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Take this kiss upon the brow!
And, in parting from you now,
Thus much let me avow-

You are not wrong, who deem
That my days have been a dream
Yet if hope has flown away

In a night, or in a day,

In a vision, or in none,

Is it therefore the less gone?
All that we see or seem

Is but a dream within a dream.

| stand amid the roar

Of a surf-tormented shore,
And | hold within my hand
Grains of the golden sand-
How few! Yet how they creep
Through my fingers to the deep,
While | weep- while | weep!
Oh God! Can I not grasp
Them with a tighter clasp?
Oh God! Can I not save

One from the pitiless wave?
Is all that we see or seem

But a dream within a dream?

A Dream within a Dream - Edgar Allan Poe
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Resumo

Barros, Matheus Ferreira de; Souza, Reinaldo Castro; Oliveira, Fernando
Luiz Cyrino. Analise e Previsdo de Séries Temporais Utilizando
Amortecimento Exponencial com Multiplos Ciclos e Técnicas de
Simulacédo na Producdo de Energia Edlica. Rio de Janeiro, 2015. 74p.
Dissertacdo de Mestrado - Programa de P06s-Graduacdo em Metrologia
(Area de concentragdo: Metrologia para Qualidade e Inovago), Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A presente dissertacdo se insere no contexto da energia edlica, que € a
fonte de energia que mais cresce na matriz elétrica brasileira, segundo dados da
Empresa de Pesquisa de Energia (EPE), com projecbes para que esse
crescimento se mantenha. Com isso, a principal motivacdo do presente trabalho
é o fato de que desenvolver e aplicar métodos de previsdo cada vez mais precisos
para as varidveis determinantes na producdo de energia edlica em um
aerogerador, como a velocidade do vento, é de crucial importancia para o
planejamento da operacdo do sistema elétrico nacional. Logo, o objetivo
principal do trabalho € adaptar e aplicar uma metodologia de previsdo de séries
temporais em um banco de dados formado por medicdes de velocidade de vento.
A metodologia se constréi a partir da analise exploratdria dos dados, onde pode
se observar caracteristicas importantes, como estacionariedade na média e uma
estrutura sazonal complexa, que envolve um ciclo diario e uma sazonalidade
mensal. Com isso, foi adaptado um modelo de amortecimento exponencial com
maultiplos ciclos que incorpora simulacdo de Monte Carlo e decomposicdo da
série através do método TBATS, para realizar as previsdes. Como resultados e
conclusdes, é possivel observar que modelo adaptado se mostrou adequado para
tratar o problema proposto, quando comparado com os modelos de previsdo
estabelecidos pela literatura, resultando em um aumento na precisdo das

previsoes realizadas.

Palavras-chave

Metrologia; Séries Temporais; Energia Eolica; Amortecimento

Exponencial.
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Abstract

Barros, Matheus Ferreira de; Souza, Reinaldo Castro (Advisor); Oliveira,
Fernando Luiz Cyrino (Coadvisor). Analysis and forecasting of time
series using multiple seasonal exponential smoothing and simulation
techniques in the wind energy production. Rio de Janeiro, 2015. 74p.
MSc.Dissertation - Programa de Pds-Graduacdo em Metrologia (Area de
concentracdo: Metrologia para Qualidade e Inovacdo), Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This work is in the context of wind energy, which is the energy source that
grows more in the Brazilian energy matrix, according to the Energy Research
Company (EPE), with projections that this growth will continue. Thus, the main
motivation of this work is the fact that developing and implementing
increasingly precise forecasting methods for the key variables in the production
of wind energy in a wind turbine, such as wind speed, is of crucial importance
for planning of the national electric system operation. Therefore, the main
objective of this work is to adapt and apply a time series forecasting
methodology in a database formed by wind speed measurements. The
methodology is built from the exploratory analysis of data, which can be
observed important features such as stationary mean and a complex seasonal
structure, which involves a daily cycle and monthly seasonality. Thus, it was
adapted an exponential smoothing model that incorporates multiple cycles,
Monte Carlo simulation and decomposition of the series through the TBATS
method, to make forecasts. As results and conclusions, it is possible to observe
that model adapted was adequate to address the proposed issue, compared with
the forecast models established in the literature, resulting in an increase in the

accuracy of forecasts made.

Keywords

Metrology; Time Series; Wind Energy; Exponential Smoothing.
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1 Introdugao

1.1.Escopo da pesquisa e formulacéo da situacao problema

A energia eolica, é a fonte de energia que mais cresce na matriz elétrica
brasileira, segundo dados da Empresa de Pesquisa de Energia (EPE), subindo de
25 MW instalados em 2005 para 5610 MW em outubro de 2014, com proje¢des
para que esse crescimento se mantenha. Paralelamente a isso, existe a questéo da
complexidade do sistema elétrico nacional, que conta em sua grande parcela com
fontes de natureza hidroelétrica e térmica, gerando um cenario complexo de
tomada de decisdo no que se refere ao despacho da produgdo de energia para
atender a demanda de consumo do pais, conhecido como problema do despacho
hidrotérmico. Com o crescimento da producdo de energia edlica, a operacdo do
sistema elétrico se torna ainda mais complexo.

Mediante esse cenario, é de suma importancia que se possa: a) conhecer as
caracteristicas da producdo de energia edlica em uma determinada localidade, a
partir de uma andlise exploratéria de dados profunda e consistente, e; b) elaborar e
adaptar da literatura existente modelos de previsdo que sejam robustos e que
tenham cada vez mais precisao para as séries temporais de velocidade de vento.

Ambos os motivos levantados anteriormente procuram auxiliar e avancar
na compreensao de um problema que se torna cada vez mais relevante, que é de
como e quais sdo 0s impactos da insercao da crescente producdo de energia edlica

no problema do despacho hidrotérmico.

1.2. Objetivos

O objetivo principal do trabalho € adaptar e aplicar uma metodologia de
previsdo de séries temporais em um banco de dados formado por medicbes de
velocidade de vento e realizar uma andlise exploratoria de dados de producdo de
energia edlica.

Para isso, é necessario alcancar os seguintes objetivos secundarios, como:
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e Coleta de medigdes de velocidade do vento de uma estacdo
anemomeétrica.

e Conversdo dos dados de velocidade em poténcia.

e Analise exploratoria dos dados.

e Elaboracdo de um panorama do estado da energia edlica na matriz
elétrica nacional e da caracterizacdo de fundamentos basicos de
energia edlica.

e A formulacdo de um modelo de previsdo que se adeque a
complexidade dos dados.

1.3.Importancia da pesquisa

Com isso, a principal motivacdo do presente trabalho é o fato de
desenvolver e aplicar métodos de previsdo cada vez mais precisos em variaveis
determinantes na producdo de energia edlica de um aerogerador, como a
velocidade do vento, é de crucial importancia para o planejamento da operacao do
sistema elétrico nacional. Além de um avan¢o no estado da arte dos modelos de
previsao de séries temporais devido a exploragdo de modelos recentes de previsdo,
gue combinam uma série de técnicas estatisticas, como a decomposicdo de séries
temporais e simulacdo de Monte Carlo, com modelos de amortecimento
exponencial.

1.4.0rganizagéo do trabalho

O trabalho esta dividido na seguinte estrutura

Capitulo 1 - Introducdo: Contextualiza a pesquisa, traca suas principais
motivacdes e define seus objetivos principais e secundarios

Capitulo 2 — Séries temporais e amortecimento exponencial: Propde uma
conceituacao de séries temporais e uma revisdo da literatura sobre os modelos de
amortecimento exponencial, além dos aspectos basicos do método de
decomposigédo TBATS

Capitulo 3 — Energia eolica: Aborda a energia eolica, em sua evolucéo
como fonte de energia na matriz elétrica brasileira e mundial e seus fundamentos,

além das principais abordagens de previsdo que sdo adotadas referentes a ela.
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Capitulo 4 — Analise exploratéria dos dados: Apresenta uma analise
estatistica descritiva dos dados de velocidade de vento e de poténcia que séo
utilizados no modelo de previsao do capitulo 5.

Capitulo 5 — Modelo de previsao: Detalha o0 modelo de previsdo proposto e
mostra seus resultados quando comparados com outros modelos de
amortecimento exponencial.

Capitulo 6 — Conclusdes: Sintetiza os resultados da pesquisa e propbe
desenvolvimentos futuros.

Ainda esté incluido depois das referéncias bibliograficas um anexo sobre o
teste de aderéncia e o processo de simulacdo de Monte Carlo.
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2 Séries temporais e amortecimento exponencial

2.1.Conceitos basicos de séries temporais

Conforme observa (Hyndman et al., 2008), uma série temporal surge
sempre que uma variavel é observada ao longo do tempo, sendo essa variavel
continua ou discreta. Delimitando o escopo da abordagem que sera feita aqui, as
séries temporais serdo sempre discretas e com espagamento de tempo igual entre
as observacOes. Por exemplo, a velocidade do vento em uma determinada
localidade quando observada ao longo do tempo é uma variavel de natureza
continua, mas o tratamento dado aqui pode ser da observacdo pontual feita de 10
em 10 minutos, ou da média diaria da velocidade.

Um método de previsdo de séries temporais pode ser definido como algum
procedimento que dado um conjunto de observacdes y;,V,, ... ¥n, Onde y, € 0
valor da série temporal no instante n, fornece um valor para y,,,, onde n é o
tamanho da série e h é a quantidade de passos a frente que se deseja prever. No
entanto, para realizar a previsdo de séries temporais, € Util que seja entendido o
seu padrdo de comportamento, para que entdo possa ser utilizado um método de
previsdo adequado. Tradicionalmente, uma série temporal pode ser decomposta
em trés tipos de componentes, que sdo:

Tendéncia: E o comportamento de longo prazo da série, indicando
estacionariedade, crescimento ou decrescimento, podendo ser linear, parabdlico,
exponencial, entre outros.

Sazonalidade: A repeticdo de um padrdo com periodo definido.

Irregular ou Ruido: Um comportamento de natureza aleat6ria, que nao

pode ser definido como sazonalidade ou tendéncia.
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A seguir é mostrado um exemplo de decomposicdo® na série de consumo

de energia elétrica no Brasil em MWh?, de janeiro de 2004 a dezembro de 2014

com frequéncia mensal.

Consumo de energia elétrica na rede

3.5e+07 4.0e+07 4.5e+07
L 1

Censumo em Mwh

3.0e+07
1

2.5e+07
1

W

AN

2004 2006 2008 2010 2012

Tempo

Figura 1 — Exemplo de série temporal

2014

Pela observacdo grafica da série, fica clara uma tendéncia linear de

crescimento, além da presenca de uma sazonalidade mensal dentro do periodo de

um ano.

