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RESUMO

No caso de um acidente nuclear com liberacdo de efluentes radioativos para 0 meio
ambiente, o Sistema de Controle Ambiental (SCA) existente no complexo nuclear CNAAA,
monitora o deslocamento da pluma radioativa produzida e faz uma previsao para os periodos
de uma e duas horas a frente. Tal monitoracdo esta calcada sobre o tipo de acidente ocorrido e
os dados atmosféricos coletados de torres meteoroldgicas instaladas nas proximidades do
complexo. Desta forma, o SCA monitora a distribuicdo espacial de doses, taxas de dose e a
progressao da pluma radioativa gerada, esbogando-a sobre um mapa da regido de interesse. A
previsdo de uma e duas horas realizada pelo SCA utiliza 0 método conhecido por naive method
ou método ingénuo de previsdo, que repete o ultimo valor conhecido. Seus resultados se
mostram satisfatorios a medida que o proximo valor a ser coletado ndo difira substancialmente
do ultimo conhecido. Entretanto, observando-se dados reais, adquiridos in loco, percebe-se que

esse fato ndo ocorre na pratica, o que pode tornar a previsdo consideravelmente erronea.

A proposta deste trabalho consiste em agregar um modelo hibrido ao método de
previsdo do SCA de modo a torna-lo mais preciso diante de situagcdes especiais. Para tal foi
utilizada a decomposicao tendéncia-sazonal usando Loess (STL, do inglés, Seasonal and Trend
decomposition using Loess) juntamente com o método de suavizagdo exponencial simples
(SES, do inglés, Simple Exponential Smoothing) e o modelo autorregressivo de médias moveis
(ARMA, do inglés, AutoRegressive-Moving-Average) para previsdo de parametros
meteoroldgicos no sitio de Angra, pois o STL conta com um método de decomposi¢cdo
matematica mais robusto, capaz de lidar satisfatoriamente com séries temporais que possuam
alta frequéncia de aquisicdo, as chamadas séries intradidrias. Esse modelo utiliza o método
Loess, que € uma técnica de suavizacdo fundamentada em regressdes ajustadas localmente. No
escopo deste trabalho, 0 método é aplicado na previsdo de medidas de velocidade do vento
feitas em uma das torres meteorologicas utilizadas pelo SCA. Com a utilizacdo do modelo
hibrido desenvolvido foi alcangcado um acréscimo de acuracia em relacdo a previsao do SCA

de 101.39% e com a desejada estabilidade estatistica.

Palavras-Chave: Previsdo em séries temporais, Decomposicdo STL, Métodos de Suavizacdo
Exponencial Simples, Método de Holt, Método Hot-Winters, Modelos ARMA e SARIMA,

Decomposicdo Classica, Velocidade do Vento, Sistema de Controle Ambiental.
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ABSTRACT

In the case of a nuclear accident with release of radioactive effluents into the
environment, the Environmental Control System (ECS) existing in the CNAAA nuclear
complex, monitors the displacement of the radioactive plume produced and makes a forecast
for periods of one and two hours at front. Such monitoring is based on the type of accident that
occurred and the atmospheric data collected from meteorological towers installed in the vicinity
of the complex. In this way, the ECS monitors the spatial distribution of doses, dose rates and
the progression of the generated radioactive plume, outlining it on a map of the region of
interest. The one- and two-hour prediction performed by the ECS uses a method known as the
naive method or naive prediction method, which repeats the last known value. Its results are
satisfactory as long as the next value to be collected does not differ substantially from the last
known one. However, observing real data, acquired in loco, it is clear that this fact does not
occur in practice, which can make the forecast considerably erroneous.

The purpose of this work is to add a hybrid model to the ECS forecasting method in
order to make it more accurate in special situations. To this end, the Seasonal and Trend
decomposition using Loess (STL) was used together with the Simple Exponential Smoothing
(SES) method and the AutoRegressive Moving Average (ARMA) model to forecast weather
parameters at the Angra site, because STL has a more robust mathematical decomposition
method, capable of satisfactorily dealing with time series that have a high frequency of
acquisition, the so-called intraday series. This model uses the Loess method, which is a
smoothing technique based on locally adjusted regressions. In the scope of this work, the
method is applied to forecast wind speed measurements made at one of the meteorological
towers used by the ECS. Using the hybrid model developed, an increase in accuracy compared
to the ECS forecast of 101.39% was achieved, with the desired statistical stability.

Keywords: Forecast in time series, STL Decomposition, Simple Exponential Smoothing
Method, Holt Method, Holt-Winters Method, ARMA and SARIMA Models, Classical

Decomposition, Wind Speed, Environmental Control System.
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“A teoria produz um bom resultado, mas dificilmente
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1- INTRODUCAO
1.1 - CONTEXTUALIZACAO E DEFINICAO DO PROBLEMA

A segurancga é o principio preponderante em qualquer atividade envolvendo energia
nuclear, sobrepondo-se ao préprio objetivo da atividade ou quaisquer outros interesses. Assim,
as usinas nucleares contam com sistemas de seguranca capazes de entrarem automaticamente
em acao para a prevencdo de acidentes e com procedimentos bem definidos no caso de alguma
emergéncia. Esses procedimentos consistem em ferramentas computacionais e agdes

preventivas a serem realizadas diante de um acidente ou situagdo anormal.

O Sistema de Controle Ambiental (SCA) é um exemplo dessas ferramentas
computacionais. Desenvolvido para dar suporte aos gerentes das equipes de protecdo
radioldgica, ele fornece as informagdes necessarias & tomada de decisfes no caso de uma
eventual liberagdo de efluentes radioativos para 0 meio ambiente. Sendo assim, o SCA ¢
responsavel pela previsdo da distribuicdo espacial de doses e taxas de dose nas redondezas da
CNAAA e pela estimativa da progressao da pluma radioativa formada a partir da liberagédo
acidental. A previsdo do deslocamento da pluma realizada pelo SCA compreende intervalos de
uma e duas horas a frente e esta calcada sobre o tipo de acidente ocorrido e os dados

atmosféricos coletados das torres meteoroldgicas instaladas nas proximidades da CNAAA.

O transporte dos efluentes radioativos liberados na atmosfera é realizado pela acao do
vento e sua distribuicdo espacial é determinada a partir de sua velocidade e direcdo, assim como

a estabilidade atmosférica e o relevo da regido.

1.1.1 - FATORES QUE INFLUENCIAM A VELOCIDADE E DIRECAO DO VENTO

Segundo Cavalcanti et al. (2009), a proximidade do oceano € um primeiro fator
regulador das condicdes climaticas numa mesma latitude. A grande capacidade térmica do
oceano reduz as variagfes diurnas de temperatura, tanto pela proximidade como pela grande
quantidade de vapor d’agua proveniente do oceano que se distribui nas proximidades. O alto
contetdo de umidade do ar absorve a radiacéo térmica emitida pela superficie da terra na faixa
do infravermelho, radiacéo esta reemitida para baixo como parte do chamado efeito estufa. Em

locais distantes do oceano, o ar mais seco ndo retém o calor emitido pela superficie, que é entéo



perdido para 0 espaco. Nesses casos, 0 esfriamento noturno € mais pronunciado, podendo
ocasionar temperaturas baixas a noite. Outro fator regulador é a altitude do local. Os fatores
mencionados — a proximidade do oceano e a altitude do local — sdo dois controles muito
importantes no clima local e estdo associados a regimes de vento local denominados brisa
maritima e terrestre e brisa de vale e de montanha, respectivamente. A brisa terrestre ocorre
durante a noite, quando a terra se resfria mais rapidamente que o oceano, revertendo o gradiente
de temperatura que estava presente durante o dia. Assim, 0 oceano, por ter capacidade calorifica
maior que da terra e por permitir misturas verticais, demora mais a se aquecer e esfriar que a
superficie terrestre. Entdo, durante & noite, o ar sobre a terra fica mais frio que o ar sobre o mar.
Isso gera uma diferenca de pressdo e o ar sopra da terra para o mar. Durante o dia, por volta das
10 horas, ocorre o inverso e a brisa maritima sopra do mar para a terra, Figura 1. Em regides
altas, durante a noite, o ar se resfria mais do que nos vales; o ar frio € mais pesado e flui para
os vales formando a brisa de montanha. Durante o dia, o sol aquece as encostas com face para

o leste antes de aquecer o vale, gerando a brisa de vales para a montanha, Figura 2.

MAR MAR
| |
40 20 0 20 40 km 40 20 0 20 40 km
Brisa Maritima (dia) Brisa Terrestre (noite)

Figura 1 — Secdo vertical da atmosfera na area costeira indicando a brisa maritima e a brisa
terrestre. As linhas horizontais sdo isdbaras esquematicas e as setas indicam a direcéo do
vento e/ou do movimento vertical.

Fonte: Varejdo Silva (2006).



Dia Noite @

Brisa de Vale Brisa de Montanha
Figura 2 — Representacédo da brisa de vale e montanha.
Fonte: Silva (2003).

No estudo das circulagfes atmosféricas, costuma-se categorizar os diversos sistemas de
circulacdo de acordo com sua escala espacial e temporal. Na escala local ou microescala, 0s
processos atmosféricos sao da ordem de 1 metro a 1 km, e duracdo da ordem de 1 segundo até
1 hora. Nessa escala estdo presentes os processos de formacgdo das gotas de chuva, tornados,
conveccao profunda, disperséo de poluentes e interagcdes no sistema solo-planta-atmosfera,
redemoinhos de poeira, efeitos aerodindmicos relacionados a topografia local e a obstaculos
naturais ou artificiais, efeitos associados a rugosidade e as variagcdes de fluxo de calor e
umidade. Esses dois ultimos efeitos produzem fortes variaces de alta frequéncia na velocidade

do vento, conhecidas como turbuléncias atmosféricas.

A Figura 3 apresenta alguns fatores locais que influenciam a direcéo e a intensidade do
vento, a saber, tipo de terreno (plano ou acidentado), rugosidade (seu comprimento se modifica
de acordo com as mudancas naturais na paisagem), obstaculos naturais e resultantes de acéo
humana (ocasionam o efeito de sombreamento que esta ligado as dimensdes horizontais e a
altura dos obstaculos) e orografia (variagdes na altura do terreno: colinas, vales, depressdes
etc.).
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Figura 3 — Fatores que influenciam o perfil vertical da velocidade do vento.
Fonte: Silva (2003).

Excetuando-se o pasto da figura acima, a localizagdo da CNAAA abarca os demais
fatores que influenciam o perfil vertical do vento, tornando a tarefa de previsao da velocidade

do vento bastante complexa.

1.1.2 - METODOLOGIA DE PREVISAO DO SCA

A previsdo da velocidade do vento realizada pelo SCA para cada quinze minutos, no
horizonte de uma e duas horas a frente, é realizada através do método conhecido por naive
method ou método ingénuo de previsdo, que repete o Ultimo valor conhecido. Esse método
apresenta resultados eficazes a medida que os dados previstos ndo se afastem

consideravelmente do Gltimo valor tomado como referéncia.

Contudo, como observado in loco, devido as altas varia¢cdes de velocidade do vento na
regido, situagcdes nas quais o proximo valor de velocidade do vento difere notavelmente do
altimo registrado ocorrem com certa recorréncia, podendo tornar este tipo de previsdo

significantemente erronea.

1.1.3 - A PREVISAO TRATADA PELA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS



A andlise de séries temporais é uma técnica em estatistica que lida com dados de séries
temporais e analise de tendéncias. A teoria convencional ndo se mostra satisfatdria o suficiente
para lidar com séries temporais provenientes de um cenario geografico extremamente
complexo, incluindo terreno multifacetado, efeitos costeiros e antrdpicos. Além disso, a
metodologia padrdo de anélise de séries temporais ndo é capaz de tratar eficientemente séries

temporais com sazonalidades complexas e apresenta limitacdes estatisticas.

Assim, faz-se necesséria a adocdo de mecanismos matematicos mais robustos que
possam absorver tais caracteristicas. A decomposi¢do de séries temporais utilizando o método
Loess, que emprega uma estimacdo de relacionamentos ndo lineares ajustadas localmente, se

mostra satisfatoria no trato de tais séries temporais.

1.1.4 — RELEVANCIA DA PREVISAO

Conforme observado por Hyndman et al. (2018), a capacidade de prever o futuro € algo
que sempre fascinou a humanidade, acompanhando-a desde 0s tempos mais remotos até os dias
atuais. Por vezes, sendo considerada como uma atividade criminosa e noutras como inspiragéo

divina, cabendo citar o que o profeta Isaias escreveu por volta de 700 AC.:

“Anunciai-nos as coisas que ainda hao de vir, para que saibamos que sois deuses; ou

fazei bem, ou fazei mal, para que nos assombremos, e juntamente o vejamos”. (Isaias 41:23)

Nesse sentido, Nielsen (2021) também nos fala sobre as investigacdes aristotélicas no
tocante as previsdes meteoroldgicas, que culminaram com um tratado sobre o tema

(Meteorologia) a vigorar até o Renascimento.

