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Resumo

Couto, Rafael Araújo; Louro, Paula Medina Maçaira; Cyrino
Oliveira, Fernando Luiz. Modelos de Simulação Estocástica
de Cenários de Velocidade do Vento Correlacionados com
Incorporação de Variáveis Climáticas. Rio de Janeiro, 2024.
65p. Dissertação de Mestrado – Departamento de Engenharia In-
dustrial, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

A energia eólica tem crescido de forma estável no Brasil nos últimos
anos. Para impulsioná-la, é crucial considerar as mudanças climáticas, já
que sua geração é altamente influenciada pelo clima. Por isso, é fundamen-
tal incorporar variáveis climáticas externas na modelagem das séries eólicas,
contribuindo para reduzir as incertezas. Os Modelos Periódicos Autorregres-
sivos com Variáveis Exógenas (PARX) representam uma abordagem viável
para cumprir esse propósito, incluindo a variável exógena ENSO. No pre-
sente estudo, realizou-se a modelagem das séries de velocidade do vento nos
estados do Rio Grande do Norte, Paraíba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe,
Rio Grande do Sul e Santa Catarina. Nesse sentido, foi considerada a covar-
iância entre esses estados em cada região brasileira para avaliar a correlação
espacial entre eles, criando a modelagem PARX-Cov. Além disso, a cor-
relação entre os indicadores do fenômeno ENSO também foi considerada
para viabilizar a previsão out-of-sample das variáveis climáticas, essa uti-
lizada para a simulação de cenários de velocidade de vento. Ao comparar a
modelagem do PARX e PARX-Cov, com o modelo vigente no setor elétrico
brasileiro, observou-se um desempenho superior nos modelos propostos para
a simulação de realizações futuras das séries de velocidade do vento. O mod-
elo PARX-Cov com o índice ONI Acumulado é o mais adequado para Per-
nambuco, Rio Grande do Sul e Santa Catarina. O PARX-Cov com o índice
SOI é mais apropriado para o Rio Grande do Norte. Para Alagoas e Sergipe,
o PARX com o índice ONI Acumulado é o mais indicado, enquanto o PARX
com Niño 4 Acumulado é melhor para a Paraíba.

Palavras-chave
Velocidade do Vento; PARX; Covariância; ENSO



Abstract

Couto, Rafael Araújo; Louro, Paula Medina Maçaira (Advisor);
Cyrino Oliveira, Fernando Luiz (Co-Advisor). Stochastic Sim-
ulation Models of Correlated Wind Speed Scenarios with
Incorporation of Climate Variables. Rio de Janeiro, 2024. 65p.
Dissertação de Mestrado – Departamento de Engenharia Industrial,
Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

Wind energy has been steadily growing in Brazil in recent years. To
boost its growth, it is crucial to consider climate change, as wind energy
generation is highly influenced by the weather. Therefore, it is essential
to incorporate external climatic variables into the modeling of wind series,
helping to reduce uncertainties. Periodic Autoregressive Models with Exoge-
nous Variables (PARX) represent a viable approach to achieve this, includ-
ing the ENSO exogenous variable. In the present study, wind speed series
were modeled in the states of Rio Grande do Norte, Paraíba, Pernambuco,
Alagoas, Sergipe, Rio Grande do Sul, and Santa Catarina. In this context,
the covariance between these states in each Brazilian region was considered
to assess the spatial correlation among them, creating the PARX-Cov mod-
eling. Furthermore, the correlation between ENSO phenomenon indicators
was also considered to enable out-of-sample forecasting of climatic variables,
used for simulating wind speed scenarios. When comparing the PARX and
PARX-Cov modeling with the current model in the Brazilian electric sec-
tor, the proposed models showed superior performance in simulating future
wind speed series. The PARX-Cov model with the Accumulated ONI index
is most suitable for Pernambuco, Rio Grande do Sul, and Santa Catarina.
The PARX-Cov model with the SOI index is more appropriate for Rio
Grande do Norte. For Alagoas and Sergipe, the PARX model with the Ac-
cumulated ONI index is the most recommended, while the PARX model
with Accumulated Niño 4 is better for Paraíba.

Keywords
Wind Speed; PARX; Covariance; ENSO
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1
Introdução

1.1
Motivação

Atualmente, a eletricidade no Brasil é produzida principalmente por
fontes renováveis, que correspondem por mais de 80% do total da capacidade
de geração de eletricidade, com destaque para as hidrelétricas, cuja proporção
na matriz elétrica do país chega a mais de 65% [1]. No entanto, fontes térmicas
ainda são necessárias para atender parte da demanda interna, principalmente
em períodos de estiagem, que podem afetar os reservatórios hídricos, sendo
necessário, para suprir essa carência, acionar as usinas termelétricas movidas a
combustíveis fósseis em modo contínuo e em sua capacidade máxima [2]. Para
suprir essa demanda de forma sustentável é importante ampliar outras fontes
renováveis além da hídrica, como a eólica, que possui uma complementariedade
com a fonte hídrica [3, 4].

A energia eólica é capaz de fornecer soluções energéticas adequadas e
ecologicamente positivas para a geração de energia já que sua utilização elimina
resíduos não desejados e prejudiciais à saúde, provenientes de outras fontes
energéticas como o carvão [6]. O vento é considerado um recurso energético
atraente porque é renovável, limpo, socialmente justificável e economicamente
competitivo [5]. Outra contribuição da energia eólica é que ela também
desempenha um papel importante na redução das emissões de gases de efeito
estufa, atenuando assim o aquecimento global [7].

Nesse sentido, o Brasil é considerado um país altamente promissor na
geração de energia eólica, pois há um grande crescimento da instalação de
novas usinas eólicas nos últimos anos no Brasil, onde a capacidade instalada
de geração eólica cresceu mais de 300%, isto é, saltou de 178 GW em 2010
para cerca de 734 GW em 2020 [9]. Segundo o Conselho Global de Energia
Eólica [8], em 2021 o país se encontrava em 6º lugar no Ranking mundial
de capacidade instalada de energia eólica. A pesquisa aponta que os ventos
no território brasileiro apresentaram um fator de capacidade média de 42,7%
em 2019, enquanto que o fator de capacidade média mundial é somente de
aproximadamente 34%.

Para apoiar o planejamento, operação e monitoramento de sistemas elé-
tricos complexos, como o brasileiro, é crucial enfrentar os desafios relacionados
à modelagem e simulação dos processos estocásticos de geração de energia re-
novável, conforme destacado por Pinson [10]. Devido à incerteza inerente ao
planejamento energético no Brasil, torna-se imperativo adotar uma modelagem
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estocástica das séries de energia de forma eficiente. Ao garantir uma modela-
gem e simulação precisas, é possível fortalecer a robustez e a confiabilidade
desses sistemas, proporcionando uma base sólida para as decisões tanto do
setor público quanto do privado [11].

O processo vigente no setor elétrico brasileiro é realizado a partir de
um modelo Periódico Autorregressivo (PAR) [12] para a geração integrada de
séries sintéticas de velocidades de ventos correlacionadas às afluências dos re-
servatórios das hidrelétricas, com base em Maceira et al. [3]. Entretanto, como
este trabalho focará exclusivamente na velocidade do vento, será considerado o
uso do modelo PAR aplicado à velocidade, ajustado com base nos parâmetros
estimados do histórico correspondente. Embora essa abordagem altere parte
do processo atualmente em uso, os cenários de velocidade do vento gerados
neste estudo podem ser de interesse para as mesmas entidades do setor elé-
trico que atuam no NEWAVE. O modelo PAR assume que as séries eólicas são
estacionárias, lineares e seguem uma distribuição Normal [13]. Além disso, é
um modelo univariado, o que significa que não considera qualquer informação
exógena que possa afetar os regimes de vento e, consequentemente, a produção
de energia

Para maximizar o aproveitamento da energia eólica, é crucial considerar
as atuais mudanças climáticas, uma vez que a geração de energia eólica é alta-
mente influenciada pelo clima, cujas condições podem impactar na produção
e na disponibilidade dos recursos eólicos no Brasil [14]. Estudos indicam que a
inclusão de variáveis climáticas na modelagem das séries de velocidade do vento
pode reduzir as incertezas [15, 16]. Embora as informações climáticas mais co-
mumente utilizadas sejam pressão, temperatura e precipitação, o fenômeno El
Niño-Southern Oscillation (ENSO) também surge como uma alternativa viá-
vel, dada sua forte relação com a velocidade do vento, conforme destacado por
Couto et al. [17] e corroborado por diversos estudos tanto no Brasil [18, 19, 20],
quanto globalmente [21, 22, 23]. Além disso, Maçaira [24] conduziu uma análise
detalhada da relação entre o ENSO e outro recurso primário, a vazão, obtendo
resultados promissores. De maneira similar, Treistman et al. [25] realizou um
estudo no qual a precipitação foi relacionada ao fenômeno ENSO, também
resultando em achados favoráveis.

Junto à isso, Maçaira et al. [26] realizaram uma revisão sistemática da
literatura e identificaram que modelos de regressão, redes neurais, modelos au-
torregressivo integrado de médias móveis com variáveis exógenas (ARIMAX),
support vector machine (SVM) e modelos estruturais estão entre os mais uti-
lizados em estudos que incorporam variáveis exógenas. Em um estudo mais
recente, Pessanha et al. exploraram o uso de modelos dinâmicos aliados a uma
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abordagem Bayesiana para a geração de séries de velocidade do vento [27].
Este trabalho propõe uma alternativa: uma extensão do modelo vigente, que
já obteve resultados promissores em estudos anteriores de Maçaira [24] para
previsão de vazão, utilizando modelos Periódicos Autorregressivos com Variá-
veis Exógenas (PARX). Além disso, esta abordagem também é uma extensão
dos modelos ARX, que se mostraram prósperos no estudo de Duran et. al [28].
Portanto, a expectativa é que a abordagem PARX ofereça uma capacidade
de modelagem e simulação superior à atualmente empregada no setor elétrico
para séries de velocidade de vento.

