarios
dos outros subsetores, determinar as MEEs e curvas de difusao tecnologica de
cada processo e aplicar o modelo, para avaliar o seu consumo de eletricidade
no horizonte desejado.

A estrutura hierarquica apresentada na Figura 4.3 mostra que o consumo
total de eletricidade do setor industrial como o primeiro nivel de uma
hierarquia. Desta forma, uma extensao do modelo proposto seria inserir mais
um nivel hierarquico e avaliar o ganho do compartilhamento de informacao
entre os subsetores na estimagdo dos parametros e projegoes futuras. O
esquema da Figura 4.3 apresenta o consumo industrial como apenas uma soma

dos consumos dos subsetores, induzindo o modelo abaixo:

N
I = > Si (6-1)
i—1
Siy = Z Piji+ Riy — Eiy + €4, € ~ N (0, 03,.),
j=1
P i = g(Prod;;.) — E; i+ 0ijt, 94t ~ N(0, 012)):

em que [; representa o consumo total do setor industrial no tempo ¢, para
t=1,2,---,T,1=1,2,--- ,Nej=1,2,---,n; Nesse caso, nao é associada
nenhuma incerteza no novo nivel o que pode ser discutido em um estudo futuro.
Outro trabalho futuro seria investigar a possibilidade de adaptar o
modelo desenvolvido nesta tese para outros setores, residencial, comercial etc.
Integrar a previsao das séries dos niveis inferiores da estrutura

hierarquica, levando em conta a correlacao entre elas, o que atualmente nao ¢é


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412781/CA

Capitulo 6. Conclusdo 71

considerado no modelo apresentado na Secao 3.1 do Capitulo 3, é outro estudo
de interesse que pode trazer mais ganhos ao modelo.

A equacdo que gera a componente R;; também pode ser melhor
investigada. Desta forma, tem-se a seguinte possibilidade

Ry = (14v)Rii1+wiy, wiy~ N(O,W) (6-2)

o ( VA, _1>p
VA ’
onde VA;; é o valor adicionado real do subsetor ¢ no tempo ¢ e p é um fator
de correlagao entre a demanda de eletricidade e o valor adicionado.

A emissao de CO;y tem sido um tema muito importante na industria.
Neste contexto, um outro trabalho futuro seria investigar a possibilidade de
incorporar ao modelo proposto a decomposi¢do LMDI (Log Mean Divisia
Index) para estudar os efeitos de emissao de C'O, na industria brasileira. Essa
decomposicao pode ser vista com maiores detalhes em Ang et al. (2003), Leon
e Pessanha (2005) e Xu et al. (2012).

A matriz energética de um pais é composta de varias fontes de energia.
Expandir o modelo proposto para avaliar o consumo de energia dessas outras
fontes, além da eletricidade, é outra pesquisa que desperta interesse. Esse novo
modelo permitiria, por exemplo, ter uma noc¢ao da evolucao dessa matriz ao
longo dos anos, indicando as fontes mais exigidas.

A avaliacao do efeito de politicas de eficiéncia energética no consumo de
eletricidade também configura um estudo relevante que pode ser feito com o
modelo proposto. Esse estudo contemplaria politicas novas e as existentes e
possibilitaria mostrar aos 6rgaos e empresas responsaveis pelo fornecimento de
energia a importancia de tais politicas na economia de energia e no consequente
adiamento de investimentos na expansao do parque gerador para atendimento
da demanda.

Outro ponto merecedor de uma andlise mais profunda é o que trata
do emprego de fontes alternativas de energia, como solar e edlica, na matriz
energética. Estudar a possibilidade de adaptar o modelo para considerar essas

fontes adequadamente é um topico que desponta como promissor.
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A
Conceitos de Estatistica Bayesiana e o Método de Simulacao
de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

A informagao sobre uma quantidade de interesse 6 (ndo observavel)
¢ fundamental na estatistica. Na estatistica bayesiana, o parametro 6 ¢
considerado como uma quantidade aleatéria. Desta forma, as conclusoes
obtidas sob essa abordagem sdo baseadas em distribui¢oes probabilisticas.

Neste capitulo, sao apresentados o teorema de Bayes e o método
de simulacao de Monte Carlo via Cadeias de Markov, que sao conceitos
fundamentais para a inferéncia bayesiana. O primeiro serve como base para
o desenvolvimento dessa teoria, enquanto que o segundo conceito viabiliza a

implementagao da inferéncia.