Uma boa previsdo pode gerar fortunas ao passo que o contrario pode levar seus
previsores a bancarrota. Hyndman et al. (2018) apresentam algumas previsdes famosas sobre
computacéo:

- “Acho que existe um mercado mundial para talvez cinco computadores”. (Presidente da IBM,
1943).
- No futuro, os computadores ndo podem pesar mais do que 1,5 tonelada. (Mecénica Popular,
1949).



- “Ndo ha razdo para que alguém queira um computador em sua casa”. (Presidente da DEC,
1977).

A Ultima frase foi proferida apenas trés anos antes da IBM produzir o primeiro
computador pessoal, por isso ndo é surpresa a DEC ndo mais se encontrar no mercado. A
previsdo é obviamente uma atividade dificil e as empresas que a fazem bem tém uma grande

vantagem sobre aquelas cujas previsdes falham.

Numa abordagem macro, Ngai Hang (2010) distingue as previsdes em dois tipos, as
previsdes ex-post e ex-ante. A primeira trata de previsdes quando as observagdes futuras séo
conhecidas com algum grau de certeza. Sendo assim, as previsfes ex-post sdo usadas como um
meio de verificacdo para avaliacdo do modelo de previséo e nas previsdes do tipo ex-ante as

observacoes futuras ndo estdo disponiveis para verificagao.

Conforme descrito por George E. P. Box (2016) sobre previsdo de curto prazo, estas
geralmente sdo necessarias em um periodo conhecido como lead time ou horizonte, que varia
de acordo com cada problema. Por exemplo, uma das séries temporais utilizadas nesse trabalho,
que por ora serd chamada de z;, armazena os valores de velocidade do vento registrados em
intervalos de tempo discretos e equidistantes, mais precisamente com periodicidade horaria.
Entdo a velocidade do vento na hora atual t e as velocidades z:1, zt—2, zt3, ... nas horas
anteriores podem ser usadas para prever velocidades para periodos de [ =1, 2, 3, ... horas a
frente. Chamando de Z:(1) a previsdo feita a partir da origem t para velocidades z:+: em algum
tempo futuro t + [, ou seja, no lead time I. A fungéo Z:(1), que fornece as previsdes na origem
t para os lead times futuros, com base nas informacdes disponiveis dos valores atuais (z:) e
anteriores (z¢-1, zt—2, zt-3, ...) a0 longo do tempo ¢, serd chamada de fungéo de previsdo na
origem t. O objetivo que devemos empreender é obter uma funcao de previsdo tal que os desvios
médios quadraticos entre os valores reais e previstos z:+ — Z:(l) seja 0 menor possivel para

cada lead time L.

Tao importante quanto o calculo da previsdo é a determinacdo do qudo boa essa se
apresenta, isto €, qual o grau de acuracia associado & mesma e isto ira variar dependendo da
aplicacdo. A precisdo da previsao pode ser expressa pelo célculo dos limites de probabilidade

e seu percentual pode ser estabelecido em fungéo do problema analisado, por exemplo, existem



situagdes nas quais um erro de aproximadamente 10% é perfeitamente aceitavel e, noutras, tal

erro seria potencialmente desastroso.

A Figura 4 ilustra os conceitos acima, mostrando os vinte ultimos valores observados
de uma série temporal hipotética com periodicidade mensal, que culmina no tempo t e apresenta
também as treze previsdes realizadas a partir da origem t, para os meses [ = 1, 2, até 13,

juntamente com os limites de probabilidade de 50%.
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Figura 4 — Previséo calculada com intervalo de confianca de 50%.
Fonte: George E. P. Box (2016).

Da figura acima, observa-se que a distancia entre os limites inferior e superior cresce a
medida que o horizonte de previsdo aumenta, em outras palavras, quanto maior o horizonte de
previsdo, menor serd a confianca no valor previsto. Esta € uma caracteristica recorrente nos

métodos e modelos de previsao.

1.1.5- TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a previsdo de séries
temporais de velocidade do vento envolvendo diversas abordagens e estratégias. Alavancada
pelo advento de geracdo elétrica a partir de fontes edlicas, a literatura apresenta uma vultosa
quantidade de estudos tratando o tema. No entanto, um minguado ndmero de publicacGes lida

com series temporais intradiarias e nenhum trabalho foi encontrado envolvendo esse tipo de



série temporal oriunda de um cenario geografico tdo complexo como o considerado neste
trabalho.

Chuanjin Yu et al. (2017) argumentam que para aumentar a precisao da previséo da velocidade
do vento, a Transformada Wavelet (WT) é amplamente empregada para desagregar uma série
original de velocidade do vento em varias subséries antes da previsdo. No entanto, a subsérie
de maior frequéncia costuma ter uma grande perturbacdo na previsao final. No estudo, para
aumentar a precisao da previsdo, o Singular Spectrum Analysis (SSA) é aplicada para fazer
processamento adicional na subsérie de frequéncia mais alta, em vez de ndo fazer nenhuma
modificacdo ou elimina-la. Assim, uma tecnologia de decomposicdo hibrida chamada
Improved WT (IWT) é proposta. Enquanto isso, um novo modelo hibrido IWT-ENN
combinado com IWT e EIman Neural Network (ENN) também € projetado. O procedimento do
IWT ¢é sistematicamente investigado. Os resultados experimentais mostram que: (1) o
desempenho do modelo hibrido IWT-ENN tem uma grande melhoria em comparacdo com
outros, incluindo o método de persisténcia, ENN, modelo Auto-Regressivo (AR),
Back Propagation Rede Neural (BPNN) e Decomposi¢do de Modo Empirico (EMD)-ENN; (2)
em comparacgdo com as duas estratégias gerais onde a subsérie de frequéncia mais alta é sem
retratamento ou eliminada, o novo modelo hibrido proposto IWT-ENN tem o melhor

desempenho de previsao.

G. W. Chang et al. (2017) apresentam um modelo baseado em rede neural de fungéo de base
radial aprimorado com um esquema de feedback de erro (IRBFNN-EF) para prever a
velocidade do vento e a poténcia de curto prazo de um parque edlico, onde um fator de forma
adicional ¢ incluido na funcdo de base Gaussiana classica associado a cada neurénio na camada
oculta e um método simples de inicializacdo de parametros € proposto para encontrar
efetivamente os valores iniciais de dois parametros-chave da funcdo de base ao realizar o
treinamento da rede neural. Um parque eolico perto da area central de Taiwan conectado ao
sistema Taipower é servido como alvo de medicdo. Fornecido com 24 h de dados de entrada
em resolucdo de 10 min (ou seja, 6 x 24 etapas de tempo de entrada) para treinar a rede neural
proposta, um tempo de antecipacdo de até 72 h (ou seja, 6 x 72 etapas de tempo de saida
previstas) foi realizado. Casos de teste para diferentes meses ao longo de 2014 sdo relatados.
Os resultados obtidos pelo modelo proposto sdéo comparados com os obtidos por outros quatro

métodos de previsdo baseados em redes neurais artificiais. 1sso mostra que o modelo proposto


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/backpropagation

leva a uma melhor precisdo para prever a velocidade do vento e a poténcia do vento enquanto

a eficiéncia computacional € mantida.

Henrique do Nascimento Camelo et al. (2016) mostram um estudo de previsdo da média mensal
de velocidade do vento para a cidade de Caucaia, litoral do Estado do Ceara, no nordeste do
Brasil. Para isso, foi utilizado o modelo aditivo de Holt-Winters a partir dos dados de velocidade
do vento ao nivel de 10 m de altura no periodo de janeiro de 2004 até dezembro de 2005,
coletados em torre meteoroldgica. A previsdo mostrou-se eficiente, baseada no fato de que a
andlise de erro realizada forneceu valores (em geral) reduzidos como, por exemplo, existe um
erro percentual médio da previsdo comparado ao observado de aproximadamente 3,5%. Dessa
forma, foi possivel identificar que os dados previstos conseguem acompanhar o perfil dos dados
observados, indicando, assim, viabilidade do modelo para a regido de estudo. Esse trabalho
poderd ser utilizado como uma ferramenta de previsao de velocidade do vento, visando o estudo
e avanco da geracao eolio-elétrica em diversas regides do pais, proporcionando aos tomadores
de decisdo a instalacdo de novos parques edlicos, visto que havera possibilidade de conhecer o

regime local de intensidade de vento futuro.

Hui Liu et al. (2012) propdem neste artigo um modelo hibrido denominado EMD-ANN para
previsdo da velocidade do vento baseado na Decomposicdo de Modo Empirico (EMD) e nas
Redes Neurais Artificiais (ANNSs). Para escolher o melhor algoritmo de treinamento para o
modelo de ANN, varias simula¢des experimentais com diferentes algoritmos de treinamento
sdo feitas. Para estimar o desempenho do modelo EMD-ANN, dois casos de previsdo Sao
concluidos e os resultados sdo comparados com o modelo ANN e o modelo ARIMA,
respectivamente. Para evitar a aleatoriedade causada pelo modelo ANN ou a parte ANN do
modelo hibrido EMD-ANN, todas as simulacfes neste estudo séo repetidas pelo menos 30
vezes para obter a média. Os resultados mostram que: (1) o desempenho do modelo proposto é
altamente satisfatorio; e (2) o método hibrido EMD-ANN proposto € robusto para lidar com

amostragens de saltos em séries de vento nao estacionarias.

Hui Liu et al. (2013) informam que com base nas teorias de Wavelet, analise classica de séries
temporais, algoritmo genético, otimizacdo de enxame de particulas e redes neurais artificiais,
duas estruturas de previsao hibridas [o Wavelet-Genetic Algorithm (GA)-Multilayer Perceptron
(MLP) e o Wavelet-Particle Swarm Optimization (PSO)-Multilayer Perceptron (MLP)] séo
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propostas para prever velocidades de vento ndo estacionarias. Comparacgdes de desempenho de
previsdo usando diferentes combinacbes de algoritmos sdo fornecidas para investigar a
contribuicéo de diferentes componentes nessas duas estruturas hibridas. Os resultados baseados
em trés casos experimentais mostram que: (1) ambas as estruturas de previsao hibridas
propostas sdo adequadas para o0s diversos requisitos de precisao nas previsoes de velocidade do
vento, que podem ser aplicadas a sistemas de energia edlica; e (2) em ambas as estruturas
hibridas, a contribuicdo do AG e componentes PSO na melhoria do MLP ndo s&o
estatisticamente significativos, enquanto o do componente Wavelet é estatisticamente

significativo.

Ina Khandel Wal et al. (2015) apresentam a vantagem do Discrete Wavelet Transform (DWT)
para melhorar a precisdo da previsdo de séries temporais. Este artigo sugere uma nova técnica
de previsdo, segregando um conjunto de dados de séries temporais em componentes lineares e
ndo lineares através do DWT. No inicio, o DWT é usado para decompor o conjunto de dados
de treinamento na amostra das séries temporais em pecas lineares (detalhadas) e ndo lineares
(aproximadas). Em seguida, os modelos de média movel integrada autorregressiva (ARIMA) e
rede neural artificial (RNA) sdo usados para reconhecer e prever separadamente oS
componentes detalhados e aproximados reconstruidos, respectivamente. Dessa maneira, a
abordagem proposta utiliza taticamente os pontos fortes exclusivos de DWT, ARIMA e Ann
para melhorar a preciséo da previsao. Este método hibrido é testado em quatro séries temporais
do mundo real e seus resultados de previsdo sdo comparados com os dos modelos hibridos
ARIMA, ANN e ZHANG. Os resultados mostram claramente que o método proposto atinge a

melhor precisdo de previsdo para cada série.

Jianming Hu et al. (2015) sugerem uma abordagem de previsédo hibrida que consiste em EWT
(Empirical Wavelet Transform), CSA (Coupled Simulated Annealing) e LSSVM (Least Square
Support Vector Machine) para melhorar a preciséo da previsao da velocidade do vento a curto
prazo. O modelo hibrido proposto € demonstrado para prever uma série média de velocidade

do vento de meia hora obtida de um parque edlico localizado no noroeste da China.

Ping Jiang et al. (2014) mostram um modelo hibrido inteligente para previsao de velocidade do
vento a curto prazo. O modelo € baseado na anélise de correla¢éo cruzada (CC) e um modelo

de regressao de vetor de suporte (SVR) que é acoplado com algoritmos de otimizacdo de
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brainstorming (BSO) e pesquisa de cuco (CS), que sdo utilizados com sucesso para
determinacdo de parametros. Os modelos hibridos propostos foram usados para prever
velocidades de vento de curto prazo coletadas de quatro turbinas edlicas localizadas em um
parque e6lico na China. Os resultados de previsdo demonstram que os modelos hibridos
inteligentes superam modelos individuais para previsdo de velocidade de vento de curto prazo,

0 que resulta principalmente da superioridade de BSO e CS para a otimizagdo de parametros.