Por fim, para aprimorar a relação e compreensão dos dados de velocidade
do vento, a covariância será considerada entre as velocidades do vento nos
estados de cada região brasileira [29, 30, 31]. Nesse sentido, [28] também
realizou uma análise comparativa de parques eólicos, demonstrando que a
previsão melhora pela agregação dos parques. Além disso, Iung et al. realizaram
uma revisão sistemática da literatura, destacando a ampla variedade de
métodos utilizados para quantificar a dependência temporal na modelagem
de energias renováveis [32].

1.2
Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma abordagem me-
todológica para a geração de séries de velocidade do vento de áreas com alta
geração eólica no Brasil que incorpore variáveis climáticas para aprimorar a
modelagem e simulação. Especificamente, os objetivos secundários são:

i) Adicionar uma variável exógena ao modelo PAR para séries de velocidade
do vento, utilizando o modelo Periódico Autorregressivo com Variáveis
Exógenas (PARX);

ii) Considerar a covariância entre os regimes de vento dos estados em cada
região brasileira para aprimorar a precisão da modelagem e simulação;

iii) Consideração da correlação entre os indicadores do fenômeno ENSO para
viabilizar a previsão out-of-sample das variáveis climáticas;

iv) Utilização de previsão out-of-sample de variáveis climáticas para simula-
ção de cenários de velocidade de vento.
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1.3
Organização

Este trabalho está estruturado em seis capítulos, iniciando com esta
introdução que aborda a motivação e estabelece os objetivos. O Capítulo
2 abrange a revisão bibliográfica. A metodologia aplicada é detalhada no
Capítulo 3. Em seguida, no Capítulo 4, é realizada uma análise descritiva
das variáveis eólicas e climáticas. O Capítulo 5 apresenta os resultados e suas
implicações. Por fim, as conclusões desta pesquisa serão abordadas no Capítulo
6.



2
Revisão da Literatura

Neste capítulo será apresentada a revisão da literatura focada na inserção
de variáveis climáticas, com destaque para o ENSO. Inicialmente os estudos
abordarão o território brasileiro e em seguida, estudos ao redor do mundo
também serão explorados.

Em relação aos trabalhos que consideram a influência de variáveis cli-
máticas na velocidade de vento, no Brasil, destacam-se Corrêa et al. [18], que
analisam o comportamento de séries temporais do Índice de Oscilação Sul no
Nordeste do Brasil, na região do Centro de Lançamento de Alcântara, locali-
zada no Maranhão. Os resultados mostraram que a série temporal da veloci-
dade média mensal do vento na região está correlacionada com a variabilidade
do Índice de Oscilação Sul. Assim mostrou-se a possibilidade de utilização de
modelos autorregressivos para uma possível influência climática do El Niño-
Oscilação Sul na força do vento no Maranhão.

Lima et al. [19] realizam uma análise estatística na região Nordeste
do Brasil para quantificar o efeito do El Niño na geração eólica através do
modelo Generalized Autoregressive Score (GAS). O GAS é aplicado às séries
de velocidade do vento a partir da distribuição Gama. Os resultados do modelo
mostraram que o El Niño tem influência no comportamento do vento, mesmo
sendo de pequena magnitude.

Lopes et al. [20] verificam a Temperatura da Superfície do Mar (Sea Sur-
face Temperature, SST) nos oceanos Pacífico e Atlântico Tropical, bem como
os fenômenos El Niño, La Niña e o Dipolo do Atlântico em relação as condi-
ções de vento de superfície na Paraíba/Nordeste do Brasil e o impacto sobre a
energia eólica. Nos eventos de El Niño foram verificadas as menores variações
na velocidade do vento, enquanto nos casos de La Niña e Dipolo/Gradiente
negativo foram verificadas as maiores variações na velocidade do vento.

de Souza et al. [33] analisam o comportamento de regimes de velocidade
do vento na região do estado da Bahia, Nordeste do Brasil, em busca de
correlações com fenômenos climáticos. Os resultados da análise da velocidade
média horária do vento a partir dos dados medidos e simulados sugerem uma
forte correlação com as oscilações do Atlântico e do Pacífico (La Niña e El
Niño).

Cavalcanti et al. [34] avaliaram a variabilidade sazonal e interanual da
velocidade do vento na região Nordeste do Brasil. Os resultados indicam que
durante os anos de El Niño o vento é mais forte que a média (superando 45%
no outono e até 25% na primavera), enquanto nos anos de La Niña é abaixo
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da média em áreas com maior potencial eólico médio (40% no outono e até
30% na primavera).

Torres et al. [35] investigaram tendências da velocidade do vento de
47 estações meteorológicas do INMET, que foram agrupadas. Certos grupos
apresentaram maiores médias anuais na variabilidade interanual da velocidade
do vento. Esses picos observados foram atribuídos aos eventos El Niño e
La Niña, que alteram o comportamento da circulação global dos ventos e
influenciam a velocidade dos ventos na região.

Franchito et al. [36] estudam as relações entre a ressurgência costeira e os
ventos locais em Cabo Frio (Brasil) usando Temperatura da Superfície do Mar,
séries temporais de ventos de superfície e o ENSO. Os resultados mostram
que as variações sazonais da SST e dos ventos locais estão intimamente
relacionadas. Além disso, os maiores valores de SST ocorrem durante evento
fortes de El Niño e os mais baixos ocorrem em evento moderados de El Niño.

Arpe et al. [21] mostram que na região do Mar Cáspio Sul (CS) existe
uma intensa relação entre o nível do Mar Cáspio (CSL) e a velocidade do vento
na região, sendo esta podendo ser induzida por uma teleconexão do El Niño. É
demonstrado que o impacto do ENSO é muito mais forte do que o da Oscilação
do Atlântico Norte (NAO), não apenas para a mudança do CSL, mas também
para vários componentes-chave do orçamento hídrico do CS, como a vazão do
rio Volga e a velocidade do vento.

Xu et al. [22] indicam que o ENSO tem um impacto significativo
nos recursos eólicos offshore da China. Para eventos ENSO com diferentes
intensidades, o impacto do ENSO nos recursos eólicos regionais varia com o
tempo e o espaço. Em geral, o El Niño reduziu a energia eólica na maioria
das regiões do Mar da China, exceto no Mar de Bohai e na Baía de Beibu,
enquanto o La Niña fortaleceu os ventos na maioria das áreas, exceto no Mar
de Bohai e no sul do Mar da China Meridional.

Coria et al. [23] avaliou o impacto do "El Niño Godzilla", um forte
El Niño, no Golfo de Tehuantepec, região mexicana do Oceano Pacífico, no
inverno de 2015-2016 em comparação com invernos anteriores. Os resultados
mostraram que a velocidade do vento e a Temperatura da Superfície do Mar
durante o inverno de 2015/2016 foram superiores às observadas durante os
invernos de 2013/2014 e 2014/2015.

Enfield et al. [37] verificam que na região do Atlântico Norte, a vari-
abilidade da Temperatura da Superfície do Mar está correlacionada com a
variabilidade do ENSO. Uma análise dos campos de fluxo de superfície locais
mostra que o aquecimento do Atlântico relacionado com o ENSO ocorre como
resultado de reduções nas velocidades dos ventos, que por sua vez reduzem as
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perdas de calor latente e sensível sobre a região em questão, bem como como
resfriamento devido ao arrastamento.

Renken et al. [38] analisam mudanças abruptas na série temporal do
Índice de Oscilação Sul (Southern Oscillation Index, SOI) para demonstrar
que essas mudanças podem estar associadas a possível ocorrência de grandes
eventos climáticos severos, como velocidades do vento extremas. Os resultados
demonstram que mais de 70% dessas grandes ocorrências climáticas severas
foram associadas a mudanças abruptas positivas e negativas no SOI diário.

Li et al. [39] analisam a velocidade do vento próximo à superfície na
China e no Japão, junto a possíveis fenômenos climáticos que podem ser fatores
de influência. Os resultados mostram que a velocidades do vento estavam
intimamente associadas às circulações oceano-atmosfera em grande escala
(Large-Scale Ocean-Atmosphere Circulations, LOACs). Em 77,4% das estações
no leste da China mostra correlação significativa com o índice de monções de
inverno do Leste Asiático, além disso, a variabilidade inter/multidecadal foi
consideravelmente correlacionada com quatro LOACs, incluindo Oscilação do
Ártico (Arctic Oscillation, AO), Oscilação do Atlântico Norte (North Atlantic
Oscillation, NAO), Oscilação Decadal do Pacífico (Pacific Decadal Oscillation,
PDO) e ENSO. A série temporal reconstruída por um modelo de regressão
linear múltipla baseado nos cinco LOACs acima corresponde bem ao histórico
da velocidade do vento. A variabilidade interanual da velocidade do vento foi
significativamente correlacionada com AO e NAO, enquanto a correlação entre
velocidade do vento e ENSO foi fraca.

Bastidas et al. [40] analisam as baixas velocidades do vento do Mar do
Caribe colombiano e os resultados mostraram que os ventos da área de estudo
apresentaram as menores velocidades de vento no curto, médio e longo prazo
devido à influência das estações do ano, ao ENSO e à Oscilação Multidecadal
do Atlântico (Atlantic Multidecadal Oscillation, AMO).

No geral, a maioria dos estudos identificou uma correlação entre os pa-
drões eólicos e variáveis climáticas, especialmente associados ao fenômeno
ENSO. Além disso, certas pesquisas aplicaram diferentes técnicas para mo-
delar séries de velocidade do vento com base nas variáveis climáticas correlaci-
onadas. No entanto, dois gaps foram identificados. Primeiramente, não foram
encontrados estudos que investiguem a correlação e/ou influência de todos os
índices ENSO nos estados brasileiros. Em segundo lugar, não foram encontra-
das pesquisas que explorem modelos periódicos ligados ao ENSO como uma
variável exógena. Este trabalho busca endereçar esses gaps ao analisar diver-
sos índices ENSO e aplicar o Modelo Periódico Autorregressivo com Variáveis
Exógenas (PARX) para séries de velocidade do vento no Brasil.