406407
L

observed

308407
L

trend

seasonal
02400 4e+08.8e+07 Fdes07
I T}

1e408-66+08

randormn

Aed08  Dev0
TR

T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012

Time

Figura 2 — Decomposicao da série temporal

Pela decomposicéo utilizada, a série y, pode ser expressa como:

yt:Tt+SAt+E‘t

T
2014

' Aqui foi usada uma decomposicdo do tipo aditiva pelo método de decomposicéo cléssica por

médias moveis. Detalhes do método podem ser consultados em (Hyndman e Athanasopoulos,

2014)

2 Dados disponiveis em www.epe.gov.br
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Onde T, é a tendéncia, S, é a sazonalidade e E, é o ruido. Vale lembrar que
a decomposicdo pode ser usada com uma formulacdo multiplicativa, que € uma
alternativa quando a variancia da série ndo é constante, com a seguinte
formulacéo:

yt = T‘t X SAt X E‘t
2.2. Modelos de Amortecimento Exponencial
2.2.1. O desenvolvimento do amortecimento exponencial

Os primeiros trabalhos que serviram de base para toda uma classe de
modelos de previsdo chamados de modelos de Amortecimento Exponencial
conforme observa (Gardner, 1985), foram os trabalhos de (Brown, 1959), (Holt,
1957) e (Winters, 1960), que surgiram no contexto do nascimento da pesquisa
operacional e de suas aplicacbes principalmente na otimizacdo de recursos
militares e posteriormente para o setor de vendas. A partir disso, esses modelos se
difundiram muito devido a sua aplicagdo nos mais variados setores industriais, e
sofreram diversos aprimoramentos teoricos. Dentre eles se destacam (Pegels,
1969), onde foram incorporadas alternativas para o amortecimento da tendéncia,
(Harvey, 1986) para a generalizacdo do amortecimento em séries multivariadas,
(Ord, Koehler e Snyder, 1997) e (Hyndman et al., 2002) para a formulagéo dos
métodos de amortecimento para o contexto de espaco de estados, (Taylor, 2003a)
com o aprimoramento das tendéncias amortecidas, (Taylor, 2003b) com a
formulacdo que lida com dois ou mais padrbes sazonais simultaneamente e (Billah
et al., 2006) para a selecdo do modelo de amortecimento exponencial.

Além disso, os modelos de amortecimento exponencial continuam a ser
extensivamente utilizados tanto em aplicacbes praticas como em
desenvolvimentos tedricos de novos modelos de previsdo, que combinam o0s
modelos classicos de amortecimento com outras técnicas estatisticas e de
inteligéncia computacional, conforme se pode observar em (De Livera, Hyndman
e Snyder, 2011) , (Beaumont, 2014), (Bergmeir, Hyndman e Benitez, 2014) e
(Sudheer e Suseelatha, 2015).
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2.2.2. Classificacédo e formulacédo dos modelos de amortecimento
exponencial®

A maneira que os modelos de Amortecimento Exponencial trabalham é
basicamente alimentando uma equacdo de previsdo que conta com alguns
parametros que sdo estimados inicialmente e posteriormente atualizados quando
novos dados sdo incorporados a série temporal em que o modelo esté instalado.

Para ilustrar, consideremos o modelo de formulacdo tedrica mais basica,
chamado Amortecimento Exponencial Simples. Nele, temos duas equacdes, que

sdo:
yt+h|t =1 (D
b=ay+ (1 —a)l 4 (2)
Ou seja, a primeira equacdo diz que a previsao da série no instante t, h
passos a frente vai ser somente igual a um parametro [, que é o nivel da série.
Este pardmetro por sua vez € igual ao ultimo dado da série multiplicado por uma
constante® «, mais (1 — a) multiplicado pelo pardmetro de nivel no instante
anterior. Desenvolvendo a equacdo 2, temos:
l=ay:+ (1—a)l_4 (3)
l=ay;+ (1 —a)(ay;-1 + (1 —a)l;_,)
=ay+a(l-a)ye1 + (1 —a)?l,
l=ay,+a(l—a)yi1 + (1 —a)*(ayep, + (1 — ) l;_3)
le=ay,+a(l—a)ye +a(l — )’y + (1 — a)l,_5

ly=ay+a(l-a)y;—q +a(l— “)2%—2 +-+a(l - “)TYO 4)

% Cabe ressaltar que a notacdo das equacdes aqui utilizadas se aproxima muito da utilizada por
(Gardner, 2006) e (Hyndman et al., 2008), pois estes foram trabalhos que balizaram em grande
parte a revisdo bibliografica feita sobre o estado da arte dos modelos de amortecimento
exponencial.

* Essas constantes que sdo introduzidas na formulagdo dos modelos de Amortecimento
Exponencial com letra grega minuscula a, 8,v, ¢, sdo valores fixados entre 0 e 1 denominados
geralmente como hiperpardmetros ou constantes de amortecimento. Tem a func¢éo de estabelecer o
quéo sensivel sera 0 modelo aos dados mais recentes, pois quando mais proximo de 1, mais peso
0s Ultimos dados terdo na previsdo. O modo como esses valores sdo calculados geralmente é
formulado como um problema de otimizacdo onde se escolhe o conjunto de valores que

minimizam o erro médio das previsoes 1 passo a frente.
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Logo, a previsdo do préximo valor da série serd& uma combinagdo dos
valores passados, com pesos que decaem exponencialmente® com o tempo, pois
por definicdo a e 1 — « estdo sempre entre O e 1.

A partir dessa formulacdo, mais um parametro que descreve o crescimento

pode ser acrescentado, dando origem ao seguinte modelo.

yt+h|t =l + hb, (4)
Iy =ay, + (1 —a)(le—q + be—y) (5)
by =B —1li—1) + (1 —pB)b_4 (6)

Logo, temos a previsdo como soma de um parametro de nivel e um
parametro de crescimento da tendéncia, dando origem a um modelo de tendéncia
linear aditiva, descrito pelas equacdes 4 a 6. Esse é também chamado modelo de
Holt aditivo. Porém, como é descrito em (Hyndman et al., 2008), existem cinco
formas de se modelar a tendéncia (T},), h passos a frente, pela combinacdo dos
parametros de nivel (I,), crescimento (b,) e amortecimento da tendéncia (¢).°

Consideremos aqui 0s cinco casos sem a presenca de sazonalidade.

Sem tendéncia

Th =1¢ (7)
Tendéncia aditiva
Ty = l; + hb, (8)
Tendéncia aditiva amortecida
Th =1 + @ub; 9
Tendéncia multiplicativa
T =1l b (10)
Tendéncia multiplicativa amortecida
T, =l + b %" (11)

Os modelos das equacdes 7 e 8 j& foram apresentados anteriormente, e 0

modelo da equacdo 10 é o caso multiplicativo do modelo de Holt. Ja 0 modelo de

> Dai a origem do nome da classe de modelos

® para simplificar a notacdo nos modelos com amortecimento da tendéncia, consideraremos:

h
¢+(p2+...+(pm=2§gi:(ph

i=1
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tendéncia aditiva amortecida, presente na equacao 9 foi desenvolvido em (Pegels,
1969), sendo desdobrado posteriormente em (Taylor, 2003a), levando ao modelo

de tendéncia multiplicativa amortecida, que esta descrito na equacao 11.

Conforme pode se observar na figura 3, 0 modelo sem tendéncia faz com
que as previsdes se mantenham constantes ao longo do tempo, enquanto a
tendéncia aditiva d& origem a um comportamento linear. Uma alternativa a esses
dois modelos é a tendéncia aditiva amortecida, que faz com que as previsdes

tenham um carater assintotico ao longo do tempo.

BN+
160 —_—
140 _—
@ 120 //
9 100
3 80 P —
& 60 / ...........................
" -
20
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tempo
--------- Tendéncia aditiva amortecida Tendéncia aditiva Sem tendéncia

Figura 3 — Exemplos dos modelos de tendéncia

J& no caso da tendéncia multiplicativa, ilustrado na figura 4, temos um
comportamento exponencial das previsoes, e a alternativa de amortecimento que

diminui a taxa de crescimento do modelo multiplicativo.

70

60

50 /
40 /
30

Previsdes

2 / -

10 E———y
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tempo
Tendéncia Multiplicativa — = = Tendéncia multiplicativa amortecida

Figura 4 — Exemplos dos modelos de tendéncia multiplicativa
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Agora, podemos adicionar o parametro de sazonalidade, tendo ele a sua
versdo aditiva e multiplicativa, como é ilustrado nas equagdes 12 a 15 e 16 a 19,
respectivamente, que combinam o modelo de tendéncia aditiva com a

sazonalidade aditiva e multiplicativa.

Veenie = le + hbe + Syt (12)

ly = ay — s¢-m) + (1 — a)(ly—1 + be—y) (13)
by =Bl —1li—1) + (1 —B)b_q (14)
Se=vQe— )+ (A= V)sem (15)
Verne = (e + hbt)st_m+h7+n (16)

li = «a (%) + (1 —a)(l4—1 + be—1) (17)

-b

by =B —li—1) + (1 = B)bi—q (18)
so= v (7)+ A= Vseen (19)

Conforme se pode observar na figura 5, 0 modelo de sazonalidade aditiva
mantém a amplitude da variacdo sazonal constante ao longo do tempo, o que

também é chamado de homocedasticidade .

40 -+
35 -
30 -
25 -

20 A

Previsoes

15 -

10 +

5 .

O rrrr oo 1111 rrrrrrrrrrrrr 111711

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Tempo

Figura 5 — Exemplo de modelo comtendéncia aditiva e sazonalidade aditiva

Ja no modelo de sazonalidade multiplicativa presente na figura 6, a

amplitude da sazonalidade varia com o tempo, podendo crescer ou diminuir
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conforme o comportamento da série temporal em que o modelo esta analisando, o

que é denominado heterocedasticidade.

45 +
40 -
35 -
30 -
25 -
20 -

Previsoes

15
10 +

O rrrr oo 1111 rrrrrrrrrrrrr 111711

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Tempo

Figura 6 — Exemplo de modelo com tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa

Logo, combinando as 5 formas da tendéncia e as 3 da sazonalidade, temos
de acordo com (Gardner Jr, 2006) e (Hyndman et al., 2008), 15 modelos padréo
de amortecimento exponencial. Abaixo, a tabela 1 apresenta todas as

possibilidades de acordo com a forma da tendéncia e da sazonalidade.