Reginaldo Nunes da Silva et al. (2022) informam sobre a implementa¢do de um modelo de
Rede Neural Recorrente multivariada do tipo memoria de curto longo prazo (MV-LSTM) para
dados de velocidade média, maxima e minima horaria. Uma rede LSTM com Unica variavel
também é implementada para comparar os resultados. Os dados utilizados foram coletados por
um anemdmetro sénico no periodo de 01 de janeiro a 31 de dezembro de 2015 no cerrado nativo
brasileiro na Fazenda Agua Limpa — FAL localizada no Distrito Federal. Os resultados mostram
que os vetores de velocidade maxima e minima melhoram a previsao de velocidade do vento e
gque o0 modelo MV-LSTM reduz o atraso da previsdo quando ha uma mudanca brusca da

velocidade do vento.

Tiago Mendes Dantas et al. (2014) apresentam uma abordagem de previsdo de Séries
Temporais que combina técnicas de Bagging, decomposi¢cdo STL e o meétodo classico de
Amortecimento Exponencial de Holt-Winters. Os resultados indicam que o método proposto
foi capaz de prever com significativa habilidade, superando o desempenho da abordagem de

Holt-Winters tradicional e o método Neuro-Fuzzy.

Tong Niu et al. (2018) observam que com a chegada do “big data”, a analise de mineracéo de
dados e a previsdo de alto desempenho da velocidade do vento estdo atraindo cada vez mais
atengdo. Apesar do fato de que investigacOes massivas sobre previsdo de velocidade do vento
na teoria e na pratica tém sido conduzidas por varios pesquisadores, estudos sobre previsao de
varios passos a frente ainda estdo faltando, impedindo o desenvolvimento no campo. Neste
estudo, uma nova abordagem hibrida é proposta para a previsdo da velocidade do vento com
varios passos a frente, utilizando a selecdo de recursos ideais e uma rede neural artificial
otimizada por um algoritmo de morcego modificado com estratégia de cogni¢do. O modelo
hibrido proposto pode remediar em grande parte as deficiéncias das redes neurais para a

previsdo multi-etapa a frente, que ¢é validado para diferentes horizontes de previsdo e funciona
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de forma eficaz. Finalmente, experimentos baseados em trés unidades de verificacdo da cidade
de Penglai na China sdo conduzidos de forma eficaz, ilustrando que o modelo proposto ndo sé
tem vantagens quando comparado com modelos de referéncia, mas também tem grande

potencial para aplicacdo ao sistema de energia edlica.

Yu Jiang et al. (2013) propéem um novo método de séries temporais para a previsdo da
velocidade do vento em curtissimo prazo. O modelo de previsdo de series temporais é baseado
na teoria bayesiana e na modelagem de quebra estrutural (que indica uma mudanga inesperada
ao longo do tempo nos parametros dos modelos de regresséo, o que pode levar a grandes erros
de previséo e falta de confiabilidade do modelo em geral), que pode incorporar o conhecimento
de dominio sobre a velocidade do vento a priori. Além disso, 0 modelo de quebra estrutural
bayesiana prevé a velocidade do vento como um conjunto de valores possiveis, que é diferente
da previsdo do modelo classico de séries temporais uni valoradas. Este conjunto de valores
previstos pode ser usado para varias aplica¢fes, como controle preditivo de turbinas edlicas e
programacao de energia edlica. O modelo proposto é testado com dados reais de velocidade do

vento coletados de turbinas eolicas em escala de utilidade.

Zhenkun Liu et al. (2020) argumentam que muitos métodos de previsdo tém sido amplamente
empregados para prever a velocidade do vento de curto prazo para ventos irregulares, ndo
lineares e ndo estacionarios. No entanto, eles negligenciam a eficacia do pré-processamento de
dados e da otimizacdo dos parametros do modelo, representando um enorme desafio para a
previsdo precisa e estavel da velocidade do vento e a operacdo segura da industria de energia
edlica. Para superar esses desafios e melhorar ainda mais o desempenho e a estabilidade da
previsdo da velocidade do vento, um sistema de previsdo € desenvolvido com base em uma
estratégia de pré-tratamento de dados, um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo modificado e
varios modelos de previsdo. Mais especificamente, uma estratégia de pré-tratamento de dados
é executada para determinar a tendéncia dominante de uma série de velocidade do vento e
controlar a interferéncia do ruido. O algoritmo de otimizacdo multiobjetivo pode ajudar a
adquirir precisdo e estabilidade de previsdo mais satisfatdrias. Os multiplos modelos de
previsdo sdo integrados para construir um modelo combinado para previséo da velocidade do
vento. Para verificar as propriedades do sistema de previsao desenvolvido, dados de velocidade
do vento de 10 minutos de 4 parques edlicos adjacentes na Peninsula de Shandong, China séo

adotados como estudos de caso. Os resultados da previsdo pontual e da previsdo por intervalo
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revelam que nosso sistema de previsao supera positivamente todos os modelos contrastivos em
relacdo a precisdo e estabilidade da previsdo. Assim, nosso sistema desenvolvido €
extremamente Util para aumentar a precisdo da previsao e é uma ferramenta razoavel e valida

para uma programacdo inteligente da rede elétrica.

1.2 - JUSTIFICATIVA

No cenério de um acidente nuclear com liberagdo de efluentes radioativos para 0 meio
ambiente, conhecer com antecedéncia as condi¢cBes meteoroldgicas pode ser um grande
diferencial entre sucesso e fracasso do planejamento e execucdo da resposta a emergéncia
nuclear, especialmente em areas populosas. Nesses termos, ha que buscar a melhor relacéo entre

antecedéncia e acurécia da previsdo.

Influenciada por diversos fatores ambientais, a velocidade do vento apresenta
caracteristicas de altas flutuacdes, ndo linearidade, autocorrelacdo e volatilidade estocéstica
inerente. Entdo, devido a complexidade cadtica e intrinseca dos pardmetros climaticos, a
utilizacdo de modelos hibridos para a previsdo de velocidade do vento € sempre mais adequada

que os modelos Unicos.

1.3-0OBJETIVO

Agregar maior precisao ao método de previsao utilizado pelo SCA para periodos de uma
e duas horas a frente, de modo a mitigar a vulnerabilidade desse método diante de um valor

futuro consideravelmente destoante em relagdo ao ultimo valor conhecido.

Tal objetivo foi alcancado a partir de um estudo comparativo das principais técnicas de
previsdo disponiveis na teoria de analise de séries temporais, culminando com o
desenvolvimento de um modelo hibrido, que utiliza um método matematico robusto o suficiente
para lidar adequadamente com as caracteristicas particulares das séries temporais intradiarias
de velocidade do vento obtidas de uma torre meteorologica localizada num complexo cenario

geografico, como aquele onde se encontra a CNAAA. Uma vez estabelecido o modelo para
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uma torre meteoroldgica, esse pode ser expandido para os outros dados coletados por essa torre,

assim como para as demais torres pertencentes a CNAAA.

A Figura 5 mostra a pluma radioativa liberada para 0 meio ambiente através das
simulag¢@es de um acidente do tipo Grande Loca e de determinadas condi¢Ges meteoroldgicas.
As Figuras 6 e 7 representam a evolucgdo prevista dessa pluma apés o periodo de uma e duas

horas, respectivamente.
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Figura 5 — Pluma radioativa gerada durante um Grande Loca.
Fonte: Laboratorio de Monitoragdo de Processos - LMP (2022).
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Figura 6 — Previsdo do deslocamento da pluma radioativa apds uma hora.

Fonte: Laboratorio de Monitoragdo de Processos - LMP (2022).
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Figura 7 — Previsdo do deslocamento da pluma radioativa apos duas horas.

Fonte: Laboratério de Monitoracéo de Processos - LMP (2022).

2 - FUNDAMENTACAO TEORICA
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2.1 -ESTRUTURA E COMPONENTES DE UMA SERIE TEMPORAL

Uma seérie temporal caracteriza-se pelo registro de um conjunto de valores relacionados
a um ou mais eventos e, em grande parte, registrados em intervalos de tempo constante. O
intervalo de tempo entre duas medidas consecutivas registradas na série temporal determina a
sua periodicidade. Uma caracteristica intrinseca de uma série temporal é que normalmente as
observacdes adjacentes sdo dependentes. A analise de séries temporais € uma técnica em
estatistica que lida com dados de séries temporais e analise de tendéncias, visando ao
entendimento da dependéncia de seus elementos em relagdo ao tempo com o objetivo de realizar
uma previsdo de valores futuros. Assim, apos o estabelecimento de uma série temporal {Y1...
Yt} normalmente estamos interessados em prever um valor futuro Y: +, pois tal previsdo pode

fornecer uma base para diversos tipos de planejamentos.

Uma série temporal composta por valores relacionados a uma Unica variavel (um dnico
evento) é chamada de série temporal univariada e aquela composta por um conjunto de valores
relacionados a mais de uma variavel (mais de um evento) ¢ denominada de série temporal
multivariada. Alguns problemas de interesse podem apresentar séries temporais compostas por
mais de uma variavel com determinado grau de relacdo entre si. Frequentemente é possivel
realizar uma analise mais efetiva, considerando séries univariadas individuais como
componentes de uma série temporal multivariada e analisar as séries conjuntamente. O objetivo
dessa estratégia consiste em obter uma compreensdo das relacdes dindmicas ao longo do tempo

entre as séries e melhorar a precisdo das previsdes para séries individuais.

2.2 - REPRESENTACAO GRAFICA DE UMA SERIE TEMPORAL

A representacdo grafica de uma série temporal costuma ser a primeira abordagem na
analise de séries temporais, pois normalmente oferece um panorama geral das caracteristicas
mais relevantes, tais como tendéncia, sazonalidade, variancia etc. A figura abaixo mostra a
representacdo grafica da série temporal AirPassengers (disponibilizada pelo software estatistico
R), que registra os totais mensais de passageiros entre os anos 1949 e 1960 da extinta Pan

American World Airways (Pan Am).
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Figura 8 — Totais mensais de passageiros aéreos da PAN AM entre os anos 1949 e 1960.

Observando-se o grafico acima, fica evidente a presenca de uma tendéncia de
crescimento do numero de passageiros, assim como o0s periodos sazonais de alta, que

provavelmente se referem a periodos de férias.

Considera-se que uma série temporal é composta pela aglutinacdo de suas componentes
intrinsecas, a saber, tendéncia, sazonalidade, ciclo e irregular, podendo ocorrer de forma aditiva
ou multiplicativa. O objetivo do estudo de analise de séries temporais, visando uma predicao,

consiste em isolar cada componente.

2.3 — ANALISE DOS OUTLIERS

Por definicdo outliers sdo pontos pertencentes a uma série temporal que apresentam
valores discrepantes, isto ¢, que se afastam ou “destoam” do padrao estatistico esperado. Os
outliers podem advir de algum tipo de erro ou mesmo de situacdes reais atipicas. Em estimativas
estatisticas é habitual eliminar os outliers para se evitar o viés sobre as estimativas. A presenca
de outliers pode distorcer significativamente analises baseadas em médias ou desvio padrdo e
levar a um viés, um erro de estimacdo, dai a necessidade de seu tratamento. A medida de

acuracidade MPE (Mean Percentage Error) é uma medida de viés, que mostra o quanto a
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previsdo possui um viés em relagdo aos dados observados. Assim, se MPE > 0 indica que a
previsdo esta superestimada em relacdo aos dados observados; se MPE < 0, significa que a

previsdo esta subestimada e, finalmente, se MPE = 0 indica a auséncia de viés.

De modo geral, uma justificativa estatistica é o fator que deve nortear o procedimento
de eliminacdo ou substituicdo de outliers. A obtencdo dos outliers neste trabalho utilizou a

técnica conhecida como Boxplot.

2.3.1 - BOXPLOT

O emprego desta técnica ndo depende da simetria ou distribuicdo dos dados.
Tradicionalmente, um boxplot apresenta medida de tendéncia central ndo-paramétrica
(mediana); medida de dispersdo (quartis); medida de forma de distribuicdo ou simetria da
amostra (valores pontuais minimo e méaximo). Assim, sdo considerados outliers os valores que
se encontram acima do limite superior ou abaixo do inferior. A figura abaixo exibe um boxplot

de disposicao vertical.

* Valores discrepantes (outliers)

S * Limite Superior (LS)

* Terceiro Quartil (Q3)

Intervalo
Interguartil

(1Q) * Segundo Quartil (Q2) = Mediana

« Primeiro Quartil {Q11)
* Limite Inferior (LI)

* Valores discrepantes (outliers)

-

Figura 9 — llustracdo da estrutura basica de um boxplot vertical.