A.l
Teorema de Bayes

Seja y o vetor de observagoes que segue o modelo p(y | #), onde 6 é o
vetor de pardmetros. Suponha que tem-se a distribuicao a priori p(), com
uma incerteza inicial antes de y ser observado. Assim, tem-se um modelo

probabilistico dado por
p(y,0) = p(yl0) p(9).

Como os dados y possuem informacgao sobre 6, pode-se utilizar y para
atualizar a informacao de 6 através da distribuicao condicional de 6 dado .

Pelo teorema de Bayes, a distribuigdo a posteriori p(fly) é dada por

p(y,0) _ p(yld) ()
ply)  [ply,0)do

Na maior parte das aplicagoes, p(f]y) ndo possui forma analitica fechada

p(Bly) = (A-1)

(conhecida). Utilizando o fato que o denominador na equacao (A-1) nao

depende de 0, podemos escrever

p(Oly) o< p(y|0)p(0). (A-2)

A.2
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Distribuicao a Priori

A distribuicdo a priori considerada na inferéncia bayesiana é uma
novidade em relacao a inferéncia classica. Essa distribuicdo deve representar
o conhecimento a priori sobre uma quantidade de interesse f antes de serem
observados os resultados do experimento.

Uma distribuicdo a priori de referéncia, ou nao-informativa, é
especificada quando se espera que a informagao dos dados seja dominante, ou
seja, que a influéncia da informacao a priori na inferéncia seja reduzida ao
minimo. Entretanto, é necessario derivar a distribuicdo a priori de referéncia
para o modelo adotado e essa tarefa pode ser ardua.

Neste contexto, surgem as distribui¢oes a priori pouco informativas, que
sao conhecidas como vagas ou planas. Uma distribuicao a priori vaga pode
ser obtida a partir de uma distribuicao a priori, definindo-se o hiperparametro
de escala tendendo a zero e mantendo os outros constantes. Por exemplo,
uma distribuicao a priori Normal com média zero e variancia muito alta
¢ relativamente plana (Figura A.1). Nessa figura, a distribuicdo a priori
mostra que a informacao dos dados é dominante, isto é, a verossimilhanca é
dominante. Um parametro de varidncia pode ter distribuicao a priori Inversa
Gama pouco informativa, se seus hiperparametros forem escolhidos com valores

suficientemente baixos.

— Verossimilhanca
— Priori

0.00 002 004 006 008 0.10

Figura A.1: Distribuigdo Normal com média 0 e varidncia baixa (linha cheia
preta) e distribui¢do Normal com média 0 e varidncia suficientemente grande
(linha cheia vermelha).
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Para uma explicagdo mais detalhada sobre as priori ndo-informativas ou
vagas, consultar Box e Tiao (1973), Berger (1985), e Bernardo e Smith (1994).

Uma forma indireta de se especificar uma distribuicdo a priori é através
de formas funcionais de densidades paramétricas. Os parametros destas formas
funcionais da distribuicdo a priori, denominados de hiperparametros, sao
definidos de modo subjetivo de acordo com as informacgoes disponiveis. Um
procedimento sistematico de especificar uma distribuicao a priori é que a
distribuicdo a posteriori pertencam a mesma familia de distribuicoes, as
chamadas de familias de distribui¢oes conjugadas.

A ideia é que as distribuicoes a priori e a posteriori pertenga a
mesma classe de distribuicoes e, assim, a atualizacdo do conhecimento
que se tem do parametro de interesse envolva apenas uma mudanca nos
hiperparametros. Neste caso, a forma sequencial do método bayesiano pode
ser explorada definindo-se uma regra de atualizacao dos hiperparametros ja
que as distribui¢oes permanecem as mesmas.

A especificagao de uma distribuicao a priori conjugada é uma estratégia
para se conseguir fazer uma analise bayesiana mais simples, que nao exige

integrais complexas, porém pode nao ser adequada em varios casos.

A3
Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

O método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) permite
gerar amostras de uma variavel aleatéria X que possua uma distribuicao de
interesse qualquer. No contexto classico, esta distribuicao pode surgir de um
modelo complexo e, no contexto bayesiano, é a distribuicao a posteriori do
vetor paramétrico.