3
Metodologia

Este capítulo se inicia com a apresentação dos dados e seus tratamentos,
seguindo para as diferentes modelagens aqui trabalhadas e fechando com
as métricas de avaliação e o processo da geração de cenários sintéticos de
velocidade de vento.

3.1
Pré-Processamento

Para as análises conduzidas neste trabalho, foram selecionados cinco esta-
dos da região Nordeste: Rio Grande do Norte (RN), Paraíba (PB), Pernambuco
(PE), Alagoas (AL) e Sergipe (SE) e dois estados da região Sul: Rio Grande
do Sul (RS) e Santa Catarina (SC), que possuem áreas costeiras com alta ge-
ração eólica no Brasil, conforme destacado na Figura 3.1 em verde, os estados
do Nordeste e em amarelo, os estados do Sul. Vala ressaltar que os demais
estados do Nordeste, principalmente, Ceará e Bahia, apresentavam potencial
de serem abordados por também serem grandes produtores de energia eólica.

Figura 3.1: Estados selecionados em verde do Nordeste e em amarelo do Sul. Fonte:
Elaboração própria.

Com base em [41], séries temporais de geração eólica provém dos dados
medidos nas usinas de energia. No entanto, essas medições diretas nem
sempre estão disponíveis para todos os locais. Além disso, em muitos casos,
a extensão da série temporal é limitada, e os dados estão incompletos ou
contêm erros de medição. Estudos de viabilidade de novos parques eólicos
também exigem projeções de geração nos locais candidatos baseadas em dados
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confiáveis. Na ausência destes, podem ser construídas sinteticamente a partir de
dados de reanálise. Bancos de dados de reanálise tornaram-se uma alternativa
promissora para estimar a geração devido à disponibilidade de dados para
quase toda a superfície da Terra, com um longo histórico de dados. Entre
várias opções disponíveis, esses dados também incluem séries temporais de
velocidade do vento, a principal entrada para estimar a geração eólica [42, 43].

Atualmente, os principais conjuntos de dados são a segunda versão da
Modern-Era Retrospective analysis for Research and Applications (MERRA-2)
[44], uma evolução do conjunto de dados MERRA, fornecido pela National
Aeronautics and Space Administration (NASA), e o ERA5, a quinta versão do
conjunto de dados do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
(ECMWF) [43].

O MERRA-2 é um dos conjuntos de dados de reanálise mais amplamente
utilizados na literatura para obter séries temporais de velocidade do vento
[43, 45]. Nesse sentido, os dados utilizados nesse trabalho serão provenientes
dele. Mais especificamente, os dados das regiões em estudo foram coletados
por meio de um script automatizado conectado ao site Renewables.ninja [46]
e são referentes ao período de Janeiro de 1980 a Dezembro de 2023 [47, 48].

O site Renewables.ninja fornece dados horários, portanto, o script tam-
bém atuou na transformação dos dados em mensais. As coordenadas para a
coleta de dados foram selecionadas com base no Global Wind Atlas [49]. Em
cada estado, foram selecionados três pontos a 100 metros acima da superfície
que apresentavam altas velocidades de vento e não estavam distantes entre si,
para garantir que os regimes de vento fossem semelhantes. Em seguida, foi
calculada a média das séries temporais dessas três coordenadas, sendo esta
utilizada para representar as séries históricas de cada estado. Ressalta-se que a
escolha de múltiplos pontos, em vez de um único, visou evitar vieses nos dados
e proporcionar uma melhor representatividade ao cobrir uma área maior.

Os dados sobre as anomalias ENSO, onde El Niño se refere ao aque-
cimento das águas do Oceano Pacífico, La Niña ao resfriamento e períodos
normais são chamados de Neutros, foram divididos em dois grupos: histórico e
previsão. Os dados históricos foram obtidos diretamente do Climate Prediction
Center (CPC) da National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)
[50, 51], uma agência americana e referência em estudos ENSO, abrangendo o
período de Janeiro de 1931 até Março de 2024, onde a data inicial varia entre os
índices do ENSO. A partir da base de dados, foram criadas novas variáveis: a
primeira variável consiste na identificação dos períodos de ENSO, classificados
como El Niño, La Niña ou Neutro; as demais representam os índices acumula-
dos ao longo do tempo. Esse conjunto é relevante pois é capaz de investigar se
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as séries acumuladas exibem alguma tendência, o que pode indicar variações
na pressão e temperatura do mar.

Já os dados de previsão foram obtidos pelo International Research
Institute (IRI), vinculado ao NOAA. O IRI fornece diversos modelos com um
horizonte de até 9 meses de previsão do índice ONI. Foram coletados dois
períodos de previsões: o primeiro de Abril de 2023 a Dezembro de 2023, com
o intuito de que o ajuste e a previsão sejam melhores do que utilizando os
próprios valores observados; e o segundo de Abril de 2024 a Dezembro de 2024
para prever cenários futuros out-of-sample [52].

3.2
Modelagem

3.2.1
Modelo Periódico Autorregressivo (PAR)

Conforme Hipel & McLeod [53], o modelo Periódico Autorregressivo
(PAR) é uma abordagem de modelagem para séries temporais sazonais. Ao
ajustar um modelo PAR a uma série sazonal, ocorre a aplicação de um modelo
Autorregressivo (AR) individual para cada período recorrente da sazonalidade.
Por exemplo, em uma série com periodicidade mensal, o modelo PAR é
configurado para que cada mês tenha seu próprio modelo AR, permitindo
a captura mais precisa das variações específicas de cada período ao longo do
tempo. O PAR também é referido como PAR(p), em que p representa a ordem
do modelo.

Seguindo a notação comumente utilizada ao se referir ao modelo PAR,
seja Z uma série com S períodos e N número de anos, então Z =
[z(1,1), z(1,2), . . . , z(1,S), . . . , z(N,S)]. O modelo PAR da série Z no período m está
matematicamente descrito na Equação 3-1.(

z(t,m) − µm

σm

)
=

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+ at,m, (3-1)

onde µm é a média do período m, σm é o desvio padrão do período m, φ
(m)
i é

o i-ésimo coeficiente autorregressivo do período m, pm é a ordem do operador
autorregressivo do período m e at,m é a série de ruídos independentes com
média 0 e desvio padrão σa

m. No caso particular de Janeiro (m = 1), o modelo
será aplicado em Dezembro do ano anterior, ou seja, ao momento (t−1, m−1),
onde foi assumido que o período de Dezembro é representado por m = 0 = 12.

Há, essencialmente, duas abordagens para determinar a ordem autorre-
gressiva de cada mês: a partir da análise da Função de Autocorrelação Periódica
(PeACF) e da Função de Autocorrelação Parcial Periódica (PePACF) [54]; ou
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por meio de critérios de informação, como o Critério de Informação de Akaike
(AIC) e o Critério de Informação Bayesiano (BIC), que são métodos de pe-
nalização para a seleção de modelos e medidas comparativas da adequação do
ajuste, com base no número de parâmetros e na verossimilhança [55].

Ambos os critérios de informação realizam um trade-off entre a qualidade
do ajuste do modelo testado e sua complexidade, expressa pelo número de
parâmetros. Tais critérios não realizam um teste de hipótese, mas oferecem uma
avaliação relativa da qualidade dos modelos. Considerando k como o número
de parâmetros estimados pelo modelo e L̂ como o valor máximo da função de
verossimilhança, o AIC e o BIC são calculados conforme as Equações 3-2 e 3-3,
respectivamente.

AIC = 2k − 2 ln(L̂). (3-2)

BIC = ln(n)k − 2 ln(L̂). (3-3)
A principal diferença entre esses critérios reside na penalização dos

parâmetros, sendo mais rigorosa no BIC em comparação com o AIC. Por essa
razão, o BIC é mais recomendado na seleção de um modelo entre uma classe
de modelos paramétricos, enquanto o AIC pode ser considerado como uma
medida da adequação de ajuste para qualquer modelo [56]. Detalhes adicionais
sobre cada critério podem ser encontrados em Akaike [57], Schwarz [55] e Aho
et al. [58].

Considerando que o BIC é mais eficaz na escolha de um modelo dentre
um grupo, este será adotado para selecionar as ordens de cada período nas
séries de velocidade do vento no modelo PAR. Em outras palavras, a ordem
escolhida para cada período será aquela que resultar no menor valor de BIC.

Após definir a ordem do modelo é necessário realizar a estimação dos
parâmetros φ

(m)
i . Seja βm = (φ(m)

1 , . . . , φ(m)
pm

) o vetor de parâmetros autorre-
gressivos do período m. Um estimador assintoticamente eficiente, β̂m, pode ser
obtido ao resolver as Equações 3-4 via Mínimos Quadrados Ordinários (MQO)
[59].

γ
(m)
l =

pm∑
i=1

φ̂
(m)
i γ

(m−i)
l−i , l = 1, . . . , pm. (3-4)

3.2.2
Modelo Periódico Autorregressivo com Variáveis Exógenas (PARX)

O modelo Periódico Autorregressivo com Variáveis Exógenas (PARX) é
uma extensão do modelo PAR, no qual além da estrutura autorregressiva por
períodos sazonais, incorpora uma variável explicativa adicional, representada
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por X. Essa variável auxiliar, X, permite que o modelo leve em consideração
e capture os efeitos e influências dessa variável sobre a série temporal sazonal,
oferecendo uma análise mais abrangente e possivelmente uma melhor capaci-
dade de previsão ao considerar fatores externos que impactam a sazonalidade
da série.