- O valor de cada quartil é obtido a partir da posi¢do que esse ocupa na distribuicdo, a qual é

determinada atraves da seguinte equacao:

i.(n+1)
POSQi=T, i=1,2e3
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onde PosQi é a posicdo do quartil i e n o nimero de elementos da série.

- Intervalo Interquartil (11Q) = Q3 - Q1
- Limite Superior (LS) = Q3+ 1,5* 11Q
- Limite Inferior (L) =Q1-1,5*11Q

Os graficos abaixo apresentam uma visualizacdo de alguns efeitos provocados por
outliers numa série temporal. Trata-se de uma das séries temporais utilizadas neste trabalho
(WS_m), sobre a qual foi realizado um tratamento de outilier utilizando-se a técnica acima.
Neste caso, os efeitos visiveis se referem a distribuicdo dos valores da velocidade do vento
propriamente dita, a dispersdo desses valores e aos valores da funcéo de autocorrelacéo, antes
e depois do tratamento de outliers.

WS_m com e sem Outliers

O R N WA WO N
© o oboooobo

Velocidade do Vento (m/s)
g

Quarto de hora

——WS_m com Outliers WS_m sem Outliers

Figura 10 — Distribuicdo das velocidades do vento com e sem o tratamento de outliers.

Dispersdo WS_m com Outiliers Disperséio WS_m sem Outlier
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Figura 11 — Dispersdo das velocidades do vento com e sem o tratamento de outliers.
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Figura 12 — Funcéo de autocorrelacdo das velocidades do vento com e sem outliers.

2.4 — DIFERENCIACAO

E uma metodologia simples de remocao de tendéncia e/ou efeitos sazonais. Uma série
diferenciada é aquela que resulta da subtracdo entre observacgdes consecutivas da série que lhe
deu origem. Tanto no modelo aditivo quanto no multiplicativo, a diferenciacdo resulta no

surgimento de uma nova série menor que a serie original.

No modelo aditivo, a diferenciacdo tem o efeito de monitorar as mudangas ocorridas
sobre a série original. Cada observacao gerada na nova série diferenciada sera o resultado de
uma subtracdo entre duas observacdes da serie original, a saber, a observacdo ocorrida num
tempo posterior n e a observacdo no tempo atual. Este procedimento acontece de forma
consecutiva até a Ultima observagéo da série original. Assim, a nova série Y{ pode ser definida

como:

Y! =Yiin - Y, onde: n corresponde a quantidade desejada de

observacdes a frente.

No modelo multiplicativo, a diferenciacdo é aplicada sobre a fungéo transformada pelo
logaritmo. Isso é chamado de log return. Em outras palavras, o log return consiste em primeiro
se aplicar o logaritmo sobre a série original e a sequir efetuar a subtracao desejada, nessa ordem.
A ordem da operacdo é importante porque ao aplicar o logaritmo esta se tentando tornar a

distribuicdo normal.
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Y{ =log(Yesn) —109(Ye) = (Yeun - Ye) 1 Yz

A diferenciacdo pode ajudar a estabilizar a média de uma série temporal, removendo
suas mudancas no nivel e, portanto, eliminando (ou reduzindo) a tendéncia e a sazonalidade. Ja

uma transformacéo do tipo logaritmica, pode ajudar a estabilizar a variancia da série temporal.

Quando a série diferenciada se torna um ruido branco, € normalmente chamada de
passeio aleatorio e o modelo pode ser escrito como Y., - ¥; = &, onde & denota um ruido
branco. Os modelos de passeio aleatdério sdo amplamente utilizados para dados nao

estacionarios, principalmente dados financeiros e econdmicos. Passeios aleatdrios

normalmente tém:

« longos periodos de tendéncias aparentes para cima ou para baixo;

e mudancas repentinas e imprevisiveis de direcéo.

As previsdes de um modelo de passeio aleatorio sdo iguais a Ultima observacdo, pois 0s
movimentos futuros sdo imprevisiveis e ttm a mesma probabilidade de serem para cima ou para

baixo. Assim, o modelo de caminho aleatdrio sustenta previsdes ingénuas.

Aqui cabe observar a diferenca entre diferenciacdo e defasagem. Ambas geram uma
nova série com o nimero de observacdes inferior a original. As observacdes geradas pela
diferenciacdo se originam de uma operagdo matematica de subtracdo e as observagdes geradas

pela defasagem sdo idénticas as observacdes da série original, porém defasadas.

2.5 - TRANSFORMACAO LOGARITMICA

Consiste em uma operacéo logaritmica (log neperiano ou normal) realizada sobre cada
observacao de uma série temporal. A aplicacdo deste tipo de transformacéo logaritmica € uma
tentativa de transformar a distribuicdo original da série numa distribuicdo normal. Assim, trata-
se de uma técnica largamente utilizada, com a finalidade de estabilizar a variancia de uma série

temporal.
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2.6 — TRANSFORMACAO BOX-COX

A transformacdo BOX-COX envolve logaritmo (natural) e transformacéo de poténcia.

Sua dependéncia com o valor de A é mostrada abaixo:

LN (v¢) Sel=0;

we =1 (y# - 1)
A

senao.

Se A =0, o logaritmo natural é usado e se A # 0 uma transformagao de poténcia € utilizada. Se
A =1, entdo wt =y - 1 e assim sendo os dados transformados sdo deslocados para baixo, sem
influenciar na forma da série. Para os demais valores de A haverd mudanca da forma da série

temporal.

2.7 - TESTES DE RAIZ UNITARIA

Uma maneira de determinar mais objetivamente se a diferenciacdo se faz necessaria é
usar um teste de raiz unitaria. Estes sao testes de hipoteses estatistica de estacionariedade que
sdo projetados para determinar se a diferenciacdo é necessaria. Existem diversos testes de raiz
assumindo diferentes hipoteses e suposi¢fes. Contudo ha que ter cuidado ao empregar tais
testes, isto &, deve-se analisar as condi¢Ges correntes, pois segundo Hyndman et al. (2018)

podem levar a respostas conflitantes.

2.8 —-ESTACIONARIEDADE

Por definicdo, uma série temporal é considerada estacionaria se suas propriedades
estatisticas se mantém razoavelmente estaveis ao longo do tempo, sobretudo no que diz respeito
a média, variancia e covariancia. Resumidamente, pode-se dizer que uma série temporal

estacionaria é aquela cujas propriedades ndo dependem do tempo em que a série é observada.
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Mais precisamente, se Yt € uma série temporal estacionéria no tempo, entdo para todos 0s

termos s, a distribui¢éo de Yz, ..., Yws ndo depende de t.

Sem a estacionariedade ndo € possivel apreender-se estatisticamente o que a série tem a
dizer. Algumas técnicas estatisticas de previsdo pressupdem tal caracteristica, viabilizando
assim a possibilidade de bons resultados preditivos. Caso contrario, pode ocorrer regressoes

espurias ou resultados nao confiaveis.

Em principio, séries com tendéncia e sazonalidade ndo sdo estacionarias, mas
eventualmente podem ser. A avaliacdo de estacionariedade pode ser realizada através de
inspecdo grafica da série temporal e suas FAC e FACP, mas tal pratica pode também ndo se
apresentar explicita o suficiente; portanto, uma avaliacdo puramente grafica pode levar a
interpretacfes equivocadas, dai a necessidade dos testes estatisticos de estacionariedade. Nesse
sentido vale registrar o comentario de Hyndman et al. (2018) sobre tal dificuldade: “Alguns
casos podem ser confusos - uma série temporal com comportamento ciclico (mas sem tendéncia
ou sazonalidade) é estacionéria. Isso ocorre porque os ciclos ndao tém comprimento fixo,
portanto, antes de observarmos a série, ndo podemos ter certeza de onde estarao os picos e vales

dos ciclos.”

Conforme Nielsen (2021) alerta, “A estacionariedade ¢ um conceito enganoso,
principalmente quando aplicado a dados de séries temporais reais. ... interessante observar que,
mesmo a série ndo sendo estacionaria, isso nao significa que ela deva ter uma tendéncia. Um
passeio aleatdrio é um bom exemplo de uma série temporal ndo estacionaria que nao tem uma
tendéncia subjacente. ...supostamente, quando se trata de um determinado processo de série
temporal amostrado por um passeio aleatorio, vemos uma tendéncia. Isso motiva debates

acalorados, ainda mais nas analises de séries temporais de pregos de agdes.”
Processos de diferenciacdo, entre outros, sao técnicas para transformar uma série nao
estacionaria em estaciondaria. Aqui vale lembrar que o modelo autorregressivo ARIMA possuli

potencial de realizar internamente processos de diferenciacdo (indicado pelo parametro d).

2.8.1 - TESTE DE ESTACIONARIEDADE DE RAIZ UNITARIA
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Os testes para determinagéo de estacionariedade de uma série temporal sdo chamados
de testes de hipdteses. Neste trabalho foi adotado o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF), que atualmente é um dos mais utilizados pela literatura, e os resultados
obtidos foram confirmados através do teste de Kwiatkwski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), que

ultimamente também vem ganhando grande destaque.

O teste de Dickey-Fuller é um teste de significancia estatistica, isto €, envolve teste de
hip6teses com uma hip6tese nula (H0) e uma hipotese alternativa (Ha). Ao final do teste é gerado
um valor estatistico, que indicara a aceitacdo ou rejeicao de cada uma das hipoteses. O teste de

Dickey-Fuller (padréo) parte de um processo autorregressivo de primeira ordem:

Ye=p+aYel+et

Se a for igual a 1 (um) a série ¢ dita nao-estacionaria e o teste de raiz unitaria consiste nessa

verificacéo.

A hipotese nula (Ho) do teste de Dickey-Fuller (padrdo e aumentado) parte do principio
da existéncia de uma raiz unitaria e quando isso ocorre é dito, na terminologia estatistica, ndo
haver motivos para rejeitar a hipdtese nula ou, em outras palavras, a série é dita ndo-estacionaria
e implica que esta possui alguma estrutura dependente do tempo e com variancia nao constante

no tempo.

Ho: o = 1; possui raiz unitaria; a série ¢ nao-estacionaria em nivel.

A hipotese alternativa (Ha) do teste de Dickey-Fuller (padrdo e aumentado) é o oposto
da hipdtese nula (Ho), isto é, ndo possui raiz unitaria e, portanto, a série é dita estacionaria.
Entdo, se a hip6tese nula (Ho) for rejeitada, a série é dita estacionaria em nivel e também
equivale dizer que a série é integrada de ordem zero ou 1(0), indicando que ndo é necessario um

processo de diferenciacdo para torna-la estacionaria, pois essa ja é.

Ha: ndo possui raiz unitaria; a série é estacionaria em nivel.
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O teste Dickey-Fuller (padrdo) é valido para modelos do tipo AR(1), ou seja,
autorregressivo de primeira ordem, mas isso lhe confere um carater um tanto restrito. Entdo
para modelos autorregressivos de ordem superior a 1 (um), utilizamos o teste Dickey-Fuller
Aumentado (ADF), que possui maior nimero de termos, de modo a contemplar a ordem p do
modelo AR(p). O teste de Dickey-Fuller Aumentado pode ser executado considerando-se trés

alternativas:

1 - Sem intercepto e sem tendéncia;
2 - Com intercepto e sem tendéncia;

3 - Com intercepto e com tendéncia.

Além disso, as varidveis explicativas e o nimero de lags (defasagens) a serem
consideradas no teste também podem ser definidos pelo usuario. Se o nimero de lags definido
for igual a O (zero), trata-se do teste padrédo (DF) e se maior que 0 (zero) do teste aumentado
(ADF). O nimero de lags a ser definido para o teste deve ser suficiente para deixar os residuos
da regressao do teste sem qualquer autocorrelacdo serial. Assim, diante da percepcdo que 0s
residuos ndo sdo do tipo ruido branco, o nimero de lags devera ser aumentado para deixar 0s

residuos sem autocorrelagao.

No teste KPSS as defini¢bes de suas hipoteses possuem significados opostos ao teste
DF e DFA. A hipotese nula do teste KPSS (H0) assume que a série ndo possui raiz unitaria,
tratando-se entdo de uma série estaciondria. Ja a hipdtese alternativa (Ha) presume que a série

possui raiz unitéria, sendo entdo ndo-estacionaria.

2.9 — ANALISE DESCRITIVA DE SERIES TEMPORAIS

No processo de analise descritiva de séries temporais, procura-se entender o contexto
do problema e da fonte de dados, a fim de realizar-se as transformacfes que se facam
necessarias, por exemplo, filtragens, reducéo da assimetria dos dados e etc. A seguir, da-se a
verificacdo da estacionariedade da serie, pois as propriedades estatisticas se aplicam a séries

com essa caracteristica. Caso se constate a ndo estacionariedade, aplica-se entdo as
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transformacbes cabiveis para tentar tornd-la estaciondria. Uma vez alcancada a

estacionariedade, passa-se a analise das funcGes de autocorrelacao.