De acordo com Migon et al. (2015), a ideia central do MCMC é construir
uma cadeia de Markov que seja facil de simular e que tenha a distribuicao
estacionaria dada pela distribuicao de interesse. Uma cadeia de Markov é
uma familia de varidveis aleatérias {X; : t € T} definidas em um espago de
probabilidade tal que a distribuicao de X7, dados todos os valores anteriores
de {Xo, -+, X;} depende apenas de Xy, isto é,

P(Xt+1 S A|X0, e 7Xt) - P(Xt+1 c A|Xt) (A—?))

para todo t > 0 e para qualquer subconjunto A C S. Em que T é um conjunto
de indices, X,, sao os estados, S é o conjunto formado por todos os possiveis
estados e é chamado de espaco de estados.

Os métodos de MCMC sao uma alternativa aos métodos nao iterativos

em problemas complexos. A diferenca é que aqui usa-se técnicas de simulacao
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iterativa, baseadas em cadeias de Markov, e assim os valores gerados nao serao
mais independentes.

Os métodos de MCMC mais utilizados sdo o amostrador de Gibbs e o
algoritmo de Metropolis-Hastings. Os métodos de MCMC requerem ainda que
a cadeia seja homogénea, isto é, as probabilidades de transicao de um estado
para outro sao invariantes; irredutivel, isto é, cada estado pode ser atingido a
partir de qualquer outro em um nimero finito de iteragoes; aperiddica, isto é,
nao haja estados absorventes. O algoritmo que sera abordado aqui satisfaz a
estas condigoes.

Na literatura, existem varias propostas para avaliar a convergéncia das
cadeias. Uma forma amplamente utilizada, e de facil aplicacao, é a inspecao
grafica através da andlise da trajetoria de uma ou mais cadeias em periodos
distintos de tempo. Outros critérios empiricos sao os diagnosticos de Gelman e
Rubin (1992) e Geweke (1992). Segundo Tierney (1994), a ideia é que conforme
o numero de iteragoes aumenta, a cadeia gradualmente esquece seus valores
iniciais e converge para a distribuicao estacionaria. Em aplicacoes praticas é
comum que as iteragoes iniciais sejam descartadas, como se formassem uma
amostra de aquecimento da cadeia (burn-in). Como a simulagao é sequencial,
os valores que formam a cadeia apresentam dependéncia entre si. E, portanto,
para evitar o armazenamento de informacoes redundantes, pode-se optar por
selecionar apenas valores a cada certo nimero de amostras simuladas. Este
procedimento é conhecido por raleamento (thinning).

O método MCMC pode ser visto com mais detalhes em Gamerman e

Lopes (2006).

A.3.1
Algoritmo de Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis foi apresentado inicialmente por Metropolis
et al. (1953) e generalizado por Hastings (1970) resultando no algoritmo de
Metropolis-Hastings.

O algoritmo de Metropolis-Hastings utiliza a ideia dos métodos de
rejeicao, isto é, um valor é gerado de uma distribuicao auxiliar e aceito com
uma dada probabilidade. Suponha que a cadeia esteja no estado 6 e um
valor 0* é gerado de uma distribuigdo proposta ¢(-|f). A distribuicao proposta
pode depender do estado atual da cadeia, por exemplo ¢(-|0) poderia ser

uma distribui¢do normal centrada em 6. Assim, o novo valor * é aceito com
probabilidade
: 7T(H*)q(@I@*))
a(0,0") =min |1, ———- |,
0.0 =min (1.0
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onde 7 é a distribuicao de interesse.
O algoritmo de Metropolis-Hastings pode ser especificado pelos seguintes

passos:
(i
(ii

(iii

) Inicialize o contador de iteragoes i = 0 e especifique um valor inicial 6©):
) Gere um novo valor §* da distribuicao proposta ¢(-|0®);

) Calcule a probabilidade de aceitacdo a (9%, 6*) e gere u ~ U(0,1).

) Se u < a entdo aceite o novo valor e faga §0F) = §* caso contrario

rejeite e faca AU = 90,

(iv

(v) Incremente o contador de i para i + 1 e volte ao passo (ii).
A cadeia de Markov gerada pelo algoritmo de Metropolis-Hastings:

(i) tem 7(#) como sua distribuigdo estacionaria devido ao fato de a cadeia

ser reversivel;

(ii) ¢é aperi6dica, pois permite a ocorréncia de eventos tais como {01 = 6,},

isto é, a probabilidade desses eventos nao ¢é zero;

(iii) é irredutivel, pois ¢(+|) satisfaz a seguinte condigao
q(0710) >0, V0,0" € S;

(iv) portanto, a distribuigdo de probabilidade da cadeia converge para a

distribuicao de interesse 7(6).