Componente de tendéncia Componente sazonal
N (Nenhum) A (Aditivo) M (Multiplicativo)
N (Nenhum) N N N A N M
A (Aditivo) AN AA AM
Aam (Aditivo amortecido) A.n N Aan A Am M
M (Multiplicativo) M N M A MM
M,m (Multiplicativo amortecido) M.n N Mam A Man M

Tabela 1 — Classificacdo dos modelos de amortecimento exponencial

Com isso, ¢é apresentado o0 conjunto de equagfes (previsdo e parametros)
que descrevem cada um dos modelos, de acordo com a classificacdo estabelecida,
presentes nas equacdes 20 a 71.

e NN (Sem tendéncia e sem sazonalidade)
)7t+h|t =1 (20)
l=ay:+ (1 —a)l;, (21)
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AN (Tendéncia aditiva e sem sazonalidade)
Verne = le + hb;
ly=ay, + (1 —a)(ly_1 + be—q)
by =B — li—1) + (1 = B)be—y
Aam N (Tendéncia aditiva amortecida e sem sazonalidade)
yt+h|t =l + ppb;
b=ay,+ (1 —a)(le-1 + @by)
by =Bl — li-1) + (1 = B)pb, 4
MN (Tendéncia multiplicativa e sem sazonalidade)
yt+h|t =l bth

le =ay, + (1 —a)(ly—1be—1)

b= (1) + (L= Pbecs

le-1

24

(22)

(23)
(24)

(25)
(26)
(27)

(28)
(29)

(30)

MamN (Tendéncia multiplicativa amortecida e sem sazonalidade)

5 — Ph
Ve+n|t = ly by

Iy =ay, + (1 - a)(lt—lbt—l(p)

b =B (l_t) + (1= B)b,”

lt—l
NA (Sem tendéncia e sazonalidade aditiva) 7
Vesnit = le + Semant,
le=aly:— 1)+ A —a)U-)
se= v =)+ (1= V)Sem
AA (Tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva)
Vernie = lg + mby + St—m+h,
li = a(y —St—m) + (1 — @) le—q + be—q)
b =B — l—1) + (1 = B)be—y
st =YW= liea = b)) + (1= V)Seom

7 Para simplificar a notac&o nos modelos sazonalidade, consideraremos:

ht =[(h—1)modm]+1

(31
(32)

(33)

(34)

(35)
(36)

(37)
(38)
(39)
(40)
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AanA (Tendéncia aditiva amortecida e sazonalidade aditiva)
Vexne = le + @nbe + St—-m+h,
Iy = ayy — s-m) + (1 —a)(ly—1 + @b_1)
by = B(le — li—1) + (1 — B b4
se = Y —lLi—pb) + (1= ¥)Stm
MA (Tendéncia multiplicativa e sazonalidade aditiva)
Vernie = Lt bth t Stomend,

le =a(ye — Seem) + (L —a)le_1bey

b =p (l_t) + (1= Bbes

le-1

Se= Y — l—ibem) + (1= V)Seem

25

(41)
(42)
(43)
(44)

(45)
(46)

(47)

(48)

MamA (Tendéncia multiplicativa amortecida e sazonalidade aditiva)

5 — (g
Vewnie = le b + St—-m+h},

L =a( — Se-m) + (1 — a)(lg—1b—1%)

b =B (l_t) +(1- ﬁ)bt—1¢

le—s
se= Y — lebe1®) + (1= ¥)Seem
NM (Sem tendéncia e sazonalidade multiplicativa)

Vernie = Lt St-m+hi,

L=a(22)+ (- @)

t—-m

Yy
Se=Y (ﬁ) + (1= ¥V)St—m
t_

AM (Tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa)

Vetne = (L + hbt)st—m+h;rn

o= a(2)+ (= @ +be)

t—-m

by =Bl —li—1) + (1 — B)bi—q

YVt
St ) (lt_l bt_l) ( ) )St—m

(49)
(50)

(51)
(52)

(53)

(54)

(55)

(56)
(57)
(58)

(59)
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e A,nM (Tendéncia aditiva amortecida e sazonalidade multiplicativa)

Vernie = Ue + @ b)St_mint, (60)
y
ly = a( 2 ) + (1 - a){e—g + @be_q) (61)
St-m
by = Bl — l—1) + (1 — B)pb_4 (62)
Ve )
S = —— )+ (1= y)s,_ (63)
e MM (Tendéncia multiplicativa e sazonalidade multiplicativa)
Veente = (le be")Seomang, (64)
Ve
lt = <_> + (1 - (l)lt_lbt_l (65)
St—p
[
b= (=) + (1= Mbey (66)
t-1
_ Yt
Se =Y b + (1= ¥)Stem (67)
t-10t-1

e MyyM (Tendéncia multiplicativa amortecida e sazonalidade
multiplicativa)

Vernie = Uebe?™)Se_ming, (68)

Iy =« (sty_tm) + (1= a)(e—1b—1?) (69)
l

b= () + A= Pbees (70)
YVt

Se= Y <m) + (1= V)Stem (71)

Com relacdo aos procedimentos de estimacdo dos parametros e dos
hiperparametros dos modelos desenvolvidos, maiores detalhes podem ser
encontrados em (Montgomery, Johnson e Gardiner, 1990) e (Souza e Oliveira,
2015).

2.2.3. O método de amortecimento exponencial de multiplos ciclos

Os modelos descritos acima podem ser empregados para uma ampla
variedade de tipos de séries temporais, porem, eles ndo deixam de ter limitacGes

que motivam novos desenvolvimentos. Uma destas limitacdes € a incapacidade de
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lidar com sazonalidades complexas, como séries que possuem mais de um padrao
sazonal. A figura a seguir ilustra um caso desses, onde a série de dados poderia ser

decomposta em dois padrdes de sazonalidade com periodos diferentes.

Valores

— 0N ANOWMOIMN S
NN O OO NN M
L B I

141
148
155
162
169
176
183
190
197
204
211
218

Tempo

Figura 7 — Exemplo de série temporal com dois ciclos

Para dar conta desse tipo de comportamento, foi desenvolvido em (Taylor,
2003b) uma extensdo do método de Holt-Winters multiplicativo® para lidar com
dois ciclos sazonais, um diario e um semanal, nos dados de demanda de energia
elétrica na Inglaterra. A partir dai surgiram varios desdobramentos desse trabalho,
como em (Miranda, 2007), que usou 0 modelo proposto por Taylor para os dados
de demanda de energia elétrica no Brasil, incorporando ainda algoritmos genéticos
para a otimizacdo dos hiperpardmetros e a consideracdo de fatores exdgenos.
Posteriormente, ainda temos (Taylor, 2010a) que realiza adaptacbes do seu
trabalho de 2003 nos método de estimagao dos fatores sazonais diérios e (Taylor,
2010b) na extensdo de um modelo com trés ciclos sazonais. Ainda em (Gould et
al., 2008), é estabelecida para os modelos de amortecimento exponencial de
maltiplos ciclos uma formulagéo via espacos de estados.

A seguir temos a formulagdo do modelo de dois ciclos sazonais, com

tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa, expressos nas equagdes 72 a 76.

® Na classificacio estabelecida anteriormente, esse seria equivalente a um modelo do tipo AM,

contendo dois parametros de sazonalidade
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Vewne = (e + hbt)st(i)m1+h;rnlst(i)m2+hr+n2 (72)
lt = «a S + (1= a)(le—qy + be—q) (73)
o @
St—-m;St-m,

by =B —l—1) + (1= B)be—q (74)

551) = v, ( Ve ® ) +(1- )/1)5197711 (75)
(leq + bt—1)5t_m2

St(z) = vy, ( Ve & ) +(1- Yz)St(E)mz (76)
(s bt—1)5t_m1

onde s e s

sdo 0s parametros do primeiro e segundo ciclo
respectivamente, no instante t, y; e y, sao os hiperparametros do primeiro e
segundo ciclo respectivamente.

Como observa (Miranda, 2007), para 0 modelo desenvolvido anteriormente
nas equacdes 72 a 76, é recomendavel manter a restricdo existente no método
Holt-Winters multiplicativo padrdo, que diz que a soma dos fatores sazonais deve
ser igual ao comprimento do ciclo. Por isto, € necessario normalizar os fatores a

cada atualizacdo, de forma que as equacdes 77 e 78 sejam validas.

mq
Z sl.(l) =m (77)
i=1

z sl.(l) =m, (78)

Com relagdo aos procedimentos de estimacdo dos parametros e dos
hiperparametros do modelo desenvolvido na equagdo 72 a 76, maiores detalhes

podem ser encontrados em (Souza e Oliveira, 2015) e (Taylor, 2003b).
2.3. A decomposicao de séries temporais pelo método TBATS

O TBATS (Trigonometric, Box-Cox transformation, ARMA errors, Trend
and Seasonal components) é um método de previsdo e decomposicdo de séries
temporais proposto em (De Livera, Hyndman e Snyder, 2011), para lidar com

dados que apresentam padrdes sazonais complexos. Ele se apresenta como uma
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extensdo do modelo BATS, explorado em trabalhos como (Proietti, 2000) e
(Harvey, 1990).

O metodo é formulado de maneira muito similar aos de amortecimento
exponencial no contexto de espago de estados em (Hyndman et al., 2008), mas
incorpora uma transformacao do tipo Box-Cox para lidar com n&o linearidades e
heterocedasticidade (equagdo 77), um filtro do tipo ARMA para 0s residuos
(equacdo 82), além dos padrdes de sazonalidade serem tratados a partir de funcdes
trigonométricas como series de Fourier (equacdes 83 a 85).