2.10 — DISPERSAO, VARIANCIA, DESVIO PADRAO, COVARIANCIA,
CORRELACAO, AUTOCORRELACAO E AUTOCORRELACAO PARCIAL

2.10.1 — DISPERSAO

Entende-se por dispersdo estatistica (variabilidade ou espalhamento) o qudo uma
distribuicdo pode se apresentar espalhada ou condensada. A dispersdo pode ser medida através

da variancia, desvio padrdo, covariancia ou da amplitude interquartil.
2.10.2 - VARIANCIA

Dado um conjunto de dados, a variancia mostra o quédo distante cada valor desse
conjunto esta da media. Quanto menor for a variancia, mais proximos os valores do conjunto
estardo da média e quanto maior a variancia, mais distantes estardo da média. A variancia é
definida como a média do quadrado da distancia de cada ponto até a média, ou seja, o desvio.
A variancia da variavel aleatdria de Y é geralmente designada por var(Y) ou o ou simplesmente
o2. Quando o conjunto das observacdes é uma populagdo, sua variancia recebe o nome de
variancia populacional e quando o conjunto das observagdes € somente uma amostra estatistica,
sua variancia é conhecida como variancia amostral. Assim, a variancia (¢2) da populacgdo Y;

ondei=1,2, ..., N édada por:
02 = %Z?’ﬂ(Yi — u)? onde u é a média da populagio.

Sendo Xi uma amostra onde i = 1,2, ..., n, sua variancia (s?) é dada por:

S?= ﬁ " .(X;— X)? onde X é a média da amostragem.

2.10.3 - DESVIO PADRAO
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O desvio padrao, populacional (o) ou amostral (s), € outra métrica capaz avaliar a
dispersdo e o faz em torno da média de uma variavel aleatoria. A expressdo matematica do
desvio padréo, populacional ou amostral, equivale a raiz quadrada da variancia correspondente.
Quanto mais proximo de zero for o desvio padrdo, mais uniforme serdo os dados e quanto maior
for o valor do desvio padrdo, mais espalhados estardo os dados em relacdo a média. A vantagem
de usar-se o desvio padrdo ao invés da variancia reside no fato do desvio padréo ser expresso

na mesma unidade da variavel aleatoria e isso facilita comparagdes.

o= [FE 0 - 02

1 —
S :\/; =1 (X — X)?
2.10.4 — COVARIANCIA

A covariancia (ou variagao conjunta) e utilizada para determinar a relacdo entre dois
conjuntos de dados. E uma medida do grau de interdependéncia linear entre duas variaveis
aleatdrias, ou seja, traduz a proximidade dos valores observados na série com a proximidade do
tempo, visto que uma caracteristica intrinseca das séries temporais € que normalmente as
observacdes adjacentes sdo dependentes. Entdo, quanto mais préximas no tempo, maior sua
semelhanca. A medida de defasagem h entre observacdes numa mesma série temporal é
chamada de passo ou lag.

A covariancia depende apenas de h e ndo especificamente do tempo t na série, pois
estamos considerando séries estacionarias, cujas propriedades estatisticas (média, variancia e
covariancia) ndo mudam com o tempo. Por definicdo, a covariancia ¢ o valor médio do
somatério dos produtos dos desvios em relacdo a média da série original e da série defasada,
para cada par de pontos, onde par de pontos se refere a uma observagdo em determinada posi¢ao
da série original e o segundo ponto se refere a observacdo de mesma posicdo na série defasada
de h. Trata-se da comparacéo entre o desvio da média na série original e o desvio da média na
série defasada de h no tempo.

Os correlogramas (gréaficos de barras da funcdo de autocorrelacdo ou da fungdo de

autocorrelacdo parcial) sdo uma expansdo do conceito da covariancia.
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Cov(Xt, Xisn) = Y(Xe— X . Xean—Kean)

n

onde: X: - Ponto na série original no tempo t.
Xt - Média da série original.
Xe+h - Ponto na série defasada de Ano tempo ¢
Xt+h - Média da série defasada.
n - Numero de pares considerados. Neste caso equivale ao nimero de observacdes

da série defasada, uma vez que essa possui h elementos a menos que a série
original.

Pela expressdo acima, a covariancia sera positiva quando X, > X, e X, > X¢.p, OU

quando X, < X, e X..n < X.1n €, conforme mostrado pela Figura 13, isso indica que a série
possuird uma tendéncia crescente.

X, 7 Xe

‘r: . . -IF-L--' ) Ou .1': d._._._....:____*.,_._,__

Yon Xen Xeen Feon

Figura 13 — Covariancia positiva indicando tendéncia crescente.

A covariancia sera negativa quando X, > X, € X, <X, ouquando X, <X, e X,

> X;.n €, conforme mostrado pela Figura 14, isso indica que a série possuira uma tendéncia
decrescente.

— ou ) '

I
+ .
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1
T

x.--.h. xhh -r“.h

Figura 14 — Covariancia negativa indicando tendéncia decrescente.
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Finalmente, quando X, = X, ou X;,, = X,,n , 0s pares considerados estardo igualmente
distribuidos sobre os quadrantes e o valor da covariancia serd nulo, indicando auséncia de

tendéncia, conforme mostrado pela Figura 15.

X X

Teea Xean ) Kesn

Figura 15 — Covariancia nula indicando auséncia de tendéncia.

2.10.5— CORRELACAO

Quando se deseja identificar a influéncia que um evento exerce sobre outro,
intuitivamente surge a ideia de correlacdo entre eles e, logo apos, o desejo de se conhecer um

valor que mega quéo correlacionados esses eventos estéo.

Pode-se considerar que uma correlacao se refere a qualquer tipo de relacao entre valores
médios e existem diferentes coeficientes de correlacdo (p ou r) capazes de medir o grau de
correlagdo. Um dos mais conhecidos é o coeficiente de correlagdo de Pearson, obtido dividindo-
se a covariancia de duas variaveis pelo produto de seus desvios padrdo; considerando-se a
existéncia de uma relagdo de linearidade ente essas variaveis. Conforme descrito acima, uma
caracteristica importante das séries temporais € justamente a sua correlacdo serial, isto €, a
associacdo linear entre duas variaveis na série. E essa caracteristica que viabiliza
estatisticamente a andlise de séries temporais, pois varidveis proximas em relagdo ao tempo

possuem proximidade de valor, séo correlatas.

A correlacéo populacional trata da medida de direcdo (positiva ou negativa) e do grau

que as variaveis Xte X+ estdo linearmente associadas a uma populacdo. O coeficiente de

correlacdo populacional pxt, xt+h entre as variaveis Xte X+h € definido por:

Cov(Xt+h, Xt)

onde o é o desvio padrao
oXt+h. oXt

Pxteh, xt = COrr(Xepn , X)) =
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Algumas propriedades:
o -1< pxt+h,xt <1;
®  Pxt+h, Xt = PXt, Xt+h ;

e pxi+h, xt = 0 quando as duas variaveis ndo sao correlacionadas.

O valor do coeficiente de correlacdo de Pearson varia de -1 a 1 para uma perfeita correlacédo
linear negativa e positiva, respectivamente. Entende-se por uma perfeita correlagdo linear
negativa quando o valor de uma variavel aumenta e a outra diminui ou vice-versa e, perfeita
correlacdo linear positiva, quando ambas aumentam ou diminuem. O valor do coeficiente de
correlacdo de Pearson igual a 0 (zero) significa a inexisténcia de qualquer correlacdo, ou seja,
as variaveis em questdo sdo independentes. Assim, quanto mais proximo de 0 (zero) for o valor
do coeficiente de correlacdo de Pearson, mais fraca sera a correlacdo entre as variaveis e quanto

mais préximo de -1 ou 1, mais forte sera essa correlagéo.

A correlacdo amostral trata da medida de direcédo (positiva ou negativa) e do grau que

as variaveis Xt e X+h estdo linearmente associadas a uma amostra. O coeficiente de correlacdo

amostral I'xt xi+h entre as variaveis Xie X é definido por:

— Cov(Xt+n, Xt) . A
It xt+h = Cort(Xpp,X;) = ———=L onde s é a variancia
! SXesh . SX;

2.10.6 - AUTOCORRELACAO E AUTOCORRELAGCAO PARCIAL

A autocorrelacdo é a correlacdo de uma variavel com seus valores defasados em relagdo
ao tempo. A correlacdo de uma variavel com ela mesma, isto é, sem defasagem é sempre igual

a 1 (um), pois trata-se de uma correlacéo perfeita.

A autocorrelacdo é uma medida numérica do grau de interdependéncia linear entre duas
variaveis aleatorias e, nesse trabalho, sendo a primeira variavel pertencente a série original
(WS_m) e a segunda variavel pertencente a série original defasada de h. Entdo, o valor da
autocorrelacdo depende somente do intervalo h entre as varidveis. Se h for igual a zero, sem
defasagem, isso indica a correlagdo entre uma varidvel e ela mesma, o que configura uma

correlacdo perfeita ou total e, naturalmente, o valor numérico da autocorrelagdo serd 1 (um).



31

Considerando uma série temporal X; variando de t=1,2....T, o coeficiente de correlagéo

entre Xt e Xt+h € chamado de autocorrela¢do de h-ésima ordem e é definido por:

Cov(Xt+n, Xt) _ Cov(Xesn, Xe)

ph= JVar(Xesn) - Var(Xe) var(Xg)

onde Var(X:) = Var(Xwn) , pois X; é fracamente estacionaria. Além disso tem-se:

e po=1,
e Pm= P-m;
e l<pm<l.

Na expressdo acima, ao se dividir as covariancias de Xi+h € Xt pela raiz do produto entre as

variancias de X+ e X, a relagdo se torna adimensional.

Um conjunto de autocorrelages, pn , € chamado de funcdo de autocorrelagéo (FAC) de
Xt e € representada através do gréafico da autocorrelacdo contra a defasagem. Para uma dada
amostra de X: e supondo que X é a média amostral entdo, a autocorrelacdo amostral de primeira

ordem de X; é dada por:

_ Yioo(Xe— X)(Xep1— X)
ST (Xe- %)

p1

que é um estimador consistente de p1. De modo geral, a autocorrelagdo amostral de h-ésima

ordem de X; pode ser definida como:

_ SrnXe= D Xern—X)
ST Xe=%)

Ph para0< A<T-1

A funcéo de autocorrelacéo (FAC) pode ser usada para visualizar-se como as defasagens
da série podem impactar o valor atual, ou seja, se X: é relacionado com X+h para h>1. O valor
de h indica a defasagem (passo ou lag) a ser aplicada sobre a série original para obtencdo da

segunda série (Xt+h), a série defasada. Em outras palavras, h indica a partir de onde (de qual
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observagdo) a frente a série defasada se inicia. Entdo se h =1, a primeira série a ser considerada
no calculo (X) é a série original e a segunda série (Xw1) serd aquela iniciando a partir do
segundo elemento da série original. A autocorrelacdo pode ser representada esquematicamente

através de graficos de dispersao.

No caso de um modelo linear com apenas uma variavel independente, o coeficiente de
determinacdo R? equivale ao quadrado do coeficiente de correlacdo de Pearson e varia de 0 a
1, ou seja, entre 0 e 100%, onde 0% indica que o modelo nao explica nada sobre a
variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média e, 100%, indica que o modelo
explica toda a variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média. Como ambos os
coeficientes (Pearson e determina¢do) sao adimensionais, iSSO permite comparar-se
diferentes séries temporais através desses valores. Assim, o coeficiente de determinacio R? é
uma medida estatistica de qudo proximos os dados estdo da linha de regressao ajustada. De
modo geral, quanto maior for R, melhor 0 modelo se ajusta aos seus dados e mais coesos
estardo os pontos em torno da sua linha de regressdo. Portanto, R? é um valor percentual que
explica a variancia do modelo de regressdo e quanto mais variancia for explicada pelo modelo
de regressdo, mais proximo os pontos estardo em relacdo a linha de regressdo ajustada.
Teoricamente, se um modelo pudesse explicar 100% da variancia, os valores ajustados seriam
iguais aos valores observados e, portanto, todos os pontos de dados estariam sobre a curva de
regressio ajustada. Vale observar que R? nio pode determinar se as estimativas e previsdes dos

coeficientes sdo tendenciosas, dai a importancia dos graficos de residuos.