A medida que o nimero de iteracdes aumenta, a cadeia aproxima-se da
sua condicao de equilibrio. Quando a convergéncia ¢ atingida, o valor resultante
6@ é uma observacao da distribuicdo a posteriori de interesse.

Assim, na pratica, a cadeia é iterada um ntmero suficientemente
grande de iteragbes (suponha, J) tal que se possa assmuir que a
convergéncia foi atingida. Este é o chamado periodo de aquecimento
(burn-in). Os valores ) U+1 ... 9M) 550 tomados como uma amostra
da distribuicao a posteriori de #. Como os valores sequenciais nesta amostra
sao autocorrelacionados, é usual considerar uma sub-amostra sistematica dos
valores, por exemplo, a cada k > 1 iteragoes (raleamento da amostra), para
reduzir este efeito. Na estatistica Bayesiana, a distribuicao de interesse é igual

a propria distribuicao a posteriori, isto é, w(6) = p(0|x).
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A.3.2
Amostrador de Gibbs

Neste trabalho, sera utilizado o amostrador de Gibbs proposto por
Geman e Geman (1984) e popularizado por Gelfand e Smith (1990). Esse
método é um caso especial do algoritmo de Metropolis-Hastings, com
aplicagoes principalmente em métodos bayesianos.

No amostrador de Gibbs, a cadeia ir4 sempre se mover para um novo
valor e as transi¢coes de um estado para outro sao feitas de acordo com as
distribui¢oes condicionais completas. A distribuicao condicional completa é
a distribuicao da i-ésima componente de 6 condicionada em todas as outras
componentes. Se as distribui¢des condicionais completas forem completamente
conhecidas, entao podemos utilizar o algoritmo do amostrador de Gibbs. Esse

algoritmo pode ser especificado pelos seguintes passos:

(i) Inicialize o contador de iteragoes da cadeia i = 0;
(i) Especifique os valores iniciais de #© = 6% ... ¢\

(iii) Obtenha um novo valor de 6% a partir de #¢~Y através da geragdo
sucessiva dos valores de
0 ~ p(6r]05 .- 057")
05 ~ p(0a165, 05, 057)

05 ~ p(0alo”, 05, - 01)
(iv) Incremente o contador de i para i + 1 e retorne ao passo (iii) até obter

convergéncia.
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Fonte dos dados

Tabela B.1: Fonte dos dados de produgao dos processos e do valor adicionado
por subsetor da industria brasileira.

Subsetor

Processos

Ferro gusa e aco

IBGE, World steel (https://www.worldsteel.org/),
IPEADATA, hitp : //Jwww.cgee.org.br/eventos/arquivos/
Periodo: 2000-2014

Metais nao ferrosos
e

outros de
metalurgia

IBGE, ABAL (http://www.abal.org.br/en/),

USGS, Anudrio Estatistico do Setor Metaldrgico (2006, 2009,
2014).
Periodo: 2000-2014

Papel e celulose

BRACELPA (http://bracelpa.org.br/bra2/index.php),

FAO, (http://faostat3.fao.org/faostat-gateway/go/to/download),
IBGE- Producao Fisica Industrial;

Periodo: 2000-2014

Quimica ABIQUIM (http://www.abiquim.org.br/home/associacao-
brasileira-da-industria-quimica), ABICLOR
(http://www.abiclor.com.br/), PROCEL/info, IBGE- Produgéo
Fisica Industrial;

Periodo: 2000-2014

Alimentos e | IBGE- Produgao Fisica Industrial, PROCEL/info

bebidas
Periodo: 2000-2014

Cimento SNIC (http://www.snic.org.br/);

Ferro ligas

Anudrio Estatistico do Setor Metaltirgico (2006, 2009, 2014),
PROCEL/info
Periodo: 2000-2014

Mineragao e | DNPM (Departamento Nacional de Produgao Mineral), IBGE-
pelotizagao Produgao Fisica Industrial
Periodo: 2000-2014
Téxtil IBGE- Produgéo Fisica Industrial, PROCEL/info
Periodo: 2000-2014
Ceramica ANFACER (http://www.anfacer.org.br/), Anudrio estatistico do

setor de transformagio de ndo metélicos (2006, 2010, 2013, 2014);
Periodo: 2000-2014

Outras indtstrias

Anuério Estatistico ABIFA 2014, PROCEL/info.
Periodo: 2000-2014

Valor  adicionado
dos subsetores da
industria

IBGE, Pesquisa Industrial Anual,

http://www.sidra.ibge.gov.br /bda/pesquisas/pia/

Periodo: 2008-2014
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Tabela B.2: Classificagao dos processos pelo consumo de eletricidade em 2012.