Seja Z a série periódica previamente definida e X como a variável
exógena na modelagem de Z, com o mesmo número de observações (N × S) e
periodicidade (S) de Z. De acordo com Ursu & Pereau [60] e Silveira et al. [61],
o modelo Periódico Autorregressivo com uma variável exógena (PARX) para
a variável dependente Z e a variável exógena X pode ser matematicamente
expresso da seguinte forma:

(
z(t,m) − µm

σm

)
=

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+

vm∑
j=0

θ
(m)
j

x(t,m−j) − µ
(x)
m−j

σ
(x)
m−j

+at,m,

(3-5)
onde, µm é a média da variável dependente Z do período m, σm é o desvio
padrão da variável dependente Z do período m, φ

(m)
i é o i-ésimo coeficiente

autorregressivo da variável dependente Z do período m, pm é a ordem do
operador autorregressivo da variável dependente Z do período m. µ(x)

m é a
média da variável independente X do período m, σ(x)

m é o desvio padrão de X

do período m, θ
(m)
j é o j-ésimo coeficiente autorregressivo da variável exógena

X do período m, vm é a ordem do operador autorregressivo da variável exógena
X do período m, e at,m é a série de ruídos independentes com média 0 e desvio
padrão σa

m. No caso específico de Janeiro (m = 1), uma abordagem semelhante
ao PAR é aplicada. O modelo utiliza Dezembro do ano anterior referente
ao instante (t − 1, m − 1), onde considera-se que o período de Dezembro é
representado por m = 0 = 12.

Para determinar as ordens autorregressivas da variável dependente e
da variável exógena para cada período (pm, vm), será empregado o critério
BIC novamente. No contexto do modelo PARX, para cada período, o BIC
obtido será associado ao conjunto (pm, vm). Em outras palavras, o conjunto de
parâmetros que resultar no menor valor de BIC será selecionado como o mais
adequado para o modelo.

A estimação dos parâmetros do modelo, assim como para o modelo
PAR, é realizada via MQO Mínimos Quadrados Ordinários [60]. Considere

Yns+m =
(

z(t,m)−µm

σm

)
e Xns+m =

(
x(t,m−j)−µ

(x)
m−j

σ
(x)
m−j

)
, onde n = 0, . . . , N − 1

e m = 1, . . . , s, com tamanho Ns. Seja wm = [Ym, Ym+s, . . . , Y(N−1)s+m] e
am = [am, am+s, . . . , a(N−1)s+m] vetores de dimensão (N × 1) com T sendo
o operador de transposição e Wm = [Ym, Xm] a matriz com dimensão
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N × (pm + 1 + vm), onde Ym e Xm são descritos nas Equações 3-6 e 3-7,
respectivamente.

Ym =


Ym−1 Ym−2 . . . Ym−pm

Ys+m−1 Ys+m−2 . . . Ys+m−pm

... ... . . . ...
Y(N−1)s+m−1 Y(N−1)s+m−2 . . . Y(N−1)s+m−pm

 . (3-6)

Xm =


Xm Xm−1 . . . Xm−vm

Xs+m Xs+m−1 . . . Xs+m−vm

... ... . . . ...
X(N−1)s+m X(N−1)s+m−1 . . . X(N−1)s+m−vm

 . (3-7)

Seja

βm =
(
φ(m), θ(m)

)T
(3-8)

o vetor paramétrico, onde

φ(m) =
(
φ

(m)
1 , . . . , φ(m)

pm

)T
; θ(m) =

(
θ

(m)
1 , . . . , θ(m)

vm

)T
. (3-9)

Dado que a Equação 3-5 é um modelo linear, pode ser escrita na forma
de modelo de regressão:

wm = Wmβm + am,m = 1, . . . , s. (3-10)
A matriz de covariância do vetor aleatório am é σ2

mIN , onde IN é a matriz
identidade de tamanho N . O estimador de mínimos quadrados de βm é obtido
ao minimizar a Equação 3-11.

S(β) =
s∑

m=1
aT

mam =
N−1∑
n=0

s∑
m=1

(
Yns+m −

pm∑
i=1

φ
(m)
i Yns+m−i −

vm∑
i=1

θ
(m)
j Xns+m−j

)2

.

(3-11)
Finalmente, ao aplicar o operador de diferença na Equação 3-11 tem-se

os estimadores via mínimos quadrados para β̂m =
(
φ(m), θ(m)

)T
.

β̂m =
{
WT

mWm

}−1
WT

mwm. (3-12)

3.2.3
Covariância (PAR-Cov & PARX-Cov)

Vista a modelagem dos modelos PAR e PARX acima, a correlação atuará
em seus resíduos. O conceito de covariância será introduzido entre a velocidade
do vento dos estados em cada região brasileira, com o intuito de aprimorar a
precisão da modelagem e simulação. Essa metodologia irá avaliar a relação
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entre as velocidades do vento em diferentes pontos de um determinado espaço,
no caso, os estados brasileiros em estudo. Além disso, a consideração da
covariância visa aprimorar a compreensão dos dados de velocidade do vento,
identificando padrões, variabilidade e tendências [29, 30, 31].

Essa metodologia pode ser abordada a partir dos seguintes passos:

1. Calculo da Matriz de Covariância Σ

Para considerar a correlação entre os estados, primeiramente calculou-se
a matriz de variâncias e covariâncias entre os estados para cada região,
considerando para o cálculo os dados históricos das velocidades do vento.

Ela pode ser representada pela matriz n × n, onde n é o número de
estados na região em estudo. A fórmula para calcular a covariância entre
dois estados i e j é dada por

cov(Xi, Yj) = 1
N − 1

N∑
t=1

(Xi,t − X̄i)(Yj,t − Ȳj), (3-13)

onde Xi,t e Yj,t são as velocidades do vento nos estados i e j no tempo
t, respectivamente, X̄i e Ȳj são as médias das velocidades do vento nos
estados i e j, respectivamente, e N é o número total de observações.

2. Decomposição Espectral

Após obter a matriz de variâncias e covariâncias, realizou-se a decom-
posição espectral da mesma. A decomposição espectral de uma matriz
simétrica e definida positiva, como a matriz de variâncias e covariâncias,
pode ser expressa da seguinte forma:

Seja Σ a matriz de variâncias e covariâncias entre os estados, simétrica
n×n (onde n é o número de estados), ela pode ser decomposta da seguinte
maneira:

Σ = QΛQT , (3-14)

onde Q é a matriz cujas colunas são os autovetores de Σ, Λ é a matriz
diagonal dos autovalores correspondentes aos autovetores de Σ, e QT é a
transposta da matriz Q.

A decomposição espectral é crucial nesse contexto porque permite en-
tender melhor a estrutura da matriz de variâncias e covariâncias. Essa
decomposição separa a matriz em componentes que revelam informações
sobre as direções de maior variabilidade dos dados (representadas pelos
autovetores) e o quanto essa variabilidade é explicada por essas direções
(dados pelos autovalores).
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3. Normal Multivariada

Para obter a distribuição normal multivariada considerando a correla-
ção entre os regimes de vento dos estados, multiplicou-se uma normal
multivariada pela matriz de covariâncias decomposta:

X = µ + Q · L · Z, (3-15)

onde X ∼ N(µ, Σ) é o vetor de variáveis aleatórias representando as
velocidades do vento nos estados, µ o vetor de médias das velocidades do
vento nos diferentes estados, Q a matriz de autovetores da decomposição
espectral da matriz de covariâncias, L a matriz diagonal resultante
da raiz quadrada dos autovalores, e Z o vetor de variáveis aleatórias
independentes, seguindo uma distribuição normal padrão.

Esse procedimento permite gerar dados simulados que mantêm a estru-
tura de correlação originalmente presente nos dados históricos das velo-
cidades do vento nos estados.

Dessa maneira, dois novos modelos são criados, o modelo PAR-Cov e o
modelo PARX-Cov.

3.3
Pós-Processamento

3.3.1
Métricas de Desempenho

Neste trabalho, serão empregadas três métricas de avaliação de desem-
penho amplamente utilizadas no contexto da velocidade do vento para estimar
a precisão de modelos eólicos no Brasil [62, 63]. Estas métricas incluem duas
medidas de erro e uma de ajuste.

Começando pela Root Mean Square Error (RMSE), dada por

RMSE =

√√√√ 1
T

T∑
t=1

(yt − ft)2; (3-16)

a segunda métrica é chamada de Mean Absolute Error (MAE), dada por

MAE = 1
T

T∑
t=1

|yt − ft| ; (3-17)

a terceira será o Coeficiente de Determinação (R2), com a seguinte formulação

R2 = 1 −
∑T

t=1(yt − ft)2∑T
t=1(yt − ȳ)2 , (3-18)
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onde yt representa a velocidade do vento observada no tempo t, ft é a
velocidade do vento prevista pelo modelo no mesmo instante, ȳ indica a média
observada e T é a extensão do horizonte de previsão.

3.3.2
Geração de Cenários Sintéticos de Velocidade do Vento

Após a seleção dos modelos mais adequados, serão criados cenários
sintéticos para a velocidade do vento. O objetivo é, a partir de um dos modelos
PAR, PAR-Cov, PARX ou PARX-Cov ajustado à série original, reproduzir
o comportamento estocástico e gerar, de maneira sintética, quantas séries
temporais novas forem desejadas. Essas séries serão distintas do histórico
original, porém igualmente plausíveis do ponto de vista estatístico.

De acordo novamente com o modelo vigente, a estratégia oficial atual-
mente empregada para gerar séries sintéticas envolve o uso da distribuição
Lognormal de três parâmetros ajustada aos resíduos mensais (at,m) do mo-
delo PAR, por dois motivos principais [64]. O primeiro motivo está associado
à necessidade de produzir valores sempre positivos, uma vez que se trata de
dados eólicos. O segundo motivo decorre da presença de uma forte assimetria
nos dados (e resíduos), o que torna inviável o uso da distribuição Normal. Vale
ressaltar que a distribuição Lognormal não é a única capaz de atuar na geração
de cenários de velocidade do vento. Uma outra opção viável é a utilização da
distribuição Weibull de três parâmetros, verificada por Melo et. al [65].