Com objetivo de apresentar algumas caracteristicas descritas acima, novamente sera
utilizada a série AirPassengers, que registra mensalmente o nimero de passageiros aéreos entre
0s anos de 1949 e 1960. Através de uma analise visual do gréafico, é possivel constatar-se uma

possivel presenca de tendéncia e sazonalidade, indicando entdo a ndo estacionariedade da série.

A Figura 16, a mesma mostrada anteriormente na se¢éo 2.2, representa a distribuigéo de

passageiros no tempo.
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Passageiros da PAN AM
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Figura 16 — Totais mensais de passageiros aéreos da PAN AM entre 0s anos 1949 e 1960.
Apesar do exame visual j& sugerir a ndo estacionariedade da serie, foi executado o teste
Dickey-Fuller Aumentado (ADF), Tabela 1, para uma comprovagdo matematica que realmente

demonstra sua ndo estacionariedade.

Tabela 1 — Teste de raiz unitaria ADF para a série AirPassengers original.

Valores Criticos
Valor do Teste ADF 1% 5% 10%
-0.3524 -2.58 -1.95 -1.62

O primeiro passo na direcdo de tornar a série estacionaria consiste em remover a sua
sazonalidade. No caso da série AirPassengers, isso pode ser realizado através de uma
diferenciacdo de passo (h) igual a 12 (Xt - Xt12), pois a série apresenta sazonalidade em

determinado més durante o ano. A Figura 17 representa a série apds a diferenciacéo.
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Passageiros - Diferenciagao de primeira ordem (12)

Numero de Passageiros
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Figura 17 — Série AirPassengers apds uma diferenciacdo de h = 12.
A sazonalidade foi amenizada, mas ainda pode-se constatar um traco de tendéncia. O
teste ADF pode comprovar se a série ja se tornou estacionaria somente com a diferenciagéo de

primeira ordem.

Tabela 2 — Teste de raiz unitaria ADF para a serie AirPassengers apos a diferenciagdo de 12.

Valores Criticos
Valor do Teste ADF 1% 5% 10%
-1.3262 -2.58 -1.95 -1.62

Como previsto, o resultado do teste ADF mostrado na Tabela 2 sinaliza que a série ainda
permanece ndo estacionaria. Assim, o proximo procedimento no sentido de deixar a série
estacionaria se refere a remocdo da tendéncia através de uma nova diferenciacéo, de segunda
ordem, desta vez com h = 1 sobre a série anteriormente diferenciada com h = 12. O grafico da

Figura 18 eshoca a série resultante ap0os a segunda diferenciacéo.
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Figura 18 — Série AirPassengers apds uma diferenciacdo de segunda ordem (12 e 1).
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Visualmente, parece que a série resultante ndo apresenta mais nenhum traco de

sazonalidade e tendéncia, mas essa confirmagdo acontecerd através do resultado obtido pelo
teste ADF, mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Teste ADF para a série AirPassengers apés a diferenciacdo de segunda ordem (12

el).
Valores Criticos
Valor do Teste ADF 1% 5% 10%
-90.0108 -2.58 -1.95 -1.62

Como esperado apds a diferenciacdo de segunda ordem, a série se tornou estacionaria.

Agora pode-se passar ao exame da autocorrelacéo entre a série diferenciada de segunda

ordem (série original tornada estacionria) e essa mesma série com tantas defasagens de meses

quanto desejado. Para tanto, seré utilizado um gréafico de disperséo envolvendo essas séries, por

exemplo, sera analisado a defasagem de um més, isto é, h =1, Figura 19.
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Dispersdo de AirPassengers em fungdo de h
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Figura 19 — Dispersao de AirPassengers em funcdo de h =1.

Atraves do grafico de dispersdo acima, pode-se observar a relagdo entre Xt (série
original tornada estacionaria) e Xt+1 (série original tornada estacionaria defasada de 1 més). O
valor do coeficiente de Pearson calculado atraves da formula acima foi: p(1) = (R) ~-0.310e 0

coeficiente de determinacéo (R?) =~ 0,0961.

A reta vermelha representa a curva de regressao ajustada sobre os pontos, cuja equacao
e valor de R? sd0 mostrados no grafico. Caso todos 0s pontos estivessem sobre a reta ter-se-ia
um valor de autocorrelacdo = -1 e, sendo esse valor negativo, significaria uma tendéncia
decrescente. O valor de R (coeficiente de Pearson) calculado (= -0,310) esta mais proximo de
0 (total auséncia de correlacdo ou independéncia entre as variaveis) que 1 (correlacao perfeita).
A interpretacdo do coeficiente de determinacdo R? = (-0.310)? ~ 0.0961 ~ 9,61% significa que
Xtexplica 9,61% da variabilidade observada em Xt+1. Em outras palavras, conhecendo X: tem-
se 9,61% de probabilidade de explicar a variabilidade de valor um passo a frente (Xt+1), visto
que o valor de h utilizado foi 1. Sendo a autocorrelacdo p(h) uma funcdo entdo, pode-se
conhecer a relacdo de interdependéncia entre cada més defasado h da série, que é a base para a

modelagem.
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A Tabela 4 apresenta as seguintes informacdes: os 21 primeiros valores da série
Airpassengers tornada estacionaria (Xt), os 21 valores de h e o valor da FAC calculada para
cada h, isto &, o valor da FAC para cada um dos 21 meses a frente. Os valores de FAC foram

calculados através do software estatistico livre Wessa (2017).

Tabela 4 — FAC calculado para defasagens de até 21 meses a frente sobre AirPassengers.

AirPassengers h FAC(h) (R?)
estacionaria (Xt) ou (R)
5 0 1 1
1 1 -0.309815 | 0.09598
-3 2 0.095351 0.00909
-2 3 -0.096891 | 0.00938
10 4 -0.098995 | 0.00980
8 5 0.061001 0.00372
0 6 -0.000288 | 0.00000
0 7 -0.056108 | 0.003148
-8 8 -0.060966 | 0,003716
-4 9 0.175917 0.03094
12 10 -0.140279 | 0.01967
8 11 0.069735 | 0.004862
-6 12 -0.133673 | 0.01786
13 13 0.087177 0.00759
-9 14 0.002494 0.00000
19 15 0.065332 0.00426
-18 16 -0.109162 | 0.01191
0 17 -0.000338 | 0.00000
0 18 0.044028 0.00193
-3 19 -0.113945 | 0.01298
3 20 -0.091271 | 0.00833
3 21 0.041943 0.00175

A literatura recomenda utilizar-se apenas a parte inicial da funcdo de autocorrelacao,
mais especificamente com o numero maximo de h obedecendo a relagcdo hmaximo = 10.L0g10(N),
onde N representa 0 nimero de observagdes da serie. Esse critério foi seguido pelo software
Wessa (2017), ao calcular as FACs mostradas acima sobre a série Airpassengers ap0s sua
transformacdo para tornd-la estacionaria. A série original Airpassengers possui 144
observacdes, mas depois de sua diferenciacdo de segunda ordem passou a contar com 131
observagdes, entdo, seu hmaximo Calculado foi 10.L0g10(131) = 21,17 = 21. Assim como X1
explica 9,60% da variabilidade observada em Xz, do mesmo modo Xi explica 1,19% da

variabilidade observada em de Xi7, ou seja, 16 meses a frente.
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A Figura 20 apresenta o grafico da FAC calculada para h variandode 0O a2l ea

Figura 21 mostra os seus correlogramas FAC e FACP, para a série estacionaria AirPassengers.

Fungdo de Autocorrelacdo para AirPassengers estacionaria

1,2

0,38
0,6
0,4

FAC(h)

0,2

0,2

0,4
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

h

Figura 20 - FAC para cada uma das 21 defasagens da série AirPassengers estacionaria.
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Figura 21 - Correlogramas para série AirPassengers estacionaria. Fonte: Wessa (2017).

2.11 - CORRELOGRAMA

Um correlograma é uma representacdo grafica com o objetivo de tracar os valores de
autocorrelacdes (ou autocorrelagdes parciais) relativas a uma série com defasagens de h lags.
Assim, a funcédo de autocorrelacéo (FAC) é representada por um grafico composto pelos valores

de autocorrelacdo versus as defasagens consideradas.
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Uma boa definicdo do grafico da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo
parcial (FACP) é dada por Hyndman et al. (2018) como segue: “...um grafico FAC mostra as
autocorrelacdes que medem a relagao entre y: e ywk para diferentes valores de k. Agora, se yt e
yt1 estdo correlacionados, entdo y: e yi-» também devem ser correlacionados, mas isso pode ser
porque ambos estdo correlacionados com yi.1. Para evitar estas interferéncias é que se constroi
a FACP. As autocorrelages parciais na FACP medem a relagéo entre y: e yi.x depois de remover
os efeitos dos lags 1, 2, 3, ..., (k-1). Portanto, a primeira autocorrelacao parcial é idéntica a
primeira autocorrelacdo, porque ndo ha nada entre elas para remover. Em outras palavras, pode-
se dizer que o grafico da funcdo de autocorrelacdo (FAC) mostra o valor da autocorrelacdo
versus lag e o grafico da funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) mostra a correlacdo pura
entre duas observagOes, isto €, eliminando as correlagdes implicitas com outros lags. A
correlacdo pura se refere a correlagdo entre t e t-k, sem considerar as correlagdes
intermediarias”.

O correlograma é um gréafico de barras com os valores da FAC ou da FACP e apresenta
uma regido no eixo das abscissas chamada de intervalo de confianca. Geralmente esta regido é

representada por duas linhas pontilhadas paralelas ao eixo X e, normalmente, definidas por

+1.96/7/N, onde N representa o ndmero de elementos da série. Um valor que esteja dentro dos
limites do intervalo de confianca é dito possuir 95% de probabilidade de ndo apresentar
correlacdo com outro valor. Este é 0 comportamento esperado para uma série do tipo ruido
branco, como pode ser observado na Figura 22, referente aos correlogramas (FAC e FACP) do

ruido branco gerado na sec¢éo 2.12.1.
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Figura 22 — Correlogramas do ruido branco gaussiano gerado.

Para qualquer série temporal estacionéria, os coeficientes da funcéo de autocorrelagdo

p(h) que estiverem no intervalo de confianca +1.96/v/N serdo considerados ZERO (sem
nenhuma correlagdo) e sdo ditos independentes com 95% de probabilidade, enquanto os
coeficientes que estiverem fora do intervalo serdo considerados diferente de ZERO e indicaréo
uma correlacdo. Conforme esperado, todas os valores de FAC e FACp obtidos para o ruido
branco gerado encontram-se dentro do intervalo de confianca, visto que por defini¢do um ruido

branco é iid.

2.12 - RUIDO BRANCO

Originariamente o conceito de ruido branco aparece em processamento de sinais como
sendo um sinal aleatério de mesma intensidade em diferentes frequéncias. O ruido branco se
refere a um modelo estatistico para sinais e fontes de sinal, que em tempos discretos é um sinal
discreto, cujas amostras se apresentam como uma sequéncia de variaveis aleatérias de média

zero, sem autocorrelacdo e de variancia finita.
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Trazendo-se esse conceito para a analise de séries temporais, considera-se que quando
um modelo estatistico é ajustado a uma série temporal estacionaria Yt, esse, comumente vem

acompanhado de outra série temporal chamada ruido branco, que surge como uma série residual

&t.

Yi= fajuste + & onde Yt € uma série estacionaria e & o ruido branco

Por definicdo uma série temporal &; é considerada um ruido branco se suas variaveis €1, €, ...

sdo iid, com média zero e valores aleatdrios, tratando-se entdo de uma série temporal nédo

previsivel e isso implica em:

1 — Inexisténcia de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial significativa para qualquer lag;
2 — Variancia constante ao longo da série;

3 — Todas as frequéncias estdo em mesma proporcgao.

Assim, a representacdo mais simples de um ruido branco consiste em um conjunto de
variaveis aleatorias com média zero e iid, isto €, espera-se que 95% dos picos do correlograma
da FAC estejam no interior da regido no eixo das abscissas chamada de intervalo de confianga
e definida por +1.96/v/N, onde N representa o nimero de observacdes da série. Segundo
Hyndman et al. (2018), caso o correlograma da FAC apresente alguns picos ultrapassando o
intervalo de confianga ou se substancialmente mais de 5% dos picos estejam nessa situacéo,

entdo a série provavelmente ndo serd um ruido branco.

2.12.1 - RUIDO BRANCO GAUSSIANO

Caso as variaveis aleatorias €1, €2, ... de um ruido branco sigam uma distribui¢do normal

Ou gaussiana, entdo a série é chamada ruido branco gaussiano.

A relevancia da distribuicdo normal ou gaussiana é devido ao fato que diversos
processos fisicos e fendmenos naturais apresentam uma distribuicdo de probabilidade muito
proxima a distribuicdo normal e, por conseguinte, € uma das distribuicdes de probabilidade

mais utilizadas para modelagem de fendmenos naturais e inferéncias estatisticas.