Aqui 0 modelo seré explorado no contexto da decomposicéo e filtragem de
séries temporais, como 0 método de médias mdveis, a decomposicdo STL, o X-12
ARIMA (Hyndman e Athanasopoulos, 2014) e a analise singular espectral
(Hassani, 2007). As principais vantagens do TBATS apontadas por (De Livera,
Hyndman e Snyder, 2011) sobre as outras formulagdes sdo que 0s parametros
podem ser calculados por método de méxima verossimilhanca, além da utilizagéo
de critérios de informacdo para avaliacdo do modelo e a capacidade de lidar com
padrdes complexos de sazonalidade, onde existem mdultiplos ciclos e o tamanho

dos ciclos ndo é um ndmero inteiro. A seguir é apresentada a formulacdo do

modelo.
(w)
yp  —1
=T w0 (77)
log y; w=0
T
Ye T =lat @bt ) Sy a4 (78)
i=1
li =11 + @by + ad; (79)
by = (1 — )b+ ¢b,_1 + Bd,; (80)
st(i) = st(i_)mi +y:d; (81)
p q
de = Z ¢ide_; + Z Oigc—i + & (82)
i=1 i=1
ke;
st(i) = sj(’? (83)
=1
sj(’it) = Sj(,it)—l cos /1]@ + s;g) sin A]@ + yl(i)dt (84)
sj*,gi) = —Sj¢—1 Sin A]@ + s;,gi) cos A]@ + yz(i)dt (85)
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A partir da notacdo utilizada, d;, € um processo ARMA (p, ), w é 0
parametro da transformacdo Box-Cox, b é a média dos parametros de tendéncia
anteriores, ¢ e 6 sdo os parametros da parte autoregressiva e de médias moveis do

modelo ARMA respectivamente, T é a quantidade de padrbes sazonais, k; € 0

numero de harmonicas necessarias para a i-ésima componente sazonal S(l),

) _ 2Tj . . - ,
A]@ ]/m, ]EL) e uma variavel auxiliar para o calculo das componentes

sazonais e & € um ruido branco, ou seja, um processo estocastico com
distribuicdo normal, média zero e variancia constante.

Dessa forma, a ordem do modelo pode ser representada pela notacdo
TBATS (w, ¢,p,q, my, m,, ..., mg). Logo, um modelo com sazonalidade mensal
pode ser descrito como TBATS (1,1,0,0,12) e um modelo com dois ciclos,
transformacdo Box-Cox e filtro autoregressivo de ordem 1 para os residuos pode
ser descrito como TBATS (w, 1,1,0,m;,m,). O modelo pode ser desenvolvido
em uma linguagem computacional como o R® e os detalhes do procedimento de
estimacdo dos parametros podem ser encontrados em (De Livera, Hyndman e
Snyder, 2011). Segue abaixo um exemplo de decomposic¢do de uma série temporal
de ligacbes em um call center com frequéncia de aquisi¢cdo de 5 minutos, onde

existe um ciclo diario e um ciclo semanal.

]

data

AT et LI

— . —m

o ——

trend
N

.
PPPP[[rr W “\\““““““Hﬂﬂﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
JJJJJ'JJH'J' 'JJIHH'HH4lu‘|u||u||'u||u||'.||'|l'| 'l'.| .| |I| | | | | | VT
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weekly
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Figura 8 — Decomposi¢do com TBATS
Fonte: (De Livera, Hyndman e Snyder, 2011)

° 0 modelo TBATS se encontra detalhado e desenvolvido no pacote forecast.

1965

1945
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3 Energia Edlica

3.1.Historico da Energia Edlica

Retirar energia do vento ndo é uma idéia contemporanea, mas ja existe a
séculos na histdria da humanidade. Existem relatos que na Pérsia do século | d.C.
mecanismos para a moagem de cereais utilizavam o vento como fonte de energia,
através de um sistema de pas que giram um eixo vertical. Na Europa na época da
idade média esta forma de energia também ja era conhecida, com os moinhos de
vento com pas girando através de um eixo vertical, com engrenagens para a
rotacdo no eixo horizontal, que servia para a moagem de grdos e bombeamento de
agua, cuja imagem é amplamente difundida no imaginario popular.

Para a geragdo de eletricidade, o primeiro modelo surgiu nos Estados
Unidos em 1888, quando o engenheiro Charles Brush construiu a primeira turbina
para geracdo eletricidade em larga escala, com um sistema de pas de 17 metros de
didmetro tendo poténcia de 12 kW. Apds isso, 0 sistema comecou a se difundir no
interior dos Estados Unidos, principalmente para a geracdo de eletricidade em
lugares isolados. Estes modelos se assemelham bastante com os utilizados hoje
em dia, possuindo uma torre de sustentacdo e pas que giram em um eixo vertical
que transmite a rotagdo para um gerador elétrico, conforme é mostrado abaixo na

figura 9.
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Pés do rotor

Eixo do rotor

Cubo Multiplicador

\ Gerador

Torre

_El_
Figura 9 — Modelo de aerogerador
Fonte: (Picolo, Rihler e Rampinelli, 2014)

Mas devido ao avanco da industria do petréleo e a competitividade dos
precos de outras formas de energia, durante boa parte do século XX a energia
edlica ndo avancou em larga escala. Porém, em 1973, com a crise do petroleo
levando ao aumento brusco do preco dos combustiveis fosseis no mercado
internacional, os paises desenvolvidos comecaram a adotar estratégias de
diversificacdo de suas matrizes energéticas (e elétricas consequentemente), o que
levou a um renascimento dos investimentos em pesquisa e desenvolvimento no
setor de energia edlica, sendo liderados pelos Estados Unidos.

Abaixo é possivel visualizar a evolucdo dos aerogeradores ap6s 1973, onde
0 crescimento do raio das pas provoca um aumento da poténcia, (fato que é
descrito no item 3.4)
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Figura 10 — Evolucao da poténcia e da area dos aerogeradores
Fonte: Site da Agencia Internacional de Energia (IEA)

3.2. A Energia Eélica no Mundo e no Brasil

A energia edlica é uma fonte de energia que tém como principais atrativos
as caracteristicas de ser renovavel e de baixo impacto ambiental, em um cenario
onde a matriz elétrica mundial é extremamente dependente de fontes néo
renovaveis e de alto impacto ambiental, como os combustiveis fosseis. Tais
atrativos fizeram que nos ultimos anos a capacidade instalada mundial de geracéo
de energia eodlica sofresse um grande aumento, e que levam as projecdes a

continuarem com essa perspectiva de crescimento, conforme aponta a figura 11.
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Figura 11 — Projec¢do da capacidade total instalada de geracéo de energia e6lica no mundo até
2020
Fonte: Global Wind Energy Council (GWEC)

Esse crescimento é impulsionado principalmente pela China e pelos
Estados Unidos, como mostra a figura 12.

Total Capacity Adcfed Total Capacity Adde'd Total Capacity Adde'd Total Capacity
Position Country bylune2014 CPRAWVHL T da0as PN o0 CPRAY ioom
2014 H12013 H12012

[MW] [MW] MW] MW] MW] MwW] MwW]

1 China 98'588 7'175 91'413 5'503 75'324 5'410 62'364
2 USA 61'946 835 61'108 1,6 59'882 2'883 46'919
3 Germany 36'488 1'830 34'658 1'143 31315 941 29'075
4 Spain 22'970 0,1 22'959 122 22'796 414 21'673
5 India* 21'262 1'112 20'150 1243 18'321 1'471 15'880
6 United Kingdom 11'180 649 10'531 1'331 8'445 822 6'018
7 France 8'592 338 8'254 198 7'499 320 6'877
8 Italy 8'586 30 8'551 273 8'144 650 6'640
) Canada 8'526 723 7'698 377 6'201 246 5'265
10 Denmark 4'855 83 4'772 416 4'162 56 3'927
11 Portugal 4'829 105 4'724 22 4'525 19 4'379
12 Sweden 4'824 354 4'470 526 3'745 - 2'798
13 Brazil 4'700 1'301 3'399 281 2'507 118 1'429
14 Australia 3'748 699 3'049 475 2'584 - 2'226
15 Poland 3V/27, 337 3'390 310 2'497 - 1'616
Rest of the World 31'506 2'042 29'451 1'761 24'660 3'026 16'493

Total 336'327 17'613 318'488 13'978 282'607 16'376 233'579

Figura 12 — Ranking dos paises segundo a capacidade instalada de geragdo de energia edlica
Fonte: GWEC

Se concentrando no caso brasileiro, segundo dados da Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), a fonte de energia que mais cresce no pais € a edlica,
subindo de 25 MW instalados em 2005 para 5610 MW em outubro de 2014. Esse
aumento se deu principalmente pelo interesse do governo federal na diversificagdo
da Matriz Elétrica Nacional, depois da crise energética de 2001, culminando no
Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (PROINFA), que
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aumentou a atratividade econémica do setor. Com esse aumento, a previsdo é de
que em 2016, a energia eolica seja responsavel por 5,5% da matriz elétrica do
pais.

Evolucao da Capacidade Instalada (MW)
16.000,0 15,1985

14,000,0 12.88977
12.000,0 11.46572
9.850,8
10.000,0 ¢
P00 8.35749
6.000,0
3.4624
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274 2354 2456 3234 8014 ™ J J J
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Ano
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®Nova (MW) = Acumulada (MW)

Figura 13 — Proje¢do da capacidade total instalada de gerag&o de energia edlica do Brasil até 2018
Fonte: ABEEOLICA

Se pode observar na figura acima a projecdo da capacidade instalada de
energia edlica na matriz elétrica nacional, que deve alcancar 9850,8 MW no final
de 2015, chegando possivelmente a 72 posi¢do do ranking mundial de producgéo de
energia edlica.

Contextualizando geograficamente a producdo nacional de energia edlica,
o gréfico abaixo mostra a distribuicdo da potencia instalada pelos estados no pais.
Desta forma, fica evidenciada a relacdo da figura 16 que contém a distribuicdo das
velocidades de vento médias em territério nacional com as regides que sao

responsaveis pela maior producédo de energia e6lica, (sul e nordeste).
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Figura 14 — Capacidade instalada de geragdo de energia edlica por estado no Brasil em 2014
Fonte: ABEEOLICA

Ainda analisando a distribui¢do da producéo de energia edlica pelo pais, 0s
parques que estdo sendo construidos continuam se alocando nas regides nordeste e
sul, deixando claro que estas regides continuardo sendo as grandes produtoras de
energia eolica nos proximos anos, como mostra o grafico abaixo.

Poténcia em Construcao (MW)

113
86

59 53

32 32
13
MA PE PI RS CE RN BA

B Em Construcdo mmmm Contratado esssN° Parques Total

Figura 15 - Capacidade em construgdo de geragdo de energia edlica por estado no Brasil em 2014
Fonte: ABEEOLICA

Esse fato pode ser melhor compreendido quando observamos a figura 16,
que contém a distribuicdo da velocidade média anual do vento ao longo do
territdrio nacional, onde é possivel identificar os maiores potencias edlicos do
pais, dando destaque ao estado da Bahia, do Rio Grande do Norte e do Rio Grande
do Sul.
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Brasil dos ventos
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Figura 16 — Mapa edlico do Brasil
Fonte: Atlas edlico do Brasil

3.3.0 Panorama do Setor Elétrico Nacional e a Energia Edlica

Observando a distribuicdo da matriz elétrica brasileira, fica evidente a forte
predominéncia da energia hidraulica, seguido das fontes termoelétricas. Com isso,
fica claro uma das mais marcantes caracteristicas da Matriz Elétrica Nacional: a

forte dependéncia dos regimes hidrolégicos.