Seguindo Maçaira [24], primeiramente a Equação 3-1 do modelo PAR é
manipulada para isolar Zt:

z(t,m)

σm

= µm

σm

+
pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+ at,m, (3-19)

z(t,m) = µm

σm

σm + σm

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+ σmat,m, (3-20)

z(t,m) = µm + σm

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+ σmat,m. (3-21)

Assim, para garantir que não sejam gerados valores negativos de z(t,m):

z(t,m) > 0, (3-22)

µm + σm

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
+ σmat,m > 0, (3-23)

σmat,m > −µm − σm

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
, (3-24)
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at,m > −µm

σm

− σm

σm

pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
, (3-25)

at,m > −µm

σm

−
pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
, (3-26)

at,m > ∆. (3-27)
Portanto, a variável ∆ é função apenas dos momentos (média e variância)

do período m e dos coeficientes autorregressivos e é dada por

∆P AR = −µm

σm

−
pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
. (3-28)

Definindo µa
m e σa

m como a média e o desvio padrão, respectivamente, da
série de resíduo do período m (at,m), temos que:

ξt,m ∼ N(µξ, σ2
ξ ), (3-29)

at,m = eξt,m + ∆, (3-30)

at,m ∼ LNormal(µξ, σ2
ξ , ∆). (3-31)

Por se tratar de ruídos aleatórios:

W ∼ N(0, 1), (3-32)

ξt,m − µξ

σξ

= W , (3-33)

ξt,m = Wσξ + µξ, (3-34)

at,m = eW σξ+µξ + ∆. (3-35)
Os parâmetros µξ e σξ são estimados de forma a preservar os momentos

dos resíduos, conforme Charbeneau [66] e reproduzido por Pereira et al. [67].

θ = 1 +
σ2

ξ

(µξ − ∆)2 , (3-36)

µξ = log
 √

σa
m√

θ(θ − 1)

 , (3-37)

σξ =
√

log(θ). (3-38)
O parâmetro ∆, como demonstrado na manipulação das equações do

PAR, representa o deslocamento necessário para evitar a geração de valores
negativos. Ao manipular as equações dos modelos PARX da mesma maneira,
é viável determinar seu próprio ∆, conforme exposto na Equação 3-39.
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∆P ARX = −µm

σm

−
pm∑
i=1

φ
(m)
i

(
z(t,m−i) − µm−i

σm−i

)
−

vm∑
j=0

θ
(m)
j

x(t,m−j) − µ
(x)
m−j

σ
(x)
m−j

 .

(3-39)
Uma limitação do método de simulação via distribuição Lognormal é

a não-linearidade dos resíduos, como afirmado por Oliveira et al. [68], que
sugerem o uso da técnica de Bootstrap para resolver essa questão. Contudo,
é importante ressaltar que o principal objetivo deste trabalho é apresentar
metodologias com capacidade de modelagem superior à atualmente utilizada.
Por isso, o método de geração de cenários adotado foi o mesmo do modelo
vigente, garantindo que qualquer melhoria observada provenha dos modelos
propostos e não da técnica de geração de cenários



4
Análise Descritiva dos Dados

Este capítulo realiza uma análise descritiva dos dados de velocidade do
vento e ENSO, tal como a relação existente entre ambas. Toda a análise aqui
realizada assim como os resultados foram obtidos utilizando o software R na
versão de dezembro de 2022 [69]. Seguindo os princípios de ciência aberta,
é promovido transparência e acessibilidade dos métodos utilizados, ao dis-
ponibilizar toda a metodologia no GitHub (https://github.com/Coutin22/
DissertacaoMestradoRafaelCouto.git).

4.1
Velocidade do Vento

Inicialmente, após os dados de velocidade do vento serem coletados da
base de dados MERRA-2, como mencionado no Capítulo 3.1, a Figura 4.2
apresenta as séries temporais para os estados do Rio Grande do Norte (RN),
Paraíba (PB), Pernambuco (PE), Alagoas (AL), Sergipe (SE), Rio Grande do
Sul (RS) e Santa Catarina (SC) no período de Janeiro de 1980 a Dezembro de
2023. Observando os gráficos, percebe-se que, no geral, os estados apresentam
um comportamento sazonal bem marcado, com destaque para os estados
localizados no Nordeste.

https://github.com/Coutin22/DissertacaoMestradoRafaelCouto.git
https://github.com/Coutin22/DissertacaoMestradoRafaelCouto.git
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Figura 4.1: Séries Temporais de Velocidade do Vento por Estado. Fonte: Elaborado
pelo autor.

É importante também analisar as estatísticas descritivas das séries tem-
porais, mostradas na Tabela 4.1. No que tange às medidas de centralidade,
verifica-se a proximidade entre os valores de média e mediana para os esta-
dos. Nesse sentido, as maiores médias são observadas, conforme esperado, no
Nordeste, pelo Rio Grande do Norte (8, 15 m/s) e na Paraíba (7, 97 m/s), e a
menor média é observada, em Santa Catarina (5, 08 m/s). Analogamente, em
relação ao desvio padrão e o coeficiente de variação, os estados do Rio Grande
do Norte e Paraíba também apresentam as maiores medidas. Quanto à assime-
tria, todos os valores localizam-se no intervalo [−1, +1], típico de distribuições
levemente assimétricas. Já em relação à curtose, nota-se que, os estados apre-
sentam curtose em torno de três, mostrando que tais distribuições possuem
uma curva de frequência próxima à distribuição normal.
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Tabela 4.1: Estatísticas Descritivas das Séries de Velocidade do Vento por Estado.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Estado Média Mediana
Desvio

Padrão

Coeficiente

de Variação
Assimetria Curtose

Alagoas 7,30 7,36 0,53 0,07 -0,40 2,87

Paraíba 7,97 8,12 0,93 0,12 -0,53 2,94

Pernambuco 7,31 7,43 0,69 0,09 -0,45 2,90

Rio Grande do Norte 8,15 8,34 1,13 0,14 -0,55 2,87

Rio Grande do Sul 7,23 7,21 0,64 0,09 0,24 3,36

Santa Catarina 5,08 5,06 0,44 0,09 0,13 2,71

Sergipe 7,05 7,12 0,48 0,07 -0,21 2,94

Na Figura 4.2 as características de estacionariedade e sazonalidade são
verificadas através da função de autocorrelação (FAC). É evidente a presença
de picos nos lags múltiplos de 12, indicando uma forte correlação das séries com
seus próprios valores passados e, consequentemente, evidenciando a natureza
sazonal das mesmas.

−0.3

0.0

0.3

0.6

12 246 18
Lag

A
C

F

Alagoas

−0.4

0.0

0.4

12 246 18
Lag

A
C

F

Paraíba

−0.6

−0.3

0.0

0.3

0.6

12 246 18
Lag

A
C

F

Pernambuco

−0.4

0.0

0.4

0.8

12 246 18
Lag

A
C

F

Rio Grande do Norte

−0.2

0.0

0.2

12 246 18
Lag

A
C

F

Rio Grande do Sul

−0.50

−0.25

0.00

0.25

12 246 18
Lag

A
C

F

Santa Catarina

−0.25

0.00

0.25

0.50

12 246 18
Lag

A
C

F

Sergipe

Figura 4.2: Função de Autocorrelação das Séries Temporais de Velocidade do Vento
por Estado. Fonte: Elaborado pelo autor.

Para verificar a estacionariedade das séries, foram aplicados os testes
de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) [70] e de Phillips-Perron (PP) [71]. Os
resultados desses testes para cada estado estão apresentados na Tabela 4.2.
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Como os p-valores são todos inferiores a um nível de significância de 5%,
há evidências estatísticas suficientes para rejeitar a hipótese nula de não-
estacionariedade para todos os estados.

Tabela 4.2: P-valor dos Testes de Estacionariedade.

Bacia ADF PP Estacionária?
Alagoas 0.01 0.01 Sim
Paraíba 0.01 0.01 Sim
Pernambuco 0.01 0.01 Sim
Rio Grande do Norte 0.01 0.01 Sim
Rio Grande do Sul 0.01 0.01 Sim
Santa Catarina 0.01 0.01 Sim
Sergipe 0.01 0.01 Sim

4.2
ENSO

4.2.1
O Fenômeno ENSO

A ocorrência do fenômeno El Niño Oscilação Sul (ENSO) desencadeia
alterações na circulação atmosférica, impactando significativamente as mu-
danças climáticas em diversas regiões terrestres. O termo ENSO engloba os
fenômenos El Niño e La Niña, refletindo a influência mútua entre a atmosfera
(representada pela Oscilação Sul) e o oceano (associado ao El Niño/La Niña).
A Oscilação Sul, originalmente definida pelo matemático britânico Sir Gilbert
Walker em 1928, se baseia na diferença de pressão atmosférica entre as regiões
do Pacífico Sul, ao leste do Tahiti, e do Oceano Índico, a oeste de Darwin,
Austrália. Quando a pressão atmosférica é alta em uma região, é baixa na
outra e vice-versa.

Nos finais dos anos 60, Bjerknes [72] observou que a interação entre
o mar e a atmosfera poderia influenciar significativamente a circulação dos
ventos, as chuvas e o clima. Prosseguindo os estudos de Walker, ele delineou
um padrão de circulação do ar sobre o Pacífico, denominado Circulação de
Walker. Durante períodos Neutros, sem El Niño ou La Niña, há um amplo
movimento ascendente de ar na Oceania, com fluxos menores no leste da
África e no norte da América do Sul. Entretanto, durante os eventos de El
Niño e La Niña, esses fluxos são deslocados e intensificados. Esta dinâmica
pode ser visualizada na Figura 4.3, em que as cores laranja e azul nos oceanos
representam, respectivamente, águas mais quentes e mais frias.
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(a) Neutro

(b) El Niño

(c) La Niña

Figura 4.3: Circulação de Walker. Fonte: [73].