Processos Eletricidade 2012 (GWh)  Percentual acumulado (%)

1 Aluminio primério 23132.98 18,05%

2 Celulose quimica 9308.00 25,31%

3 Produtos derivados de carne 8054.65 31,60%

4 Mineragao 6814.31 36,92%

5  Acucares 6548.14 42,03%

6  Fusdo e reducio da carga 5858.99 46,60%

7 Bebidas 4480.99 50,10%

8  Aco elétrico 4282.54 53,44%

9  Frutas e legumes* 4152.68 56,68%
10  Ago laminado 3815.88 59,66%
11  Moagem do cimento 3226.29 62,17%
12 Papel 3138.92 64,62%
13 Ago oxigenado 3122.41 67,06%
14  Silicio metalico 2700.00 69,17%
15  Pelotizacio 2423.38 71,06%
16  Cloro, diafragma 2408.15 72,94%
17  Ceramicas vermelha* 2369.78 74,79%
18  Prep. mat-primas (moagem cru) 2264.46 76,55%
19 Café, cha, cereais * 2220.69 78,29%
20  Clinquerizagao do cimento* 2209.07 80,01%
21  Niquel 2127.53 81,67%
22  Leite e derivados 2039.80 83,26%
23 Oxigénio 1981.36 84,81%
24 Polietileno 1521.57 85,99%
25  Oleos e gorduras * 1301.07 87,01%
26  Celulose mecéanica 1243.56 87,98%
27  Papel recuperado 1231.27 88,94%
28  Resinas termofixas 1146.24 89,84%
29  Zinco primério 1138.21 90,72%
30 Revestimentos ceramicos* 1103.15 91,58%
31  Outros (quimica) 1039.83 92,40%
32  Gusa coke 940.33 93,13%
33  Panificagdo 847.18 93,79%
34  cloro, membrana 806.93 94,42%
35 Eteno (etileno) 753.73 95,01%
36  Preparacdo de matéria prima 732.90 95,58%
37  Preparacgao do produto final 732.90 96,15%
38 Amoénia 633.71 96,65%
39  Cloro, merctrio 627.56 97,14%
40  Outros (alimentos e bebidas) 572.84 97,58%
41 Fiacdo 510.97 97,98%
42 Carboneto calcio (acetileno) 479.21 98,36%
43  Cobre refinado 390.77 98,66%
44  Aluminio secundério (sucata) 355.68 98,94%
45  Cobre primdrio 325.79 99,19%
46  Cobre secundéario 293.39 99,42%
47  Plasticos 234.06 99,61%
48  Outros (téxtil) 233.78 99,79%
49  Polipropileno 219.81 99,96%
50 Estanho 52.24 100,00%
51  Sinterizagao 0.32 100,00%

52  Reducdo direta 0.00 100,00%
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Conceitos sobre as MEEs

Segundo Worrell et al. (2003) e Abdelaziz et al. (2011), pode-se assumir
que o tempo de retorno (PBT) de uma MEE so no tempo ¢ pode ser definido

por
CI
PBT,,, = 2%, (C-1)
so,t
onde C,, é o custo de investimento anual (R$) com a MEE s0 no tempo t, e

C3,: € a economia de custo total (R$) gerado pela MEE so no tempo t.
Com base em Hart e Liu (HART; LIU, 2015) , a economia de custo gerada
pela MEE so no tempo t pode ser definida por

so,t so,t so,t?

(C-2)

onde C%, é a economia de custo (R$) gerado pela MEE so no tempo t, e C,

¢ o custo pela manutencao (R$) da MEE so no tempo t.
Segundo Fleiter et al. (2012) e Huang et al. (2016), tem-se que o custo

de investimento anual (CZ ,) da MEE so no tempo t pode ser escrito por

so,t
1

cl,=C——

so,t (1 —|—’f’)t7

onde C' é o custo de investimento anualizado, e r é a taxa de desconto.