I I Matriz Elétrica Brasileira

BRASIL (2013)

Carvioe

Nuclear Derivados’
Petréleo 2 2,6%

Gas Natural  4,4% ,4%

Derivados de

geragdo hidréulica em 2013: 430,9 TWh

geracgdo total? em 2013: 609,9 TWh

Figura 17 — Matriz elétrica do Brasil por tipo de fonte
Fonte: EPE
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Combinando as informag6es da matriz elétrica nacional no atual momento
e das projecOes feitas para o crescimento da energia edlica no pais, é obtida a
expectativa de participacdo percentual da energia edlica na matriz elétrica nos

proximos anos, mostrando um aumento de 1,5% em 2012 para 9,5% em 2022.

Participagdo das Fontes de F ipag
Dezembro/2012 NUCLEAR Dezembro/2016

HIDRO| / 2GW HIDRO|
1.7%

98 GW

se.cw 66.8%

71.0%

40 das Fontes de Geragido Participagdo das Fontes de Geragio
Dezembro/2022

NUCLEAR|

3cw
1.9%

17 GW,|
9.5%

7.5%

Figura 18 — Projec&o da matriz elétrica brasileira por fonte até 2020
Fonte: EPE

O gréfico abaixo representa durante o periodo de janeiro de 2000 a outubro
de 2008 o percentual da producdo fisica eolica quando comparada com a
capacidade maxima de producdo, e o percentual de energia armazenada nas
hidroelétricas quando comparada com a capacidade maxima de armazenamento.
Como a producdo de energia eolica depende do regime de ventos, e 0
armazenamento de agua para producdo de hidroeletricidade depende do regime

hidrologico, ambas as producdes apresentam carater sazonal com periodo de 1

ano.
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Figura 19 — Producéo de energia edlica e energia hidroelétrica acumulada
Fonte: BNDES

Mas é interessante observar que as producBes sdao complementares, pois

guando temos 0 minimo de chuva, a velocidade de vento média é maxima (meses
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secos, de abril a setembro) e quando temos 0 maximo de chuvas, ha 0 minimo de
velocidade de vento média (meses Umidos, de outubro a marco). Por esse motivo,
0 aumento de producdo de energia edlica se torna estratégico a médio e longo
prazo para a diversificacdo da matriz elétrica nacional, e tem impacto direto no
planejamento do sistema integrado nacional, e como a demanda de energia sera
suprida.

Para atender a demanda de energia elétrica, o Operador Nacional do
Sistema (ONS) se depara com um processo de tomada de decisdo onde deve
escolher quais estacbes (hidroelétricas e térmicas) serdo acionadas para que se

gere a energia requerida ao longo do tempo, com o minimo de custo possivel.

Usar Agua OK
Hidreletrica
(=] Déficit de Energia
Decisédo? :) (corte de carga)
OK
o= _
) Usar térmicas o
complementar Vertimento
geracio (desperdicio)
hidrica
custo total custo imediato custo futuro

Figura 20 — Processo de decisdo do despacho hidrotérmico do ONS
Fonte: Projeto MDDH PUC-Rio

Inicialmente, as alternativas possiveis sdo utilizar a energia armazenada ou
na forma de &gua nas hidroelétricas, ou na forma de combustiveis fdsseis e
biomassa nas termoelétricas. Supondo hipoteticamente que foi utilizado dgua nos
reservatorios, mas futuramente ocorre um periodo de seca, o0 preco da energia
sofrerd um aumento, podendo até a chegar a ocorrer cortes de energia (como na
crise energética sofrida em 2001 pelo pais) devido a ndo otimalidade da decisao.
Porém se o periodo subsequente tiver bastante chuva, os reservatérios futuramente
seguirdo a um nivel aceitavel, sendo assim uma decisdo Otima. Por outro lado,
quando as termoelétricas sdo acionadas, mas futuramente ocorre um periodo
chuvoso, o nivel dos reservatdrios pode subir muito, levando a necessidade de se

verter agua e a um consequente desperdicio de energia. Porém se ocorre
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posteriormente um periodo seco, 0s reservatorios se mantém em niveis aceitaveis
e a deciséo foi 6tima. Esse problema é conhecido como a otimizagéo do despacho
hidrotérmico, e envolve uma modelagem matematica computacional complexa,
que é operacionalizada pelo ONS. Mais detalhes sobre o planejamento dos
sistemas hidrotérmicos no Brasil podem ser encontrados em (Souza et al., 2014).
Nesse contexto, a previsdo da producdo de energia edlica se torna
fundamental, pois como ela € produzida continuamente, o conhecimento de seu
comportamento a curto, medio e longo prazo é fundamental para o planejamento

do sistema elétrico nacional.
3.4.Fundamentos de Energia Edlica

A geracdo de energia edlica pode ser caracterizada como 0 processo de
transformacédo de energia cinética contida no deslocamento de massas de ar em
energia elétrica ou mecénica atraves de um aerogerador (Burton et al., 2001).
Com isso, é importante determinar a relacdo entre a poténcia elétrica gerada e as
varidveis que a determinam, tendo como variavel principal a velocidade do vento.
Segundo (Custddio, 2009), a equacdo 79 expressa essa relacao, e descreve a curva
de poténcia de um aerogerador, também representada abaixo na figura 20.

0 v <1y
0,5C, MmNy pAv3 v, SV <y,

P(v) = 79
@) 0,5CyNmngpAvs v, Sv < (79)
0 v >,
z
s
IS
v, Velocidade do vento (m/s) v, V.

Figura 21 — Curva de Poténcia
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Onde v, € denominada velocidade de partida, pois abaixo dela a
intensidade do vento ndo € suficiente para a geracdo de energia, e com valores de
velocidade entre v, e v, a poténcia € obtida pela segunda linha da equagdo 79. A
partir de v, a poténcia atinge o seu valor maximo, que sé é interrompido quando a
velocidade ultrapassa v., que é a velocidade de corte, onde através de um
mecanismo de seguranca do aerogerador a turbina é desligada para seguranga do
equipamento. Os outros pardmetros que determinam a poténcia gerada séo o
rendimento do aerogerador 74, 0 rendimento mecanico da caixa de transmissao
nm, O coeficiente de poténcia C,, e a densidade do ar p (Pessanha, De Santana e
Siller, 2014). O conjunto de parametros de velocidade v, v, e v, 0s coeficientes
ng € Nm € a area das pas A sdo determinados devido a caracteristicas técnicas do
modelo do aerogerador em questdo. O coeficiente de poténcia varia de acordo
com a velocidade do vento, fazendo a curva de poténcia se estabilizar entre v,, e
v, e também é um paramero técnico como os anteriores. A densidade do ar p é
geralmente assumida como 1,225 kg/m®.

Com isso, para se determinar a poténcia de saida, a velocidade do vento é a
variavel mais critica, pois depende de condi¢des anemomeétricas externas, e tem a
necessidade de ser modelada estatisticamente para se entender o seu padrdo de
variagdo. De acordo com (Harris e Cook, 2014) e (Seguro e Lambert, 2000), uma
alternativa para se modelar a frequéncia da velocidade de vento € a distribuicdo de

Weibull, que pode ser descrita como:

Pv< vi<v+dv)=P(v>0) (é) (%)k

-1 vk
exp [— (?l) ]dv (80)
Onde ¢ é o parametro de escala da distribuicdo de Weibull, dado em
unidades de velocidade de vento (m/s), k € o parametro adimensional de forma da
distribuicdo, v é a variavel aleatoria de velocidade de vento e v; € um valor

especifico de v.
A partir da distribuicdo acima, se pode obter a funcdo de distribuicéo

acumulada:

Plv< v;)) =P =0) {1 —exp [— (%)k]} (81)
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Também se pode chegar a relacdo da média de v com os dois pardmetros ¢
e k através da expressdo seguinte:

17=c1“(1+%> (82)

3.5. Modelos de previséo aplicados a energia edlica

Devido a importancia da integracdo da energia eolica para o setor elétrico,
e o desafio tedrico que se constitui, realizar previsbes com o maior grau de
precisdo das séries temporais de velocidade de vento e de energia se torna um
tema amplamente estudado na literatura.

No entanto, os modelos de previsdo para o problema em questdo surgem de
varias abordagens possiveis. Seguindo a classificacdo proposta por (Lei et al.,
2009), podemos dividir os modelos de previsio de acordo com duas
caracteristicas: horizonte de previsdo e natureza do modelo.

De acordo com (Wang, Guo e Huang, 2011), o horizonte de previsdo pode
ser classificado em trés tipos, sendo eles curto, médio e longo prazo, e estd
diretamente relacionado com o objetivo que se tem com a previsdo, conforme

pode ser visto na tabela 2 que esta abaixo.

Tipo de previsado Amplitude Aplicacbes
Curto prazo 8 horas a frente Operacgdes em tempo real na rede
elétrica
Médio prazo 1 dia a frente Planejamento econdémico do

despacho de energia
Seguranca operacional no
mercado de energia

Longo prazo Mais de 1 dia a frente Planejamento de manutencao
Gerenciamento operacional

Otimizacdo do custo operacional

Tabela 2 — Horizontes de previsdo por aplicagfes
Fonte: Adaptado de (Wang, Guo e Huang, 2011)

Ja quanto a natureza podemos dividir os modelos em quatro grupos: 0s
modelos fisicos, os modelos de correlacdo espacial, os modelos estatisticos, 0s

modelos de inteligéncia artificial e hibridos.
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Os modelos fisicos se utilizam de parametros fisicos da localidade em
questdo, como relevo do terreno, temperatura, pressdo, umidade para construir
modelos matematicos de natureza deterministica chamados de Previsdes
Numérico-Climatoldgicas (NWP) para obter a velocidade do vento, e entdo
através das especificagbes técnicas e ndimero de turbinas utilizadas, obter a
energia gerada pelo parque eélico em questdo. Os modelos de correlagdo espacial
sdo bastante similares aos modelos fisicos, mas consideram a correlacdo da
velocidade do vento em varias localidades diferentes para se prever a velocidade
do vento aonde se deseja.

Os modelos estatisticos levam em consideracdo o histérico de dados de
velocidade do vento e/ou energia gerada para se prever os proximos valores,
sendo os modelos dos mais variados tipos, como Box & Jenkins, amortecimento
exponencial, modelos estruturais, modelos bayesianos e analise espectral singular
(SSA). Como exemplo temos os trabalhos de (Menezes, Souza e Pessanha, 2014)
onde é aplicado um modelo PAR (p) e SSA para previsdo de velocidade de vento
e em (Pessanha, De Santana e Siller, 2014), onde a producdo mensal de energia
edlica é prevista utilizando um modelo SSA.