De acordo com Oliveira [74], o fenômeno El Niño é caracterizado pelo
aquecimento anormal das águas no Oceano Pacífico Equatorial, enquanto o La
Niña representa um resfriamento anormal na mesma região. Durante ambos os
eventos, os fluxos ascendentes de ar na Circulação de Walker intensificam-se,
devido às variações de temperatura nas águas, direcionando-se para as áreas
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com temperaturas elevadas.
Nas últimas décadas, eventos incomuns de El Niño, conhecidos como El

Niño Modoki, têm sido observados. Neste fenômeno, ocorre um aquecimento
mais acentuado nas águas do Pacífico Central, particularmente na área desig-
nada como Niño 3.4, enquanto a área Niño 1+2, situada no Pacífico Oriental,
não é afetada. Como resultado, muitos modelos na literatura usam o índice
Niño 3.4 para prever eventos de El Niño e La Niña. No entanto, de acordo
com NOAA [75], diversos outros índices podem ser empregados para caracte-
rizar esses fenômenos.

4.2.2
Índices

O ENSO possui diversos indicadores, localizados em diferentes regiões,
cada um com sua importância particular. [76]. O mais antigo é o Southern
Oscillation Index (SOI) e tem seu cálculo baseado na diferença de pressão
atmosférica ao nível do mar entre as regiões do Taiti, no Pacífico Ocidental, e
Darwin, na Austrália (Pacífico Oriental). O fato do SOI se basear na pressão do
nível do mar em apenas dois pontos mostra que pode ser afetado por flutuações
de curto prazo, dia a dia ou semana a semana, não relacionadas ao ENSO.
Outra limitação do SOI é que tanto o Taiti quanto Darwin estão localizados
ao sul da linha do Equador, enquanto o fenômeno ENSO se concentra mais
próximo à mesma linha. Tendo essa situação em vista, o SOI Equatorial supera
tal limitação, uma vez que calcula a diferença da média de pressão atmosférica
ao nível do mar entre duas regiões centradas na linha do Equador: a Indonésia
e o Pacífico Oriental. Ambos podem ser vistos na Figura 4.4.

Figura 4.4: Localização do SOI e SOI Equatorial. Fonte: [76].

Em 1969, Bjerknes descobriu que a Temperatura da Superfície do Mar
(Sea Surface Temperature, SST) no Oceano Pacífico equatorial era peça chave
para determinar a ocorrência do fenômeno ENSO, pois é o principal indício
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da ocorrência do fenômeno [72]. Inicialmente, certas regiões foram definidas
para as medições: Niño 1, Niño 2 (combinado em Niño 1+2), Niño 3 e Niño
4. Mais tarde, uma área chamada Niño 3.4 foi identificada como sendo a mais
representativa do ENSO [77]. Localizada entre (e sobreposto com) Niño 3 e
Niño 4, esta é a região cuja anomalia de temperatura é refletida pelo Oceanic
Niño Index (ONI), com a diferença de que o ONI busca remover a tendência de
aquecimento existente na região. Para constatar a ocorrência de um fenômeno
ENSO são utilizadas as séries de anomalia dos índices, isto é, a diferença de
valores entre o período anterior e o período atual, com a diferença que para
o ONI, as suas séries de anomalias são calculadas através da média móvel de
três meses em cima da diferença de valores entres os períodos. Essas regiões
podem ser visualizadas na Figura 4.5.

Figura 4.5: Localização do SST e ONI. Fonte: [76].

Em relação ao SOI, períodos consecutivos de índices positivos com cinco
valores mensais acima de 0,5° evidenciam a ocorrência do fenômeno La Niña.
Já períodos negativos com cinco valores mensais consecutivos abaixo de -0,5°
evidenciam a presença do El Niño. No caso da SST, os períodos consecutivos
de índices positivos com cinco valores mensais acima de 0,5° evidenciam a
ocorrência do fenômeno El Niño e os períodos negativos com cinco valores
mensais consecutivos abaixo de -0,5° evidenciam a presença da La Niña [50].

4.2.2.1
Histórico

Para todos os índices do ENSO, foram feitos os gráficos da Figura 4.6,
apresentando os históricos mensais das variáveis de 1931 a Março de 2024,
com a data de início variando conforme os índices do ENSO. Em relação aos
índices SOI a sequência de pontos acima da linha azul indicam a ocorrência
de eventos La Niña e a sequência de pontos abaixo da linha vermelha, de
eventos El Niño. Já para os índices SST e ONI a sequência de pontos acima
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da linha vermelho indicam a ocorrência de eventos El Niño e a sequência de
pontos abaixo da linha azul, de eventos La Niña. Todos os índices seguem as
diretrizes mencionadas.
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Figura 4.6: Séries Temporais das Anomalias dos Índices Históricos do ENSO. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Já as séries acumuladas podem ser observadas na Figura 4.7, mostrando
que, segundo os índices SOI e SOI Equatorial, há tendência de crescimento
da pressão atmosférica na superfície do mar tanto entre as regiões do Taiti e
Darwin, como entre a Indonésia e o Pacífico Oriental recentemente. Também
na Figura 4.7 são apresentados os índices acumulados para SST e ONI. Note
que após 1980, todos esses índices, com exceção do ONI, apresentam tendência
de queda.
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Figura 4.7: Séries Temporais das Anomalias Acumuladas dos Índices Históricos do
ENSO. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2.2
Previsão

A previsão do índice ONI de Abril de 2024 a Dezembro de 2024 será
utilizada para auxiliar a prever cenários futuros de velocidade do vento, como
mencionado no Capítulo 3.1. Essa previsão será analisada a seguir.

As previsões oficias de probabilidade de fases do ENSO pelo CPC
são baseadas em um consenso dos seus meteorologistas e do IRI. Elas são
fundamentadas em informações observacionais e preditivas do início do mês e
do mês anterior, ou seja, além da análise da saída de diversos modelos, também
utiliza-se o julgamento humano. Os modelos são aplicados pelo IRI para gerar
as previsões das anomalias do índice ONI do ENSO. Eles são divididos em
dois grupos: dinâmicos e estatísticos, incluindo suas médias, além do modelo
consolidado do CPC do NOAA, que é baseado na média de modelos específicos
[52].

Na Figura 4.8, observa-se que as previsões sugerem uma transição do El
Niño para a La Niña em 2024, destacado pelas Probabilidades de Fases. Junto
à isso, as Anomalias refletem uma queda brusca das anomalias do índice ONI.
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Figura 4.8: Previsões das Probabilidades de fases e de Anomalias do ENSO - 2024.
Fonte: [52].

A média das anomalias de todos os modelos do índice ONI também é
disponibilizada e será utilizada nesse trabalho. Entretanto, também torna-se
necessário a obtenção da previsão das anomalias dos outros indíces, que não
são disponibilizados pelo IRI. Para isso foi aplicada uma Regressão Linear [78].

Primeiramente, foi feito um ajuste entre os dados observados de cada um
dos índices e o ONI. Os resultados da regressão podem ser vistos na Tabela
4.3. Junto a isso, foram feitos gráficos de dispersão para os seis índices (Figura
4.9). Os resultados mostram que os índices que obtiveram os melhores ajustes
foram o Niño 3.4 e Niño 3 com R2 de 0,882 e 0,831, respectivamente.
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Tabela 4.3: Ajuste dos Índices do ENSO ao ONI - 2024. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Índice Coeficientes Valor Estimado Desvio Padrão P-valor R2

SOI
(Intercepto) 0,275 0,036 ≈ 0

0,528
ONI -1,349 0,043 ≈ 0

SOI Equatorial
(Intercepto) 0,001 0,017 0,938

0,701
ONI -0,909 0,02 ≈ 0

Niño 1+2
(Intercepto) -0,046 0,026 0,072

0,444
ONI 0,811 0,03 ≈ 0

Niño 3
(Intercepto) -0,046 0,011 ≈ 0

0,831
ONI 0,898 0,014 ≈ 0

Niño 4
(Intercepto) -0,072 0,01 ≈ 0

0,792
ONI 0,728 0,013 ≈ 0

Niño 3.4
(Intercepto) -0,052 0,009 ≈ 0

0,882
ONI 0,837 0,01 ≈ 0
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Figura 4.9: Gráficos de Dispersão dos Valores Observados x Ajustados dos Índices
- 2024. Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir disso, pode-se construir a previsão dos índices a partir do ONI.
Na Figura 4.10 é possível observar essas previsões em laranja, juntas ao seus
históricos desde 2010, em azul.
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Figura 4.10: Previsão dos Índices ENSO - 2024. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3
Relação entre Velocidade do Vento e ENSO

A fim de avaliar estatisticamente as diferenças das distribuições das fases
do ENSO, quando é caracterizado El Niño, La Niña e também em períodos
considerados neutros, isto é, quando não há nenhum evento, foi realizado o
Teste de Kruskal-Wallis [79]. Ele é utilizado para comparar mais de dois grupos
independentes, de tamanhos iguais ou não, com variável resposta quantitativa.
O teste dispensa a pressuposição de normalidade e homoscedasticidade. As
hipóteses do teste são as seguintes:

H0: As k amostras são oriundas de uma mesma população.
H1: Pelo menos uma das amostras vem de uma população distinta das

demais.

Para avaliar o teste optou-se por um nível de significância de 10%, onde
Sim representa que as fases possuem a mesma distribuição e, portanto, a
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hipótese nula não é rejeitada; Não representa que as fases não possuem a
mesma distribuição e, dessa forma, a hipótese nula é rejeitada.

Tabela 4.4: P-Valor e Respostas do Teste de Kruskal-Wallis. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Estado SOI SOI Equatorial Niño 1+2 Niño 3 Niño 4 Niño 3.4 ONI

Alagoas
0.426 0.93 0.123 0.801 0.662 0.801 0.645

Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Paraíba
0.262 0.918 0.013 0.312 0.097 0.197 0.788

Sim Sim Não Sim Não Sim Sim

Pernambuco
0.587 0.73 0.02 0.168 0.117 0.204 0.682

Sim Sim Não Sim Sim Sim Sim

Rio Grande do Norte
0.065 0.852 0.023 0.787 0.193 0.26 0.609

Não Sim Não Sim Sim Sim Sim

Rio Grande do Sul
0.492 0.102 0.308 0.075 0.749 0.335 0.093

Sim Sim Sim Não Sim Sim Não

Santa Catarina
0.167 0.174 0.001 0.545 0.395 0.378 0.259

Sim Sim Não Sim Sim Sim Sim

Sergipe
0.466 0.89 0.099 0.494 0.354 0.925 0.755

Sim Sim Não Sim Sim Sim Sim

É possível notar que todos os estados, com exceção de Alagoas, possuem
ao menos um índice comprovando que as distribuições entre as fases são
distintas. Dessa forma, prova-se estatisticamente que o fenômeno climático
ENSO pode influenciar o comportamento da velocidade do vento nos locais
em estudo como um todo.