(C-3)

O custo de manutencio CM, da MEE so no tempo t pode ser calculado

so,t

por v 1
oot = O Tyt

onde C" é custo de manutencao anualizado, Lt é o tempo de vida da MEE

(C-4)

so, e r é a taxa de desconto.
O modelo de crescimento logistico foi reescrito por McKendrick e Pai
(1912) pela equacao diferencial dada por

NN (1 _ g) | (C-5)

onde r é a taxa de crescimento e K é o valor maximo atingido por N. A solucao
da equagao diferencial (C-5) é dada por
K

N = — () (C-6)
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Assumindo que o valor maximo de K = N = 1, tem-se que
1

e

(C-7)

onde N(t) descreve o crescimento entre 0 e 1.
Com base no modelo de crescimento logistico (C-5, C-6, C-7), a

distribuicao da expectativa do tempo de retorno pode ser escrito por

N
f(PBTsot> =1- N (0—8)
J —f(0)\ _—B+PBTs0.’
L+ (V) e PPt

onde f(0) é o valor inicial de percentual da difusao (PBTs,; = 0), NV é o valor
méaximo de percentual da difusdo (N = 1), 8 é o coeficiente de declividade da

funcao logistica.
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Percentual de consumo de eletricidade para as tecnologias
transversais

Tabela D.1: Percentual de consumo de eletricidade por tecnologia transversal
do subsetor de papel e celulose.

Tecnologia transversal | Percentual
Bombas 54,16
Ventilacao 20,66

Ar comprimido 12,56
Outros motores 7,43
Iluminagao 1,6
Refrigeragao 0,30

Tabela D.2: Percentual de consumo de eletricidade por tecnologia transversal
do subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia.

Tecnologia transversal | Percentual
Bombas 2,06
Ventilagao 6,49

Ar comprimido 1,60
Outros motores 20,16
[luminacgao 0,20
Refrigeracao 0
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Resumo dos valores calculados de difusao tecnolégica

Tabela E.1: Resumo dos valores calculados de difusao aplicados nos processos
do subsetor de papel e celulose: taxa de difusao por medida de eficiéncia
energética para diferentes cendrios.

Processos Medidas de eficiéncia Taxa de difusdo (%)
energética Ano inicial Cenario de difusao Cendrio de difusao
autéonoma maxima
2010 2020 2030 2040 2050 2020 2030 2040 2050
Papel Refinadores eficientes 1,91 4.17 6.71 8.39 9.13 4.64 12.62 26.54 35.80
Otimizacao dos refinadores 13,14 19.03 23.58 26.34 27.78 20.91 38.92 47.34 49.48
Melhoramento na quimica de 0,35 1.07 2.48 3.92 4.69 1.23 5.76 20.40 31.86
fibras
Quimica de Gaseificagdo de licor negro 0.31 6.56 7.27 7.27 7.27 9.566 22,49 22.50 22.50
celulose
Mecanica de Eficiéncia elevada (GW) 0,07 3.57 3.57 3.57 3.58 14.22 33.50 33.50 33.50
celulose Pré-tratamento enzimatico 0,09 2.13 2.20 2.20 2.20 6.30 8.50 8.50 8.50
Refinadores eficientes (TMP) 2,75 4.66 6.43 7.59 8.18 5.12 10.35 14.47 15.98
Papel Polpacao de alta consisténcia 13,34 18.55 22.60 25.16 26.57 19.96 34.13 43.98 48.08
reciclado Rastreamento eficiente 8,80 12.59 15.60 17.51 18.56 18.56 27.53 40.17 46.61
Otimizagao De-Inking 0,31 1.48 5.00 8.81 10.24 1.72 11.32 39.31 48.99
Dispersor eficiente 13,38 18.54 22.75 25.58 27.22 20.97 39.16 47.48 49.43

Tabela E.2: Resumo dos valores calculados de difusao para cada MEE aplicado
as tecnologias transversais: taxa de difusdo por medida de eficiéncia energética
em diferentes cenérios.