Os modelos de inteligéncia computacional e hibridos se utilizam de
ferramentas como redes neurais, l6gica fuzzy e algoritmos genéticos para realizar
previsdes de séries temporais, e ainda se combinar com modelos estatisticos para
gerar previsdes mais refinadas. Temos como exemplo o trabalho de (Barbounis et
al., 2006), onde séo utilizadas redes neurais para previsao de velocidade de vento
e poténcia, (Capitdo, 2010) em que a previsao de velocidade de vento é feita com
técnicas de data mining, e (Pessanha, Da Silva e Souza, 2010), onde é elaborado
um modelo neuro-fuzzy para previsao da velocidade de vento.

Diante dessa classificacdo, 0 modelo de previsao proposto no capitulo 5 se
enquadra na categoria de previsdo de médio prazo quanto ao horizonte e de

modelo estatistico quanto a natureza.
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4 Analise Exploratéria dos Dados

4.1.Dados de velocidade do vento

Conforme abordado anteriormente, a velocidade do vento é a medicédo
determinante para que se tenha a poténcia da producdo de energia edlica em um
aerogerador. Os dados inicialmente obtidos de velocidade do vento estdo em
metros por segundo, medidos na estacdo anemomeétrica de Sdo Jodo do Cariri —
Paraiba, a 50 metros de altura, com frequéncia de aquisicdo de 10 minutos, de
janeiro de 2006 a setembro de 2009, e foram convertidos para frequéncia horéaria
através da média das 6 observacdes contidas em cada hora. Os dados estdo
disponiveis no site do Projeto SONDA (Sistema de Observacdo Nacional de

Dados Anemométricos). A seguir é apresentado o histograma dos dados.

Frequéncia da velocidade do vento

Frequéncia

']

velocidade (m/s)

Figura 22 — Histograma dos dados
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Para entender o comportamento dos dados de velocidade de vento, uma das
mais importantes caracteristicas de se observar sdo os padrdes de sazonalidade
encontrados. No caso dos dados de energia eolica sdo tipicamente dois padrdes:
um referente ao ciclo diério, pois existem horarios especificos dentro do dia em
que devido a maior velocidade do vento, a producédo de energia é maior, e 0 outro
padrdo é devido a sazonalidade mensal, pois em determinados meses devido a
maior velocidade de vento, a producdo também é maior. Estes padrdes estdo
diretamente ligados a regido geografica em que as medicGes estdo sendo
realizadas. A existéncia dos padrfes sazonais é explicitada quando sdo
apresentados os graficos abaixo, que mostram os dados agrupados tanto por

horério quanto por meses.
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Figura 24 — Bloxplot dos dados por més
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Para detalhar melhor a caracteristica da sazonalidade mensal, abaixo séo
apresentadas as estatisticas descritivas estratificadas por més e gerais. Vale
destacar a variacdo das grandezas como média e mediana ao longo dos meses,

corroborando a informacéo da figura 24.
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Janeiro | Fevereiro | Margo | Abril Maio Junho | Julho | Agosto | Setembro | Qutubro | Novembro | Dezembro | Geral

Méedia 6.006 4.943 4,355 3.879 | 3.769 4,605 4.965 5.206 6.145 6.638 6.613 6.072 5.210

Erro Padrdo 0.037 0.042 0.036 0.026 | 0,030 0.036 0.036 0.037 0.028 0.042 0.041 0.044 0.012
Mediana 5.871 4.725 4,178 3.586 | 3.613 4,485 4518 5.351 6.31% 6.573 6.514 5.500 5.104
Desvio Padrio 2.035 2,177 1.962 1.932 1.648 1.551 1.547 2.025 1.572 1.971 1.518 2.057 2.188
Varidncia Amostral 4,158 4.740 3.848 3.732 2.716 3.804 3.78% | 4.115 3.890 3.885 3.677 4.233 4.786
Curtose -0.512 -0.447 -0.460 ¢ -0.211 | 0.205 -0.414 | -0.676 @ -0.744 -0.681 -0.760 -0.682 -0.569 -0.551
Assimetria 0.150 0.270 0.219 0.512 | 0.503 0.311 0.055 | -0.059 -0.123 0.053 0.075 0.2320 0.192
Amplitude 11.682 10.96%9 11.188 | 10.592 | 10.730 | 10.684 | 10.384 | 12.015 10.577 10.070 10.070 11.512 12.153
Minimo 0.247 0.260 0.020 | 0.080 | 0.105 0.330 0.054 0.158 0.921 1.285 1.285 0.032 0.020
Maximo 11.928 ¢ 11.228 11.208 ; 10.672 | 10,235 ; 11.013 | 10438 : 12.173 11.508 11.355 11.355 11.543 12,173
Coeficiente de Variagho | 0.692 0.959 0.884 : 0.962 | 0.720 0.826 0.763 0.747 0.623 0.585 0.556 0.657 0.515
(forma) k 3.506 2.640 2.447 2.142 2.348 2.308 2.498 2.726 3.376 3.729 3.846 3.226 2.568
(escala) ¢ 6.037 4.97 4,271 3.9 4.04 4,891 5.108 5.643 6.418 7.2591 7.32 6.67 5.868

VOIVETZZET oN [enblq oedesynia)d - o1y-ONd

Tabela 3 — Estatisticas descritivas por més
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Outro gréafico util para entender o comportamento dos dados é o
histograma e a distribuicdo de Weibull ajustada aos dados, com os parametros de
forma (k) e escala (c), que estdo na tabela 3. A seguir é apresentada a comparacao
entre 0 més de maio (menor média) e outubro (maior média), onde € possivel
notar uma alteracdo ndo s6 na localizacdo do centro da distribuicdo, como a

mudanca no formato.
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Figura 25 — Histograma e distribuicdo ajustada nos meses de maio e outubro

4.2.Dados de poténcia

Para realizar a conversdo dos dados de velocidade do vento para poténcia
gerada, foi adotado o seguinte procedimento.

A partir de um manual técnico de um aerogerador comercial de poténcia
nominal de 2350 kW bastante utilizado no cenario nacional, uma curva de
poténcia foi construida com as informagdes obtidas nas especificacdes técnicas do

aerogerador, que se encontram na tabela 4. Apos isso, foi utilizada a equacédo 83 e
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84 encontrada em (Custddio, 2009), para transformar os dados de velocidade, que
estdo na altura de 50m (vsg,) para a altura do centro da hélice do aerogerador de
108m (v,0g). Para isso, é necessario obter a média das velocidades a 50m de

altura (v5o) € a 25m de altura (7,5).

108\“
V108 = Vso (E> (83)
v
In (=22
o = (UZS) (84)

)

V25
Para transformar os dados de velocidade em poténcia, foi realizada uma

interpolagéo entre cada intervalo de velocidade na tabela 4, de modo que para

todos os valores reais de velocidade do vento na base dados, pode se obter valores

de poténcia equivalentes se submetidos a esse aerogerador.

velocidade (m/s)  poténcia (kW)

0-1 0
2 3
3 25
4 82
5 174
6 321
7 532
8 815
9 1180
10 1580
11 1890
12 2100
13 2250
14 2350
15-25 2350

Tabela 4 — Relacéo entre velocidade e poténcia

Na figura 26 é apresentado o gréfico resultante da interpolacdo dos valores
da tabela. A interpolagdo foi implementada computacionalmente de maneira

linear, chegando-se assim a uma curva composta de 14 segmentos de reta.
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Pareto para a poténcia média horéria de cada més. Nela, podemos observar para

cada més, quais sdo os horérios que concentram a maior producdo de energia, e
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Figura 26 — Curva de poténcia do aerogerador utilizado

Com isso, uma analise importante que pode ser feita é através do gréafico de

como esse conjunto de horéarios variam.
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Figura 28 - Gréfico de pareto da producdo média horaria — maio a agosto
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Uma caracteristica importante dos dados é apresentada no gréafico abaixo,
onde é comparada a poténcia média percentual entre os meses de maior média
(outubro) e menor média (maio). Assim, tem-se visualmente a diferenca dos

perfis de geracdo entre os meses com médias de producao mais discrepantes.
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Figura 30 - Poténcia média horaria percentual nos meses de maio e outubro
Tal informacéo pode ser observada no gréfico de radar, onde fica clara a
maior producdo de outubro concentrada em nos horérios de 21h e 22h, ao

contrario da producdo de maio, que se demonstra mais homogénea durante o dia.
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Figura 31 — Gréfico de radar da poténcia média horaria percentual nos meses de maio e outubro

Uma caracteristica importante dos dados que se destaca quando é realizada

uma analise horéria ¢ a relagéo entre o coeficiente de variacdo e a média historica.
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A figura 32 ilustra 24 pontos, cada um relativo aos dados de cada hora do dia,
onde no eixo horizontal estd a média e no eixo vertical o coeficiente de variacao.
E possivel identificar uma relagéo linear entre a média e o coeficiente de variago,
chegando a uma conclusdo de que para um aumento da média temos uma

diminuicdo da variabilidade.

Variabilidade horaria
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Figura 32 — Regressao linear entre o coeficiente de variagdo e a média da produ¢do média horéria

Essa caracteristica se torna importante na construcdo dos modelos de
previsdo da série abordada, pois 0s horarios em que a producdo € mais baixa,
como as 8h (conforme a figura 33 aponta), o padrdo de comportamento dos dados
é bem mais irregular, enquanto no horario de maior producdo média, (21h), fica

bem mais claro um padrédo sazonal.
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Figura 33 — Evolugdo da poténcia média mensal as 8h e as 21h.
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A seguir é apresentado um grafico de superficie onde a poténcia média €
expressa em funcédo das horas do dia e dos meses do ano. Aqui pode-se visualizar
a regido de maxima produgdo (1200kW — 1400kW, e da de minima produgdo
(OkW — 200kW), e de como elas estdo associadas a horarios e meses especificos.
Além disso, possivel observar a modificacdo da curva de geracdo horaria ao longo
dos meses, e da curva de geracdo mensal quando o horério de medicdo é
modificado.