Para uma melhor visualização dos resultados acima, foi realizada uma
análise por meio de box-plots da velocidade do vento dos estados quando são
caracterizadas as três fases do ENSO, utilizando o indicador que obteve o
menor p-valor. É possível notar na Figura 4.11 que há de fato diferenças nas
velocidades do vento por evento ENSO, com destaque para La Niña.
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Figura 4.11: Comportamento da Velocidade do Vento por Evento ENSO. Fonte:
Elaboração própria.



5
Resultados

Inicialmente, os modelos propostos serão avaliados quanto à sua capa-
cidade de previsão, gerando cenários de velocidade do vento somente com o
modelo selecionado. Para avaliar o desempenho de cada modelo, os conjuntos
de dados foram divididos em sete janelas de ajuste e previsão, detalhadas na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Janelas de Ajuste e Previsão. Fonte: Elaborado pelo autor.

Janela In-sample Out-of-sample

1 Jan/1980-Dez/2013 Jan/2014-Dez/2018

2 Jan/1980-Dez/2014 Jan/2015-Dez/2019

3 Jan/1980-Dez/2015 Jan/2016-Dez/2020

4 Jan/1980-Dez/2016 Jan/2017-Dez/2021

5 Jan/1980-Dez/2017 Jan/2018-Dez/2022

6 Jan/1980-Dez/2022 Jan/2023-Dez/2023

7 Jan/1980-Dez/2023 Jan/2024-Dez/2024

Na janela 1, será determinada a seleção dos parâmetros p(v) e m(v) para
os modelos PARX e PARX-Cov. Isto é, para cada estado e para cada combi-
nação de parâmetros, os passos a seguir devem ser executados, considerando
exclusivamente a primeira janela.

i) Ajustar a série de velocidade do vento para o período in-sample;

ii) Simular cenários do período out-of-sample (utilizando os próprios valores
observados das variáveis climáticas no período in-sample);

iii) Comparar os valores previstos, calculado pela média dos cenários, com
valor observado;

iv) Guardar os erros obtidos.

Os parâmetros selecionados para cada estado e modelo serão aqueles
que resultarem no menor erro. Esses parâmetros serão aplicados nas janelas
2 a 5 para calcular as métricas de desempenho, mantendo os procedimentos
da janela 1, mas focando exclusivamente na melhor combinação identificada
inicialmente. A média dos valores de erro e ajuste apresentados nesta seção é
calculada nas quatro janelas (2 a 5), com o objetivo de avaliar de forma mais
robusta a capacidade preditiva dos modelos, utilizando as métricas RMSE,
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MAE e R2. A partir desses resultados, serão escolhidos os melhores modelos
para cada estado.

Com a seleção dos melhores modelos concluída, o próximo passo será
aplicar esses modelos na janela 6, usando o ENSO previsto para 2023, obtido
de forma análoga ao método utilizado para o período de 2024 (conforme
descrito no Apêndice A). Finalmente na janela 7, será realizada uma previsão
de cenários futuros para 2024, empregando dados do ENSO out-of-sample, com
base nos modelos previamente identificados como os melhores.

Uma tabela com abreviações dos modelos será fornecida (Tabela 5.2)
para facilitar a compreensão das siglas utilizadas posteriormente.

Tabela 5.2: Resumo das variáveis a serem utilizadas.

Abreviação Variável
SOI Southern Oscillation Index
EQ SOI Equatorial SOI
NINO1+2 Sea Surface Temperature - Niño 1+2
NINO3 Sea Surface Temperature - Niño 3
NINO3.4 Sea Surface Temperature - Niño 3.4
NINO4 Sea Surface Temperature - Niño 4
ONI Oceanic Niño Index
ACUM Acumulado

Na Figura 5.1, é apresentada a performance das janelas 2 a 5, medida
pela métrica RMSE, para todos os modelos testados em cada estado. A
métrica do modelo PAR está representada em vermelho, a do modelo PAR-Cov
em laranja. Os modelos PARX e PARX-Cov, que apresentaram as menores
métricas utilizando o fenômeno ENSO, estão destacados em verde e roxo,
respectivamente. Cada um desses dois tipos de modelo possui 14 variantes (7
índices e 7 índices acumulados), totalizando 28 modelos. Os demais modelos
PARX e PARX-Cov estão representados em cinza. No total, o gráfico exibe 30
modelos. É possível concluir que para todos os estados foi possível encontrar
um modelo PARX ou PARX-Cov que apresente erro menor que a metodologia
PAR (benchmark) ao utilizar um índice que represente o El Niño e La Niña.

De forma análoga, no Apêndice B foi exibido graficamente o resultados de
todos os modelos segundo as métricas MAE e R2, também encontrando para
todos os estados um modelo com variável exógena com desempenho melhor
que o benchmark.
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Figura 5.1: RMSE obtido para todos os 30 modelos (cinza) nas janelas 2 a 5, com o
melhor modelo PARX-Cov que usa um índice ENSO (roxo), o melhor modelo PARX
que usa um índice ENSO (verde), o PAR-Cov (laranja) e o PAR (vermelho) para
cada estado. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 5.3 destaca os modelos com melhor desempenho conforme as
métricas RMSE, MAE e R2, incluindo a melhoria em relação ao modelo PAR.
É importante notar sobre a métrica RMSE, que os estados que apresentaram as
maiores melhorias foram Rio Grande do Sul (2,87%) e Santa Catarina (2,65%),
empregando modelos PARX-Cov. Por outro lado, o estado de Pernambuco
registrou a menor melhoria (0,87%), ainda apresentando uma vantagem sobre
o PAR. Destaca-se na métrica MAE, a maior melhoria, mais uma vez vindo
da Região Sul, com 4,47% por meio de um modelo PARX-Cov para Santa
Catarina. Nota-se também a Paraíba com uma melhoria de 2,19%, com um
modelo PARX. Por fim, revela-se na métrica R2 um pequeno ganho para o
estado do Rio Grande do Norte (0,71%), enquanto que o estado do Rio Grande
do Sul apresentou um grande ganho de 19,29%, por meio de um modelo PARX-
Cov.
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Tabela 5.3: Melhores modelos nas janelas 2 a 5 para as métricas RMSE, MAE e
R2. Fonte: Elaborado pelo autor.

Estado Métrica PAR Melhor Modelo Melhoria (%)

Alagoas

RMSE 0,4057 PARX + ONI ACUM 0,401 1,15

MAE 0,312 PARX + ONI ACUM 0,3077 1,36

R2 0,476 PARX + ONI ACUM 0,4878 2,48

Paraíba

RMSE 0,5013 PARX + NINO4 ACUM 0,4908 2,09

MAE 0,3867 PARX + ONI ACUM 0,3782 2,19

R2 0,7418 PARX + NINO4 ACUM 0,7522 1,4

Pernambuco

RMSE 0,4714 PARX + ONI ACUM 0,4673 0,87

MAE 0,3688 PARX-Cov + ONI ACUM 0,3632 1,49

R2 0,6 PARX-Cov + NINO3.4 ACUM 0,6068 1,12

Rio Grande do Norte

RMSE 0,52 PARX-Cov + SOI 0,5102 1,88

MAE 0,4064 PARX + ONI ACUM 0,3996 1,69

R2 0,8045 PARX-Cov + SOI 0,8102 0,71

Rio Grande do Sul

RMSE 0,4888 PARX-Cov + ONI ACUM 0,4748 2,87

MAE 0,3867 PARX + ONI ACUM 0,3798 1,8

R2 0,2263 PARX-Cov + ONI ACUM 0,27 19,29

Santa Catarina

RMSE 0,3055 PARX-Cov + ONI ACUM 0,2974 2,65

MAE 0,2479 PARX-Cov + ONI ACUM 0,2368 4,47

R2 0,429 PARX-Cov + ONI ACUM 0,459 6,99

Sergipe

RMSE 0,3829 PARX + ONI ACUM 0,3795 0,89

MAE 0,2931 PARX + ONI ACUM 0,2887 1,53

R2 0,422 PARX + ONI ACUM 0,4321 2,4

A Tabela 5.4 apresenta um resumo dos modelos destacados como os
melhores, considerando as três métricas de desempenho para cada um dos
sete estados, formando 21 casos possíveis. Observa-se que todos os modelos
selecionados incorporam a variável exógena ENSO na modelagem, indicando
sua contribuição significativa, com o índice ONI sendo o mais prevalente, com
16 ocorrências. Além disso, destaca-se que 9 dos modelos são PARX-Cov,
evidenciando a importância da inclusão da covariância.

Tabela 5.4: Resumo dos modelos mais escolhidos como melhores.

Modelo Frequência (de 21)

PARX + ONI ACUM 10

PARX-Cov + ONI ACUM 6

PARX + NINO4 ACUM 2

PARX-Cov + SOI 2

PARX-Cov + NINO3.4 ACUM 1

Levando em consideração as três métricas de desempenho avaliadas na
Tabela 5.3, o melhor modelo para cada estado foi selecionado com base na
maioria das métricas que indicaram esse modelo como o melhor. A exceção foi
o estado de Pernambuco, onde cada métrica apontou um modelo diferente como
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o melhor. Nesse caso, foi escolhida a métrica que indicou a maior melhoria. Os
melhores modelos escolhidos estão apresentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Melhor modelo com um índice ENSO selecionado para cada Estado.