42

Uma variavel aleatoria X assume uma distribuicio Normal quando a sua funcéo

densidade de probabilidade é dada por:

1 . X-Uy2
5 )

f(x) = e 2

onde p é a média e ¢ o desvio padrao

A curva densidade de probabilidade é chamada de curva de Gauss ou curva em forma
de sino, cuja notacgdo ¢ X ~ N(u ; 62). Em estatistica, o caractere ~ significa tem distribuicdo. A
funcdo f(x) acima descreve uma curva simétrica, unimodal em forma de sino e quando os
valores de p e o sdo iguais a 0 e 1, respectivamente, a curva ¢ denominada normal padrio ou
normal reduzida, cuja notacdo € X ~ N(0;1). Uma vantagem de usar-se uma distribui¢cdo normal
padrdo é que os seus valores de probabilidade (&rea sob a curva) ja foram previamente
calculados e encontram-se tabelados. Qualquer distribuicdo normal X ~ N(u ; ¢?) pode ser
padronizada, de modo que o processo de padronizacdo da varidvel aleatoria X fixe seus
pardmetros em p = 0 e o =1. Essa transformagao ¢ representada pela defini¢do de uma nova
variavel aleatoria Z, chamada de variavel aleatéria normal padronizada e dada pela funcédo

linear Z abaixo.

X— . . - - : <
Z= — onde Xé a variavel aleatoria normal, pa média e ¢ o desvio padréo

Neste trabalho, uma distribuigdo normal é verificada através de trés técnicas. A primeira
consiste na analise do grafico Q-Q ou quantile plot, a segunda se refere ao seu histograma e a

terceira técnica utiliza o teste de hipo6teses de Shapiro-Winker.

O gréafico Q-Q ou quantile plot € uma ferramenta grafica, que auxilia na avaliacéo de
normalidade de um conjunto de dados e é usualmente utilizado em conjunto com o histograma.
O gréafico Q-Q é somente uma verificacdo visual, ndo se configurando como uma prova
completa e por isso faz-se necessaria a utilizacao de outro teste estatistico para uma confirmacéo
mais precisa. Um grafico Q-Q basicamente realiza uma comparacdo dois a dois dos quantis
tedricos de uma distribuicdo normal e os quantis do conjunto de dados em exame. Caso esse
altimo seja uma distribuicdo normal, os pontos mostrados no gréfico se concentram em torno
de uma reta. Cabe ressaltar que no grafico Q-Q € comum que alguns pontos se afastem
ligeiramente da reta mesmo quando o conjunto de dados é considerado uma distribuicdo normal,

dai a importancia de analisar este grafico juntamente com um histograma.
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O teste de hipdteses de Shapiro-Wilker parte da hipdtese nula (Ho) considerando que o
conjunto analisado segue uma distribuicdo normal e a hipétese alternativa (Ha) considera que o
conjunto de dados nédo segue uma distribuicdo normal. Assim, dado um nivel de significancia,
geralmente estabelecido em 5% (0.05), se o resultado do teste (p-value) for maior que o nivel
de significancia, ndo haverd motivos para se rejeitar a hipétese nula (Ho) e concluir-se que a
distribuicdo apresenta indicios de ser normal. Caso o resultado do teste (p-value) seja menor
que o nivel de significancia, a hipotese nula (Ho) € rejeitada e a hipotese alternativa (Ha) aceita,

isto &, considera-se que o conjunto analisado ndo segue uma distribui¢cdo Normal. No entanto,

é sempre prudente contar com o suporte dos graficos Q-Q e histograma.

A Figura 23 apresenta um grafico contendo cem valores gerados randomicamente com
uma distribuicdo normal padrdo (u =0 e o? = 1). Tal distribuicdo foi obtida através da funcéo

rnorm(n=100, mean=0, sd=1) disponibilizada pelo software R, com o valor de semente igual
a123.

Distribuigdo Normal (p=0.09040591 , c =0.9128159)

Valor

60 80 100

Numero de pontos gerados

Figura 23 — Conjunto de 100 nimeros randémicos gerados com distribuicdo normal padréo.
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Observa-se que mesmo sendo definida com média = 0 e desvio padrdo = 1, a distribuicdo
aleatdria gerada pela fungdo rnorm produziu um conjunto de dados cuja média e desvio padrdo
ndo resultaram exatamente nesses valores. 1sso ocorre devido a variagdo randémica produzida
pelo comando rnorm. O mesmo pode acontecer com alguns valores de autocorrelagéo, que se

espera igual a zero, porém, dependendo do lag considerado, isso também pode ndo suceder.
A Figura 24 mostra o histograma (azul) obtido pela distribuicdo gerada e sobre esse a
curva normal padrdo correspondente (vermelho). Para fins comparativos, foi escolhida a opgéo

densidade no eixo das ordenadas do histograma.

Histograma da Distribuicdo Normal Padrao Gerada

0.2 03 0.4

Densidade de Probabilidade

0.1

0.0

r T T T 1
-2 -1 0 1 2

Distribuigdo Normal Padréao (N=100)
Figura 24 — Histograma e curva densidade de probabilidade do conjunto normal padrdo

gerado.

A Figura 25 esboca o grafico Q-Q para esse conjunto normal padrdo gerado, com a linha

vermelha representando a distribui¢cdo normal padréo tedrica.
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Figura 25 — Grafico Q-Q para o conjunto normal padréo gerado.

A Figura 22 da secdo 2.11 eshoga os correlogramas relativos a distribuicdo gerada e,
conforme esperado, todos os Lags encontram-se no interior do intervalo de confianga. Em
outras palavras, ndo ha qualquer correlacdo entre os pontos do ruido branco, ou seja, sdo
independentes. Cabe registrar que dependendo do valor da semente utilizada na geracéo
randomica, pode resultar em algum lag ultrapassando o intervalo de confianga, mas tal seria

considerado aceitavel.

O teste de normalidade de Shapiro-Wilker executado sobre o conjunto normal padréo

gerado acima apresenta o resultado registrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Valor do teste de hip6teses de normalidade Shapiro-Wilker.

Valor do teste Shapiro-Wilker Nivel de Significancia
0.9349 0.05

Interpretacédo do resultado:
Como o valor do teste (p-value = 0.9349) € muito maior que o valor critico (0.05), entdo
ndo ha motivos para rejeitar-se a hipdtese nula (Ho), significando assim que a distribuicdo do

conjunto gerado pode ser considerada normal, como esperado.
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2.13 - MODELAGEM

Ap0s a andlise descritiva da série temporal, o foco principal em termos de modelagem
consiste na determinacdo da componente aleatdria ou restante (remainder), isto €, o que resta
da série apos o ajuste do modelo. Pode-se garantir que uma série temporal seja a realizagdo de
uma variavel aleatéria quando pelo menos uma das caracteristicas probabilisticas da série ndo
muda com o tempo; e isso € a chamada fraca estacionariedade. As caracteristicas probabilisticas

Sao:

1 — Média p constante;
2 — Variancia o2 constante;

3 — Covariancia Cov(Xt, Xt+h) dependendo apenas da diferenga no tempo h entre duas medidas.

2.14 - RESIDUOS

Hyndman et al. (2018) informam que para muitos modelos de séries temporais (nao
todos), os residuos equivalem a diferenca entre as observacGes e 0s valores correspondentes
ajustados:

e, =Y, — Y,

Os residuos possibilitam um exame minucioso e sistematico do qudo adequadamente
um modelo capturou as informag6es contidas nos dados. Um bom modelo de previséo produzira

residuos com as seguintes propriedades:

1 — Residuos ndo correlacionados. Caso haja correlagfes entre os residuos, isso significa que
ainda existem informagdes pertencentes a outras componentes presentes. Em outras palavras, a
existéncia de correlacdes entre os residuos indica que eles ainda contém resquicios de tendéncia
e/ou sazonalidade, que deveriam ser adicionadas as suas componentes de direito paraa melhoria

do processo de previséo.

2 — O valor da média dos residuos deve ser zero, caso contrario, a previsdo possuira um viés.
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Assim, qualquer modelo de previsdo que nédo satisfaca as propriedades acima pode ser
aprimorado para fornecer uma previsdo mais acurada. Isso, porém, nao significa que um modelo
que atenda essas propriedades ndo possa ser otimizado. E possivel haver diversos modelos
diferentes de previsdo para 0 mesmo conjunto de dados, como sera visto no decorrer deste
trabalho. A checagem dessas propriedades é importante no senso da avaliagdo se um

determinado modelo esta usando todas as informacdes disponiveis.

2.15— CRITERIOS DE INFORMACAO

Os chamados critérios de informacdo sdo métricas utilizadas para mensurar a qualidade
de um modelo estatistico. Os critérios de informagdes mais utilizados séo o AIC (Akaike), BIC
(bayesiano), HQ (Hannan & Quinn) e, mais recentemente, o AICc (Akaike corrigido). Diante
de dois modelos candidatos a representar um fenémeno, a escolha do mais adequado € aquele

que apresentar o menor valor do critério de informagéo.

2.16 — DECOMPOSICAO DE SERIES TEMPORAIS - MODELO CLASSICO

A analise classica de séries temporais foi uma das primeiras abordagens desta matéria,
tendo sua origem na década de 1920 e amplamente utilizada até a década de 1950, motivada
por um cenario de aplicagbes econométricas e num momento histérico que ndo estavam
disponiveis 0s recursos computacionais e até mesmo alguns avangos matematicos existentes

atualmente. Contudo, o cerne da conceituacédo € bastante sélido e continua valido até hoje.

O modelo classico considera que uma série temporal é formada por quatro componentes:
Tendéncia (T), Ciclo (C), Sazonalidade (S) e Irregular (1). A tendéncia é uma componente de
longo prazo e indica a propensdo de evolucdo dos valores da série. O ciclo também é uma
componente de longo prazo e mostra uma alternancia sistematica da varidvel com ocorréncia
superior a um ano, em outras palavras, € a presenca de periodos de alta e baixa com duragédo
superior a um ano presentes no decorrer da série. A sazonalidade é uma componente de curto

prazo, que se repete a cada ano na mesma época, permitindo uma avaliacdo do comportamento
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sistematico da série durante o ano. Assim, ao contrario da componente ciclo, a sazonalidade
retrata flutuacdes com duracdo inferior a um ano e com frequéncia anual. Se os elementos de
uma serie temporal sdo registrados com uma periodicidade igual ou superior a um ano, ndo
havera influéncia de sazonalidade, pois nao sera possivel observar as flutuacdes repetitivas no
interior dos anos. Entdo, somente uma série temporal registrada com periodicidade inferior a
um ano oferece condicdes de identificacdo de sazonalidade. A componente irregular retrata
fatos fortuitos capazes de influenciar significantemente a série, algo inesperado e sem a

possibilidade de previsao, mas que pode estar presente no modelo.

Desta forma, no modelo classico, o valor da série Y é o resultado da combinacdo destas
quatro componentes e 0 processo de decomposicao da série consiste na identificacdo de suas
componentes.

Y=f(T,C,S,1I)

As componentes tendéncia, ciclo, sazonalidade e irregular podem estar agrupadas de duas

maneiras distintas, sdo 0s chamados modelos aditivos e multiplicativos.

Modelos Aditivos
Nessa categoria, a série temporal é formada através da soma de suas componentes e

cada uma possui a mesma unidade da serie.

Y=T+C+S+1 ou

Y=T+C+]I (para séries anuais)

Modelos Multiplicativos

Neste tipo de modelo a série temporal é formada pelo produto de cada uma de suas
componentes, porém somente a componente tendéncia possui a mesma unidade da série. As
demais componentes sdo expressas sob a forma de indices, que modificam a tendéncia e
possuem valores na vizinhanca de 1 (um). indices maiores e menores que 1 (um) aumentam e

diminuem a tendéncia, respectivamente, e indices iguais a 1 (um) ndo influenciam.

Y=TxXxCxSxI ou
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Y=TxCxl (para séries anuais)

A escolha mais adequada entre o modelo aditivo e multiplicativo depende das
caracteristicas inerentes das variaveis consideradas no estudo. No entanto, podemos avaliar uma
escolha através de medidas de acuracidade baseadas na comparacao entre os valores reais e 0s
previstos por cada modelo, isto €, através de uma medida de erro obtida a partir da subtragcdo

entre o valor real e o previsto.
2.16.1 - OBTENCAO DA COMPONENTE TENDENCIA NO MODELO CLASSICO

A tendéncia € uma componente que mostra a evolucdo da variavel analisada no longo
prazo. A afericdo da tendéncia pode ser obtida através de modelos de regressdao ou médias
moveis percentuais ou exponencialmente ponderada (ajuste exponencial). Uma vez identificada
a tendéncia, essa componente podera ser removida da série a fim de facilitar a identificacdo das
demais componentes; ser aplicada no processo de recomposicao e previsao e também apresentar

uma estimativa do nivel da série.
2.16.1.1 - OBTENCAO DA TENDENCIA ATRAVES DE MODELOS DE REGRESSAO

Nos modelos de regressao utilizados para obtencdo da tendéncia, a variavel

independente sera o0 tempo. Abaixo séo apresentados alguns exemplos de modelos de regressao:

-Linear: T=ht+a
- Polindmio de Segundo Grau: T=c®t?+b.t+a
- Logaritmica: T=b.Ln(t) +a

- Poténcia: T = b.t?