Poténcia Média

@ 0-200 [@200-400 400-600 600-800 m@800-1000 [@1000-1200 @ 1200-1400

Figura 34 — Poténcia média de acordo com o horario e o més

Observando essas caracteristicas, foi adotada uma estratégia de
agrupamento dos dados para facilitar a visualizacdo dos padrdes sazonais, que foi
a de obter a média das observacbes horarias nos dias do mesmo més. Por
exemplo, no més de outubro de 2007, sdo encontrados 31 dias, cada um com 24
observacdes, mas realizando essa transformacgao, foi obtido um dia “médio”
representativo do més de outubro de 2007, que contém 24 observacdes. Essa
estratégia foi adotada ao se observar que os padrdes diarios sdo bem similares
dentro do mesmo més. Dessa forma, o banco de dados agora conta com 24x12x4
(1152) observacOes, que podem ser observadas na figura 35, que ilustra o ciclo

diario e a sazonalidade mensal.
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Figura 35 - Média horéria por més da poténcia

Diante da série apresentada depois da estratégia de agrupamento, um
recurso que pode ser utilizado é a decomposicdo da série através do método
TBATS, que permite uma decomposicdo da série com mais de uma componente
de sazonalidade. Nela percebe-se a presenca de um ciclo mais curto com periodo
de 24 observacdes, que é o ciclo diario, e a presenca de um ciclo mais longo, com

periodo de 24x12 (288) observacdes, que é a sazonalidade mensal.
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Figura 36 — Decomposicéo da série com duas componentes sazonais
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5 Aplicacao do Método de Previsao

Este capitulo descreve o metodo de previsdo que foi desenvolvido e
utilizado no banco de dados de velocidade de vento descrito anteriormente, que se
apresenta como um desdobramento da pesquisa efetuada em (Barros, Oliveira e
Souza, 2015).

A abordagem dada aqui parte da idéia de decompor a série, gerar séries
sintéticas combinando a decomposi¢do e um modelo de simulacdo e realizar a
previsdo de cada uma das series sintéticas, chegando a uma previsdo que é a
média das previsdes das series sintéticas. Esse tipo de abordagem € recente na
literatura de séries temporais, e encontra resultados promissores, em trabalhos
como (Bergmeir, Hyndman e Benitez, 2014), que utiliza 0 modelo STL' de
decomposi¢do com a técnica de moving blocks bootstrap para a geracdo de séries
sintéticas e (Dantas e Oliveira, 2015), que modificam o trabalho anterior
propondo a incorporacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina para
selecionar as séries sintéticas para previsdo, e (Magcaira, Cyrino Oliveria e Souza,
2015), onde é utilizado 0 MSSA™ para a decomposicdo das séries temporais.

Foram utilizados trés anos de dados 2006 a 2008 para treinamento do
modelo e a primeira semana de 2009 para avaliacdo e calculo das métricas out-of-
sample. No caso o modelo realizou previsdes de 24 passos a frente, ou seja, como
a série tem frequéncia horéria, serdo previsdes de 1 dia a frente. Depois disso, as
métricas de avaliacdo sdo calculadas e 0 modelo incorpora os 24 dados seguintes
da série original e os primeiros 24 dados da série sdo eliminados, para que a o
tamanho da série seja conservado. Por exemplo, na primeira previsdo sao
utilizados 26280 dados (Ohs de 1 de janeiro de 2006 a 23hs de 31 de dezembro de
2008) para realizar a previsao das 24 horas do dia 1 de janeiro de 2009. Ap0s isso,
sdo utilizados também 26280 dados (Ohs de 2 de janeiro de 2006 a 23 hs de 1 de
janeiro de 2009) para estimar um novo modelo e realizar a previsao das 24 horas

do dia 2 de janeiro de 2009. A seguir sera detalhado o método de previséo e a sua

1% seasonal and Trend decomposition using Loess
" Multichannel Singular Spectral Analysis
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aplicacdo na primeira previsao para o dia 1 de janeiro de 2009, onde sera discutida
a configuragdo 6tima de alguns parametros do método proposto, para a posterior
avaliagédo no restante dos dados.

A figura 37 exibe um fluxograma que detalha o método de previsdo

proposto.

Estrutura 1
principal da série

Série original Filtragem da série
Simulagéo de Monte
. Carlo na distribuigao
Relmainder de probabilidade do
remainder
geragao de series

sintéticas = estrutura g s

Lo L N séries de residuos
N séries sintéticas [€———— encontrada em 1 <
3 simuladas
somada as séries de
residuos simuladas de 2

v

Previsao das N
séries sintéticas
através dos
modelos de
amortecimento
exponencial

Média das N
previsoes

N previsoes das
séries sintéticas

Previsao final

Figura 37 — Fluxograma do modelo de previsédo

O primeiro passo é a partir da série de dados original realizar a filtragem da
série através do algoritmo TBATS, onde sdo separados a estrutura principal da
série e 0 seu residuo. Como parametros para a decomposicdo foram escolhidos
dois ciclos sazonais de comprimento 24 e 8760 (24x365), que representam
respectivamente o ciclo diario e a sazonalidade mensal, em acordo com a anélise
exploratdria do capitulo anterior.

No caso, a ordem do modelo TBATS encontrado foi a de (1, 1, 2, 0, 24,
8760), ou seja, ndo foi utilizado transformacdo Box-Cox e amortecimento de
tendéncia, mas foi utilizado um filtro ARMA (2,0), e dois ciclos sazonais de
comprimento 24 e 8760 (24x365). A seguir temos o grafico de decomposicao da

série e dos residuos, respectivamente, nas figuras 38 e 39.
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Decomposition by TBATS model
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Figura 38 — Decomposicao pelo TBATS
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Figura 39 — Residuo da decomposicao

Para ter a confirmacdo de que o residuo da decomposi¢do ndo tem estrutura
de autocorrelacdo, (fato necessario para a posterior utilizacdo da simulacdo de
Monte Carlo), foi realizado um teste de Ljung-Box, com nivel de significancia de
5%, onde as hipoteses séo:

Ho: Os residuos séo i.i.d.

H;: Os residuos ndo sao i.i.d

Como o p-valor € maior que o nivel de significancia adotado, ndo ha
indicios para rejeitar a hipotese nula de que os residuos ndo tém estrutura de

autocorrelagdo, como pode se observar na figura 40.
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Teste de Ljung-Box

x? g.l. p-valor
0.2821 2 0.8684

Figura 40 — Teste de Ljung-Box nos residuos

O passo seguinte é ajustar uma distribuicdo de probabilidade nos residuos
para que possa ser realizada a simulacdo de Monte Carlo. Com o histograma dos
dados e o método qui-quadrado de aderéncia de distribuicdo de probabilidade
através da funcdo fitditrplus do R, foi gerada uma distribuicdo normal de média
0,000376 e desvio padrdo 0,66279. A seguir na figura 41 temos o histograma dos

residuos e a distribuicdo de probabilidade ajustada.
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Figura 41 — Histograma e fungéo de probabilidade

Com isso, uma quantidade qualquer de séries temporais de residuos pode
ser criada utilizando uma simulacdo de Monte Carlo na distribuigdo de
probabilidade encontrada. Logo, prosseguindo com o fluxograma da figura 36,
pode se criar uma quantidade qualquer desejada de séries sintéticas somando a
estrutura principal da série encontrada pela decomposicdao TBATS com uma série
de residuos gerada pela simulagédo de Monte Carlo.

O passo seguinte € estimar e aplicar um método de amortecimento
exponencial em cada uma das séries sintéticas e gerar assim uma quantidade n de
previsdes 24 passos a frente. Assim, a previsao pontual da série serd a média das n
previsdes geradas. Para realizar as previsdes, foi utilizado um modelo de maltiplos
ciclos analogo ao proposto em (Taylor, 2003b), que trata simultaneamente o ciclo
diario e a sazonalidade mensal. Abaixo na figura 42 ¢ ilustrada a previsdo final
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utilizando o modelo proposto com 30 séries sintéticas de velocidade de vento um
modelo de multiplos ciclos, onde os dados reais sdo representados pela linha
verde, as previsdes das séries sintéticas pelas linhas cinza e a previséo final pela

linha preta.

Previsdo da série

Velocidade doverto

Figura 42 — Previsdo com o método proposto

Contudo, durante a elaboracdo do fluxograma, foram levantadas duas
questdes que influenciariam na precisdo do método. A primeira € se a média
aritmética é uma medida de centralidade adequada para o calculo da previsao final
a partir das n previsdes das séries sintéticas.

Para verificar essa hipdtese, foi construido um experimento em que o
modelo de previsdo proposto foi rodado 20 vezes, considerando o erro médio
absoluto percentual (MAPE) tanto utilizando a média como a mediana. A mediana
foi proposta por ser uma medida de centralidade robusta quando h& presenca de
outliers na amostra.

Segundo (Souza e Oliveira, 2015), o MAPE pode ser definido como:
Y(t) = Y(t
v ro-10[
Y(©)
N
Onde Y(t) é o valor da série temporal no periodo t, Y(¢t) é o valor da

00
MAPE =

(85)

previsdo para o periodo t e N é o total de observagoes.

A seguir é apresentada a tabela 5 com os valores do MAPE calculados.
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Média (amostra 1) | Mediana (amostra 2)
10.44% 10.04%
9.68% 9.70%
10.35% 9.82%
10.64% 9.89%
9.67% 9.64%
11.94% 9.34%
13.30% 9.50%
10.85% 9.91%
9.95% 9.75%
9.55% 9.63%

Tabela 5 — Valores do MAPE para previsdes utilizando média e mediana

Uma avaliacdo primaria leva a conclusdo de que a mediana leva a valores
menores do MAPE quando comparadas a média aritmética. Porém, para ter uma
conclusdo mais confiavel estatisticamente, foi construido um teste de hipotese
para comparar a media do MAPE calculado a partir das duas medidas de
centralidade propostas. Para testar as médias sera empregado o teste T para
amostras independentes; Porém, antes de testar a média, é preciso testar a
variancia das duas amostras'?, para entdo decidir qual teste de médias é adequado,
0 com varancias iguais ou com variancias diferentes. Para isso foi utilizado um
teste F para diferenca de varidncia assumindo um nivel de significancia de 5%,
onde as hipdteses sdo:

Ho: As variancias das duas amostras sdo iguais (62 = ¢2)

Hi: As variancias das duas amostras sdo diferentes (62 # 02)

Como o p-valor é menor que o nivel de significAncia adotado, ha indicios
para rejeitar a hipotese nula de que as variancias das duas amostras sdo iguais.

Abaixo na tabela 7 estdo os dados completos do teste de hipdtese.