Estado Melhor Modelo

Alagoas PARX + ONI ACUM

Paraíba PARX + NINO4 ACUM

Pernambuco PARX-Cov + ONI ACUM

Rio Grande do Norte PARX-Cov + SOI

Rio Grande do Sul PARX-Cov + ONI ACUM

Santa Catarina PARX-Cov + ONI ACUM

Sergipe PARX + ONI ACUM

Finalmente, na Figura 5.2 são apresentadas as velocidades do vento
observadas durante o período de validação da janela 6 (Jan/2023-Dez/2023)
em preto, e previsões obtidas ao utilizar o PAR em vermelho e o melhor modelo
PARX ou PARX-Cov (azul escuro) para cada estado.
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Figura 5.2: Velocidade do vento observada (preto), e previsões obtidas via modelo
PAR (vermelho) e o melhor modelo PARX ou PARX-Cov (azul escuro), sobre a
janela 6. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como visto na Seção 4.2.2.2, é esperado que para 2024 ocorra uma
transição do El Niño para a La Niña, com uma queda brusca das anomalias
do índice ONI. Nesse sentido, na Figura 5.3 são apresentados para cada estado
os cenários (azul claro) e as previsões sobre a janela 7 (Jan/2024-Dez/2024)
obtidas ao utilizar o melhor modelo PARX ou PARX-Cov (azul escuro), que
utiliza a variável climática ENSO out-of-sample, e o modelo PAR (benchmark),
em vermelho.
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Figura 5.3: Cenários (azul claro), e previsões obtidas pelo melhor modelo PARX
ou PARX-Cov (azul escuro) e o modelo PAR (vermelho), sobre a janela 7. Fonte:
Elaborado pelo autor.



6
Conclusão

Devido ao grande crescimento da energia eólica no Brasil em resposta às
mudanças climáticas atuais [9], este trabalho propõe uma abordagem metodo-
lógica capaz de incorporar variáveis climáticas para aperfeiçoar a modelagem e
simulação no setor elétrico, contribuindo para reduzir as incertezas. A proposta
envolve a adição de uma variável explicativa ao modelo Periódico Autorregres-
sivo (PAR) para séries de velocidade do vento, atualmente utilizado no setor
elétrico brasileiro [3], através do uso do modelo Periódico Autorregressivo com
Variáveis Exógenas (PARX), incluindo a variável exógena ENSO. Este modelo
foi aplicado a dados de reanálise de velocidade do vento de regiões litorâneas
com alta geração eólica, abrangendo cinco estados do Nordeste (Rio Grande
do Norte, Paraíba, Pernambuco, Alagoas e Sergipe) e dois estados do Sul (Rio
Grande do Sul e Santa Catarina).

Para aprimorar a precisão da modelagem e simulação, propõe-se a
introdução da covariância entre esses estados em cada região brasileira. A
análise da correlação espacial assume importância crucial para compreender as
interconexões, agregando uma dimensão adicional à abordagem metodológica
proposta, criando assim, os modelos PAR-Cov e PARX-Cov. Além disso,
previsões de ONI do fenômeno ENSO para nove meses foram coletadas, junto a
uma abordagem desenvolvida para considerar a correlação entre os indicadores
do ENSO e viabilizar a previsão out-of-sample das demais variáveis climáticas,
com o intuito de que o ajuste e a previsão fossem superiores ao se utilizar os
próprios valores observados. Por fim, foi utilizado a previsão out-of-sample das
variáveis climáticas para simulação de cenários futuros de velocidade de vento.
Esses cenários foram gerados garantindo a não ocorrência de valores negativos.

A análise descritiva das séries de velocidade do vento permitiu identificar
que os estados apresentam um comportamento sazonal bem marcado, com
destaque para os localizados no Nordeste. Destaca-se as maiores médias são
observadas pelo Rio Grande do Norte e na Paraíba, e a menor em Santa
Catarina. Além disso, características de estacionariedade e sazonalidade foram
verificadas por meio da FAC, e dos testes ADF e Phillips-Perron.

Em relação a análise descritiva das variáveis climáticas referentes ao
ENSO, foram observados o histórico e a previsão. Dentro dos seus índices,
tem-se o Southern Oscillation Index (SOI) e o SOI Equatorial, que tratam
da pressão atmosférica ao nível do mar, e os índices Sea Surface Temperature
(SST), incluindo o Oceanic Niño Index (ONI), que analisam a temperatura
da superfície do mar. Todos esses índices foram utilizados para quantificar os
fenômenos El Niño e La Niña, que se referem ao aquecimento e o resfriamento



Capítulo 6. Conclusão 51

da água, respectivamente. Além disso, a partir da base de dados, foram criadas
novas variáveis, que representam os índices acumulados ao longo do tempo.
Esse conjunto de variáveis foi relevante por ser capaz de demonstrar se as
séries acumuladas exibem alguma tendência, indicando variações na pressão e
temperatura do mar. A previsão do índice ONI de abril de 2024 a dezembro
de 2024 foi utilizada para auxiliar a prever cenários futuros de velocidade do
vento. As previsões sugeriram uma transição do El Niño para a La Niña em
2024, com uma queda brusca das anomalias do índice ONI. Primeiramente, foi
feito um ajuste entre os dados observados de cada um dos índices e o ONI. Os
resultados da regressão foram satisfatórios, com destaque para os índices Niño
3.4 e Niño 3. A partir disso, pode-se construir a previsão dos demais índices a
partir do ONI.

Por fim, tal análise também mostrou que o fenômeno climático ENSO
pode influenciar o comportamento da velocidade do vento nos locais em estudo
como um todo, com destaque para La Niña.

Para obter os resultados finais foram utilizadas sete janelas de treina-
mento e validação neste trabalho. A primeira janela foi empregada com o
objetivo de obter a melhor combinação dos parâmetros p(v) e m(v) para os
modelos PARX e PARX-Cov, onde os parâmetros selecionados para cada es-
tado e modelo serão aqueles que resultarem no menor erro. Esses parâmetros
foram aplicados nas janelas 2 a 5 para calcular as métricas de desempenho.
A partir desses resultados, foram escolhidos os melhores modelos para cada
estado. Com a seleção dos melhores modelos concluída, o próximo passo foi
aplicar esses modelos na janela 6, usando o ENSO previsto. Por fim na janela
7, foi realizada uma previsão de cenários futuros para 2024, também utilizando
dados do ENSO out-of-sample, a partir dos melhores modelos.

Quando comparados com o modelo vigente (PAR), os modelos propostos
demonstram um desempenho superior na modelagem das séries de velocidade
do vento. Isso sugere que a inclusão de variáveis climáticas e da covariância
exerce uma influência significativa na velocidade do vento dos estados brasi-
leiros analisados, impactando diretamente na geração de energia do país. A
partir da análise dos modelos, conclui-se que o PARX-Cov com o índice ONI
Acumulado é o mais adequado para três estados, Pernambuco, Rio Grande do
Sul e Santa Catarina, enquanto que o PARX-Cov com o índice SOI demonstra
ser mais apropriado para o Rio Grande do Norte. Ademais, o modelo PARX
com o índice ONI Acumulado é o mais indicado para os estados de Alagoas e
Sergipe, já o PARX com Niño 4 Acumulado é o mais adequado para a Paraíba.

Como continuidade deste trabalho, propõe-se a aplicação de modelos es-
tatísticos avançados para lidar com a parte não-linear das séries temporais de
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velocidade do vento e para modelar a não-gaussianidade dos dados, frequente-
mente evidenciada por eventos extremos. Adicionalmente, é relevante expandir
o estudo para incluir os demais estados do Nordeste, que também são grandes
produtores de energia. A análise pode ser realizada para o subsistema Nordeste
como um todo ou diferenciando entre as regiões do interior e do litoral. Por fim,
sugere-se converter a velocidade do vento em estimativas de geração de energia.
Em seguida, é interessante integrar a modelagem proposta em um programa
de otimização da operação eletroenergética, como o PDDE ou o NEWAVE.
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Apêndice - Ajuste ENSO 2023

Esse Apêndice apresenta o panorâma e os procedimentos feitos para os
dados de previsão do ENSO pro período de abril de 2023 a dezembro de 2023.
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Figura A.1: Previsões da Probabilidades de fases e de Anomalias do ENSO - 2023.
Fonte: [52].
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Tabela A.1: Ajuste dos Índices do ENSO ao ONI - 2023. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Índice Coeficientes Valor Estimado Desvio Padrão P-valor R2

SOI
(Intercepto) 0,264 0,036 ≈ 0

0,534
ONI -1,375 0,044 ≈ 0

SOI Equatorial
(Intercepto) -0,002 0,017 0,892

0,7
ONI -0,918 0,02 ≈ 0

Niño 1+2
(Intercepto) -0,06 0,025 0,017

0,436
ONI 0,792 0,03 ≈ 0

Niño 3
(Intercepto) -0,053 0,011 ≈ 0

0,826
ONI 0,887 0,014 ≈ 0

Niño 4
(Intercepto) -0,073 0,011 ≈ 0

0,785
ONI 0,725 0,013 ≈ 0

Niño 3.4
(Intercepto) -0,056 0,009 ≈ 0

0,878
ONI 0,829 0,01 ≈ 0
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Figura A.2: Gráficos de Dispersão dos Valores Observados x Ajustados dos Índices
- 2023. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura A.3: Previsão dos Índices ENSO - 2023. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apêndice - Métricas MAE e R2

Esse Apêndice mostra os gráficos de erro e ajuste das métricas MAE e
R2, respectivamente, para o resultado da modelagem das janelas 2 a 5.
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Figura B.1: MAE obtido para todos os 30 modelos (cinza) nas janelas 2 a 5, com o
melhor modelo PARX-Cov que usa um índice ENSO (roxo), o melhor modelo PARX
que usa um índice ENSO (verde), o PAR-Cov (laranja) e o PAR (vermelho) para
cada estado. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura B.2: R2 obtido para todos os 30 modelos (cinza) nas janelas 2 a 5, com o
melhor modelo PARX-Cov que usa um índice ENSO (roxo), o melhor modelo PARX
que usa um índice ENSO (verde), o PAR-Cov (laranja) e o PAR (vermelho) para
cada estado. Fonte: Elaborado pelo autor.
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