Medidas de eficiéncia Taxa de difusao (%)
energética Ano inicial Cenario de difusao Cenario de difusao
auténoma maxima

2010 2020 2030 2040 2050 2020 2030 2040 2050
Ventiladores de alta eficiéncia 1,24 5.67 17.05 27.12 30.44 6.48 24.92 44.66 48.42
Manutencao regular de ventiladores 37,59 45.78 49.26 50.51 50.92 54.33 85.53 96.22 98.57
Motores TE2 2,20 6.69 15.87 25.76 31.18 7.79 28.99 46.70 49.49
Controlador de velocidade 19,84 25.51 34.75 38.99 40.49 27.52 41.60 47.47 48.64
Motores IE3 0,01 0.44 0.26 0.62 0.73 0.49 0.31 2.11 14.25
Movimentacao direta em vez de V-Belt 37,59 45.78 49.26 50.51 50.92 53.78 84.33 95.68 98.41
Bombas de alta eficiéncia 1,24 5.67 17.05 27.12 30.44 6.48 24.92 44.66 48.42
Avoid oversizing 23,91 25.04 34.78 38.68 39.84 27.44 43.78 48.83 49.52
Manutencao regular de bombas 23,91 36.37 44.07 47.08 48.06 38.40 47.31 49.18 49.55
Compressores de alta eficiéncia 11,78 22.72 32.30 37.01 38.70 24.77 40.72 47.40 48.65
Manutencao regular de ar comprimido 17.50 28.80 37.91 40.35 40.86 32.09 48.04 49.76 49.92
Compressores eficientes 11,78 25.29 35.08 38.83 39.89 27.85 44.67 48.88 49.57
Manutencao regular de refrigeragao 11,78 28.80 37.91 49.74 40.86 32.05 47.93 40.36 49.92
Manutencdo regular de iluminacao 64,34 69.14 70.73 71.22 71.37 76.99 94.28 98.53 99.39
LEDs 54,40 59.86 62.21 63.15 63.51 67.82 89.81 96.82 98.53

Lumindrias eficientes 0,20 0.75 2.56 6.80 11.95 0.88 5.90 26.42 42.19



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412781/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412781/CA

Apéndice E. Resumo dos valores calculados de difusdo tecnolégica 84

Tabela E.3: Resumo dos valores calculados de difusao aplicados aos processos
do subsetor de metais nao-ferrosos: taxa de difusao por medida de eficiéncia
energética para diferentes cenarios.

Processos  Medidas de eficiéncia Taxa de difusdao (%)
energética Ano inicial Cendério de difusao Cenario de difusao
autébnoma maxima
2010 2020 2030 2040 2050 2020 2030 2040 2050
Aluminio Anodos inertes 0,37 0,97 2,72 4,42 6,71 1,91 8,27 16,04 31,26
primério Céatodo huamido 0,02 0,29 2,98 10,61 13,26 0,35 3,67 18,72 27,53
PFPB 43,18 46,74 48,51 49,33 49,70 48,26 49,57 49,91 49,98
Otimizagao do controle 9,98 19,79 22,71 23,16 23,22 24,74 38,94 46,44 48,99
de eletrélise
Design de células 0,01 16,40 16,40 16,40 16,40 49,71 49,99 49,99 50,00
de otimizacao
Cobre Gerenciamento de otimizagao 0,41 46,07 47,37 47,37 47,37 48,87 49,99 49,99 49,99
primario Recuperacao de calor residual 3,37 7,96 13,25 16,44 17,68 44,24 44,49 44,49 44,50
Cobre Melhoria da combustao 11,82 13,71 14,71 15,18 15,39 16,28 20,34 22,77 24,00
secundario Controle melhorado do processo 11,90 13,60 14,57 15,07 15,32 16,27 20,34 22,78 24,01
Refinaria melhorada 11,90 13,60 14,57 15,07 15,32 16,27 20,34 22,78 24,01
Queimadores recuperados 11,90 13,60 14,57 15,07 15,32 16,27 20,34 22,78 24,01
Pré-aquecimento da sucata 11,90 13,60 14,57 15,07 15,32 16,27 20,34 22,78 24,01
Cobre Pacote de eficiéncia 0,41 46,07 47,37 47,37 47,37 48,87 49,99 49,99 49,99
refinado Novos queimadores 4,20 9,33 15,02 18,55 20,01 31,76 46,49 46,99 46,99
Aquecimento rapido 3,37 7,96 13,25 16,44 17,68 44,24 44,49 44,49 44,50
Zinco Recuperagao de calor residual 3,38 7,96 13,25 16,44 17,68 44,24 44,49 44,49 44,50
primario

Tabela E.4: Evolucao do consumo médio de eletricidade e o percentual
de reducao do consumo, quando comparado ao cendrio frozen, por processo
definido no subsetor de papel e celulose.