12 . . . . ;g . st
Aqui foi denominado amostra 1 o conjunto dos MAPEs calculados com a média aritmética e
amostra 2 os calculados com a mediana
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Média (amostra 1) Mediana (amostra 2)
Média 0.105464 0.097409
Variancia 0.000134 0.000004
Observacoes 10 10
al 10 10
F 31.42333
P(F < f) bicaudal 0.000003
F Critico bicaudal 2.978237

Tabela 6 — Teste de hip6tese para diferenca de varidncias

62

Com isso, para analisar se as médias das duas amostras sao diferentes, foi

aplicado um teste T assumindo varidncias diferentes e um nivel de significancia

de 5% com as seguintes hipdteses:

Ho: A média da amostra 1 é igual que a média da amostra 2 (u; = u)
Hi: A média da amostra 1 € maior que a média da amostra 2 (u; > uy)
Como o p-valor é menor que o nivel de significancia adotado, rejeita-se a

hipdtese nula de que média da amostra 1 € igual que a média da amostra 2. Abaixo

a tabela 7 contém o teste de hipdtese para comparacdo de meédias assumindo

variancias diferentes.

Média (amostra 1) Mediana (amostra 2)
Média 0.105464 0.097409
Variancia 0.000134 4.25E-06
Observacdes 10 10
gl 10
estatistica t 2.274917
P(T < t) unicaudal 0.021963
t Critico unicaudal 1.795885

Tabela 7 — Teste t para diferenca de médias assumindo variancias diferentes

Isso leva a concluséo que a previséo utilizando a mediana como medida de

centralidade melhora os resultados do MAPE do método proposto.
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A segunda questdo € se aumentando o numero de series sintéticas geradas
ocorre um ganho de precisdo do modelo. Para isso foi construido outro
experimento onde o modelo de previsdo proposto foi rodado 24 vezes,
considerando o MAPE tanto utilizando 30 séries sintéticas como com 100 séries

sintéticas, conforme exibe a tabela 8.

N=30 N=100

9.50% 9.32%
9.30% 9.53%
9.52% 9.54%
9.85% 9.70%
9.16% 9.24%
10.33% 9.46%
9.35% 9.271%
10.00% 9.48%
9.72% 9.58%
9.18% 9.59%
9.21% 9.71%
9.40% 9.24%

Tabela 8 — Valores do MAPE utilizando 30 e 100 séries sintéticas

Logo, foi feito um teste de hipGtese para comparar a média do MAPE
calculado a partir dos dois nimeros de séries sintéticas. Porém, antes de testar a
média, é preciso testar a variancia das duas amostras, para entdo decidir qual teste
de médias é adequado. Para isso foi utilizado um teste F para diferenca de
variancia assumindo um nivel de significancia de 5%, onde as hip6teses séo:

Ho: As variancias das duas amostras sdo iguais (6230 = 02100)

Hi: As variancias das duas amostras sdo diferentes (6230 # 0430)

Como o p-valor é menor que o nivel de significancia adotado, ha indicios
para rejeitar a hipédtese nula de que as variancias das duas amostras séo iguais.

Abaixo na tabela 9 estdo os dados completos do teste de hipdtese
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N=30 N=100
Média 0.095433 | 0.094717
Variancia 0.000013 | 0.000003
Observacdes 12 12
gl 11 11
F 4.657395
P(F < f) bicaudal 0.008478
F Critico bicaudal 2.81793

64

Tabela 9 — Teste F para diferen¢a de variancias

Com isso, para comparar se as médias das duas amostras, foi aplicado um
teste T assumindo variancias diferentes e um nivel de significancia de 5% com as
seguintes hipoteses:

Ho: A média com N=30 € igual a média com N=100 (uy30 = Un100)

Hi: A média com N=30 é maior que a média com N=100 (upn30 > Un100)

Como o p-valor ¢ maior que o nivel de significancia adotado, ndo ha
indicios para rejeitar a hipotese nula. Abaixo na tabela 10 se encontram os dados

completos do teste de hipotese.

N=30 N=100
Média 0.095433 | 0.094717
Variancia 0.000013 | 0.000003
Observagoes 12 12
estatistica t 0.617809
P(T < t) unicaudal 0.272698
t Critico unicaudal 1.745884

Tabela 10 — Teste T para diferenca de médias assumindo variancias diferentes

Isso leva a conclusdo que a previsao utilizando um nimero maior de séries
sintéticas ndo leva a uma melhora da precisdo do método proposto.

Portanto, foi adotada uma configuracdo otima do modelo, utilizando a
mediana como medida de centralidade e gerando previsdes a partir de 30 séries
sintéticas.

Agora, € possivel realizar uma comparacdo utilizando as variagbes de

modelos de amortecimento exponencial, com os sete dias de teste, realizando
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previsdes 24 passos a frente. O primeiro (HW) é um modelo de sazonalidade
multiplicativa, considerando apenas o ciclo diario de 24 observacdes, que por nao
considerar a sazonalidade mensal, s6 utiliza o Gltimo ano da base de dados para
realizar a estimacdo dos parametros. O segundo (DSHW) é um modelo de
2003b),
simultaneamente o ciclo diério e a sazonalidade mensal. O terceiro (TBATS+HW)

maultiplos ciclos analogo ao proposto em (Taylor, que trata
€ um modelo utilizando a metodologia proposta na figura 36, com decomposi¢ado
TBATS, simulacdo de Monte Carlo, mediana como medida de centralidade e 30
simulacdes, com o modelo de amortecimento exponencial com a mesma estrutura
do primeiro (HW). O quarto (TBATS+DSHW) € similar ao terceiro, s6 que utiliza
como modelo de amortecimento exponencial um com a mesma estrutura do
segundo (DSHW). Abaixo na tabela 11 se encontram os resultados do MAPE de

acordo com o modelo e dia de teste.

Dias
Método de
Drevisio 1/1/2009 | 2/1/2009 | 3/1/2009 | 4/1/2009 | 5/1/2009 | 6/1/2009 | 7/1/2009 Média
HW 30.71% | 47.44% | 23.99% | 9.86% | 66.00% | 18.46% | 59.11% | 36.51%
DSHW 13.36% | 76.09% | 45.83% | 37.98% | 62.89% | 16.04% | 21.22% | 39.06%
BATS+HW 9.35% 40.71% | 13.53% | 9.70% | 71.07% | 16.69% | 25.42% | 26.64%
ATS+DSHW | 9.86% 43.91% | 23.15% | 17.70% | 18.78% | 14.40% | 17.85% | 20.81%

Tabela 11 — MAPE dos modelos de previséo por dia

Podemos observar que os resultados dos métodos de Amortecimento
Exponencial que incorporam as técnicas de decomposicdo e simulacdo propostas
apresentam resultados superiores aos modelos tradicionais utilizados para
comparacdo. Os resultados podem ser explicitados também na forma de um
grafico de linhas, na figura 43, onde é possivel notar a maior estabilidade do
melhor método (TBATS+DSHW), que mesmo que nao obtenha a melhor precisdo

em todos os dias, mantém na média um resultado melhor.
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MAPE por dia
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e Holt Winters eseses Holt Winters com multiplos ciclos
TBATS+DSHW e e= TBATS+HW

Figura 43 — Grafico do MAPE por modelo de previsao

Porém, vale observar com mais atencdo o dia 5, que com exce¢do do
TBATS+DSHW, faz com que os métodos de previsdo tenham taxas de erro bem
altas (acima de 60%). Podemos comparar os dados do dia 5 com os dados do dia 1
e com a média do més de janeiro de 2009, conforme é apresentado na figura 44
abaixo.

12

10 P

Velocidade do vento (m/s)
[e)]

1 2 3 45 6 7 8 9 1011121314151617 1819202122 2324
Hora

Média de janeiro == = Dial Dia 5

Figura 44 — Perfis de velocidade por dia

Logo, podemos notar que comparando com a média do més, o dia 5 tem
um comportamento atipico, o que justificaria os resultados dos modelos de
previsdo para esse dia. Isso também sugeriria uma maior robustez a dias que
fogem ao padrdo do modelo que incorpora as técnicas de decomposicao,
simulagdo e amortecimento exponencial de multiplos ciclos (TBATS+DSHW).
Também é possivel observar que em dias que seguem um padrdo muito parecido

com a média do més, como o dia 1, os modelos de previsdo que combinam as
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técnicas de amortecimento exponencial na abordagem proposta, obtém um

desempenho superior.
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6 Conclusao

6.1.Principais resultados

Em funcdo dos resultados obtidos nos capitulos 4 e 5, podemos apontar

algumas conclusfes importantes, como:

A analise estatistica dos dados de velocidade de vento mostra que a
série de dados tem um padrdo sazonal complexo, formado por um
ciclo diario e uma sazonalidade mensal, o0 que exige entdo um
modelo robusto para realizar a previsao.

A andlise dos dados de poténcia revela que de acordo com 0 més o
perfil horario da curva € alterado, levando a um deslocamento dos
horarios de maior producdo, fato esse que € muito importante para o
planejamento do sistema elétrico no que se refere ao despacho de
energia.

O método de previsdo proposto se mostrou adequado e satisfatorio
quando comparado com modelos estabelecidos na literatura, como o
Holt-Winters e o Holt-Winters com multiplos ciclos, quando
aplicado na série de velocidade de vento. Isso é um passo
importante para a literatura dos modelos de amortecimento
exponencial, pois corrobora a tese explorada em (Bergmeir,
Hyndman e Benitez, 2014), de que novos modelos de amortecimento
que incorporam diferentes técnicas estatisticas de decomposicéo e
simulacdo sdo possibilidades de avangco no estado da arte nos
modelos de amortecimento exponencial no que tange a preciséo e

robustez a outliers.

6.2.Trabalhos futuros

Como possibilidades de trabalhos futuros, temos algumas alternativas, que

sdo:
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Testar 0 modelo que obteve o melhor resultado (TBATS+DSHW) em
outras séries que tem padrdo de sazonalidade complexo, para avaliar os resultados
em diferentes cenérios.

Como a ideia do método € decompor uma série temporal, encontrar sua
estrutura principal, gerar séries sintéticas através de uma técnica de simulagdo no
residuo e depois aplicar um modelo de previsdo nas séries sintéticas e chegar a
uma previsdo que seja uma combinagdo das previsdes realizadas nas séries
geradas, existe uma gama imensa de possibilidades de novas combinagfes, que
sdo obtidas quando se muda uma dessas técnicas. A tabela a seguir apresenta uma

sugestdo de o que pode ser intercambiado para a geragédo de modelos alternativos.

Decomposicao Simulacao Modelos de Previséao
-SSA® -Box & Jenkins
-MSSA -Monte Carlo -Modelos de inteligéncia
-Wavelet -Bootstrap nos residuos | computacional
-STL -Moving blocks bootstrap | -Amortecimento
-TBATS Exponencial

Tabela 12 — Alternativas para futuros desenvolvimentos

 Singular Spectral Analysis
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