Cenérios
Processo Ano Frozen Cost
Consumo (PJ) | Consumo (PJ) | Redugao (%)
2020 14,69 14,62 0,46
Papel 2030 18,51 18,35 0,85
2040 23,30 23,04 1,12
2050 29,00 28,72 1,29
2020 51,29 18,72 5,00
Quimica de celulose 2030 64,63 61,02 5,59
2040 81,34 76,79 5,59
2050 101,58 95,90 5,59
2020 5,06 4,96 2,00
Mecénica de celulose 2030 6,37 6,22 2,34
2040 8,02 7,82 2,53
2050 10,02 9,75 2,62
2020 5,78 5,74 0,58
Papel reciclado 2030 7,28 7,18 1,35
2040 9,16 8,99 1,88
2050 11,44 11,21 2,06
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Tabela E.5: Evolucao do consumo médio de eletricidade e o percentual
de redugao do consumo, quando comparado ao cenario frozen, por processo
definido no subsetor de metais nao-ferrosos e outros de metalurgia.

Cenérios
Processo Ano Frozen Cost
Consumo (PJ) | Consumo (PJ) | Reducdo (%)
2020 47,08 46,23 1,79
Aluminio primario 2030 59,53 57,65 3,16
2040 74,97 71,99 3,98
2050 92,22 87,75 4,85
2020 1,62 -
P (. % | 2030 2,05 -
Aluminio secundéario 5040 2.5 -
2050 3,18 -
2020 1,30 1,27 2,05
Cobre primério 2030 1,64 1,60 2,18
2040 2,06 2,02 2,19
2050 2,54 2,48 2,19
2020 0,87 0,86 0,43
Cobre secundéario 2030 1,16 1,15 0,76
2040 1,53 1,52 0,94
2050 1,98 1,96 1,05
2020 1,59 1,57 1,15
2030 2,01 1,96 2,47
Cobre refinado 2040 2,53 2,46 3,08
2050 3,12 3,01 3,40
2020 4,15 4,13 0,50
Zinco primario 2030 5,51 5,46 1,00
2040 7,29 7,19 1,30
2050 9,41 9,28 1,42
2020 0,37 -
. 2030 0,47 -
Estanho 5040 0.5 -
2050 0,73 -
2020 5,34 -
N 2030 6,75 -
Niquel 2040 8,51 -
2050 10,46 -
2020 6,81 -
e s P 2030 8,62 -
Silicio metélico 5040 10.85 -
2050 13,35 -

* Nao foi considerada nenhuma medida de eficiéncia.
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F
Estudo simulado

A fim de avaliar o desempenho do modelo proposto (modelo 4-3), foi

realizado um estudo de simulacao. Para a geracao dos dados artificiais foram
2

fixados arbitrariamente os seguintes valores dos parametros de variancia o; =
25 e ag = 107'2. Os valores dos consumos dos diferentes processos ao longo do
tempo foram sorteados das suas respectivas distribui¢oes a priori, em que cada
processo i, para ¢ = 1,2,3,4, no tempo ¢, parat = 1,--- T, é normalmente
distribuido com média SEC;; x Prod,, cujos valores sao conhecidos e foram
utilizados, e varidncia o.

A Figura F.1 apresenta os dados artificiais simulados.

170
|

150
|

130
|

110
|

Consumo de eletricidade (PJ)
90
|

70

| |
/o
\o

°

°
/n
=
©°

Figura F.1: Dados artificiais gerado pelo modelo proposto.

Foram simuladas 30000 iteragbes do algoritmo de MCMOC, com
aquecimento de 10000 e espacamento de 40 iteragoes. As Figuras F.2 e F.3
apresentam os histogramas das distribuicoes a posteriori obtidas de cada um

dos parametros do modelo.
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Apéndice F. Estudo simulado
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Figura F.2: Estudo simulado: Histogramas das distribuicoes a posteriori dos
parametros do modelo para o processo simulado com os valores verdadeiros
dos pardmetros (linha vertical vermelha) e o intervalo de credibilidade de 95%

(linha tracejada vermelha).
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Figura F.3: Estudo simulado: Histogramas das distribui¢oes a posteriori das
variancias do modelo com os valores verdadeiros dos pardametros (linha vertical
vermelha) e o intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada vermelha).

Analisando os resultados (Figuras F.2 e F.3) pode-se observar que as
distribuicoes a posteriori encontram-se concentradas em torno dos valores
verdadeiros dos parametros do modelo.
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