- Exponencial: T = b.e®!

Onde:
T é a tendéncia;
t € o valor de tempo (ou periodo) e

a e b sdo os coeficientes:
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sendo Yi um elemento da série temporal, ti 0 periodo (tempo) associado ao elemento

e n 0 numero de periodos da série.

A determinacdo de qual modelo de regressdo € o mais adequado para representar a
componente tendéncia serd apontada apos a avaliacdo das seguintes metricas: Erro Absoluto
Médio (EAM), Erro Quadratico Médio (EQM), Erro Percentual Medio (EPM) e Erro Percentual

Absoluto Médio (EPAM), todas embasadas sobre o erro (€;) obtido através da diferenca entre

o valor real da série e o valor estimado pela regressdo, conforme definidas abaixo:

Erro: e=Y -Y

1
Erro Absoluto Médio (EAM): EAM =—x Z‘el|

Erro Quadratico Médio (EQM): EQM = —x ZCIZ

Erro Percentual Médio (EPM):  EPM = l X Z & =x100
Y,

Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM): EPAM = —x

2.16.1.2—- OBTENCAO DA TENDENCIA ATRAVES DE MEDIAS MOVEIS CENTRADAS

Uma alternativa para a obtencao da tendéncia ¢ atraves das médias moveis centradas. O
primeiro passo para o calculo da média movel é a escolha do seu numero de periodos n. Esse
valor corresponde & quantidade de elementos da série temporal sobre a qual sera calculada uma
média simples. Em outras palavras, trata-se de uma janela mével a percorrer toda a série. Assim,
0 primeiro conjunto de elementos envolvidos nessa média é composto pelos n primeiros
elementos da série temporal. O resultado da média calculada é colocado numa posicdo central

em relacdo aos elementos da série envolvidos no célculo, pois se refere a média daqueles n
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periodos. Os conjuntos seguintes serdo compostos desprezando-se o primeiro valor do conjunto
anterior e acrescentando-se o proximo elemento da série ainda nao utilizado e, novamente, o
resultado obtido é colocado na posicao central em relacdo aos elementos do conjunto corrente.
Este procedimento € repetido até que o ultimo elemento da série seja incluido no conjunto. Essa
dindmica - colocacdo da média na posicao central dos elementos envolvidos - é a responsavel

pela perda de valores de média correspondente aos periodos de inicio e fim da seérie.

Quando o nimero de periodos escolhido para o calculo da média mdvel centrada é impar,
a posicao central (posicdo mediana) encontra uma correspondéncia natural na série, porém
quando esse nimero € par ndo existe tal correspondéncia. Isso implica na realizacdo de um
procedimento denominado centralizacdo. A centralizacdo corresponde ao calculo de uma nova
média em relacdo ao total mdvel de dois periodos consecutivos previamente calculados, mas
que agora encontra correspondéncia nos periodos da série temporal. Cabe ressaltar que o termo
periodicidade da série temporal se refere a frequéncia com que esta é registrada e as expressoes
periodicidade da média movel ou ordem da média ou janela movel se referem ao nimero de

periodos da série a ser utilizado no calculo das médias.

A construcdo grafica retratando uma série temporal costuma ser o primeiro passo de
uma analise exploratoria. Assim, a Figura 26 mostra a representacdo grafica de uma série
temporal hipotética de periodicidade igual a 21 dias (ou 21 periodos) e as curvas
correspondentes as suas médias moveis centradas de 3, 5 e 7 periodos. A Tabela 6 apresenta a
planilha com o posicionamento das médias mdveis centradas de 3, 5 e 7 periodos e a Tabela 7

a planilha com o posicionamento da média mével centrada de 4 periodos.

Pode-se constatar na Figura 26 que a curva que descreve a média mdvel de sete periodos
(vermelha) promove maior “suavizagao” da série que as curvas relativas as médias moveis de
trés (laranja) e cinco (roxa) periodos. Entdo, quanto maior o periodo da média mdvel, mais
atenuada ficara a linha de tendéncia que representa melhor o comportamento de longo prazo e,
quanto menor for o periodo da média moével, mais a tendéncia acompanhara os dados reais da

série.
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Figura 26 — Série Temporal hipotética com suas médias méveis de 3, 5 e 7 periodos.

Observando a figura acima, verifica-se uma perda de valores inicial e final das médias
moveis correspondentes aos valores iniciais e finais da série, mais especificamente uma perda
de dois valores (um inicial e um final) para a média movel de trés periodos; uma perda de quatro
valores (dois iniciais e dois finais) para a de cinco periodos e uma perda de seis valores (trés
iniciais e trés finais) para a meédia mdvel de sete periodos. Isso acontece devido a prépria
definicdo de meédias moveis, que exige que cada valor da média calculada ocupe a posi¢édo
central (ou posicdo mediana) em relacdo aos valores da série utilizados no célculo, como

mostrado na Tabela 6.

Tabela 6 — Posicionamento das médias mdveis de 3, 5 e 7 periodos.

A B C D E F G H
1 Dia Produgdo Total Mével 3 Periodos Média Mével 3 Periodos Total Mével 5 Periodos Média Movel 5 Periodos Total Mével 7 Periodos Média Mavel 7 Periodos
2 1 212
3 2 20 " 602 200,67
4 3 170 579 193,00 r 988 197,6
5 4 180 556 185,33 f 984 196,8 f 1412 201,71
6 5 197 " 594 198,00 f 980 196 f 1401 200,14
7 6 208 | 621 207,00 r 1011 202,2 f 1385 197,86
3 7 216 625 208,33 r 1026 205,2 f 1397 199,57
9 8 201 621 207,00 r 1011 202,2 r 1401 200,14
10 9 2040 587 195,67 f 996 1992 f 1408 201,14
1| 10 182 579 193,00 f 984 196,8 f 1389 198,43
12 11 193 579 193,00 r 972 194,4 r 1321 188,71
13 12 204 586 195,33 r 916 183,2 r 1302 186,00
14| 13 180 541 180,33 f 916 1832 f 1299 185,57
15 14 148 519 173,00 f 924 184,8 f 1321 188,71
16| 15 182 531 177,00 r 924 184,8 f 1325 189,29
17| 16 201 587 195,67 r 932 186,4 r 1329 189,86
18] 17 2040 602 200,67 f 992 198,4 f 1341 191,57
19| 18 197 " 609 203,00 f 1011 202,2 r 1378 196,86
20 19 208 606 202,00 r 995 199
21 20 201 7 504 198,00
2 2 185

No célculo da média mdvel de periodo igual a 4 (Tabela 7), cada valor na coluna C se

refere a soma de 4 elementos da série. Cada valor da coluna D corresponde a soma de dois
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elementos da coluna C. O valor da média calculada na coluna E € obtido dividindo-se cada
valor de D por oito, pois essa coluna (D) envolve a soma de 2 valores de quatro periodos da
coluna C, totalizando assim oito periodos, como pode ser observado na barra de fun¢des da
planilha (=D4/8). Este € o artificio utilizado para a centralizacdo correta quando o periodo da

média mével for par.

Tabela 7 — Posicionamento das médias mdveis de 4 periodos.

E4 - I =D4/8

A B C D E
1 Dia Produgdo Total Mével de 4 Periodos Totais Moéveis de 2 Periodos Centrados Médias Méveis de 4 Periodos Centradas
2 1 212
g 2 220
4 3 170 | 791,00 1567,00 195,875 |
5 4 189 | 776,00 1540,00 192,5
6 5 197 | 764,00 1574,00 196,75
7 6 208 810,00 1632,00 204
8 7 216 822,00 1651,00 206,375
9 8 201 829,00 1632,00 204
10 9 204 803,00 1583,00 197,875
11 10 182 | 780,00 1563,00 195,375
12 11 193 | 783,00 1551,00 193,875
13 12 200 768,00 1502,00 187,75
14 13 189 | 734,00 1457,00 182,125
15 14 148 723,00 1443,00 180,375
16 15 12 720,00 1455,00 181,875
17| 16 01 735,00 1519,00 189,875
18| 17 04 784,00 1594,00 199,25
19| 18 197 " 810,00 1620,00 202,5
20 19 208 810,00 1601,00 200,125
21| 20 201 791,00
22 21 185
23]

Para obter-se a tendéncia através de médias moveis, numa série temporal de periodicidade
inferior a um ano, devemos escolher como periodo da média mével o mesmo valor da
periodicidade da série. Por exemplo, para obtencdo da tendéncia através de média movel para
uma série registrada com periodicidade trimestral, devemos escolher o valor 4 para a
periodicidade da média movel, pois existem 4 trimestres no ano. Este procedimento garante a

obtencgéo da tendéncia sem influéncia da sazonalidade.
2.16.1.3 - OBTENQAO DA TENDENCIA ATRAVES DE AJUSTE EXPONENCIAL
Uma vantagem do método de ajuste exponencial em relacdo ao método de médias

moveis é que no primeiro ndo ha perdas de periodos iniciais e finais. Outra vantagem é que o

ajuste exponencial leva em conta todos os periodos anteriores da série e a média mdvel somente
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aqueles pertencentes a janela movel. O ajuste exponencial permite também uma previsao de
curto prazo, mais especificamente, 1 (um) periodo imediatamente posterior ao ultimo registrado

na série.
O primeiro valor ajustado corresponde ao primeiro valor da série e cada valor
subsequente considera a estimativa anterior e seu erro, ponderado por uma constante de

suavizagdo ou coeficiente de ajuste a. O valor de a mais eficiente € aquele que produz o menor

Erro Quadratico Médio (MSE) dos valores calculados pelo ajuste exponencial.

Segundo MAKRIDAKIS et al. (1998) o ajuste exponencial pode ser obtido através da

seguinte expressao:

Verr =¥ + oY, - ¥)

Onde;:

Y, - Estimativa no periodo t+1
Y, - Estimativa no periodo t
Y; - Valor real da série no periodo t

a - Coeficiente de ajuste 0 < a <1

Para demonstracdo pratica de alguns conceitos serd utilizada uma série temporal
registrada com periodicidade mensal e de abrangéncia igual a 15 anos. A Figura 27 apresenta a

curva de evolugéo de vendas entre os anos 1990 e 2004.

Vendas (1990-2004)

USS$ (milhaes)

1 4 7 40 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 01 04 97 100103106109112115118121124127130133136139142145148151154157160163166160172175178

Periodos (meses)

Figura 27 — Série temporal cobrindo 15 anos, com periodicidade mensal.
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A Figura 28 apresenta o ajuste dos modelos de tendéncia linear, logaritmica, polinémio

de segundo grau, poténcia e exponenciacao.

Linear Logaritmica
y = 0,0098x + 42,865 y = 1,0695In(x) + 39,248

Polinémio 2°grau Poténcia

Vendas (1990-2004) | _ ; 0008, +0,1576x + 38,383y = 38,8370

120,000

AR A VNP SN ERWNAAV A VAs

0,000
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100103106109112115118121124127130133136139142145148151154157 160163166 169172175178

Periodos (meses)

Figura 28 — Série temporal de vendas com 5 modelos de tendéncia.
2.16.2 — OBTENQAO DA COMPONENTE SAZONAL NO MODELO CLASSICO

Sazonalidade sdo varia¢c6es de curto prazo que ocorrem sistematicamente no periodo de
um ano. Sendo assim, séries temporais registradas com periodo igual ou superior a um ano néo
tém como apresentar tais variacGes. Séries temporais registradas com uma periodicidade
inferior a um ano podem mostrar algum tipo de sazonalidade e essa componente € representada

por indices associados a cada valor da série, tanto no modelo aditivo como no multiplicativo.

Os indices sazonais influenciam a tendéncia, seja adicionando (modelo aditivo), seja
multiplicando (modelo multiplicativo). A regularidade sazonal, quando presente, é mais
facilmente detectada em séries que possuam no minimo cinco anos completos. Aqui, para a

avaliacdo dos indices sazonais, sera utilizado o método da razdo para média movel.
2.16.2.1 - MODELO ADITIVO

No modelo aditivo o elemento neutro é o 0 (zero), entdo podemos considerar que 0s
indices com esse valor ou proximos nao exercem influéncia sobre a série, ao passo que indices
substancialmente diferentes de zero (positivos ou negativos) indicam influéncia da componente

sazonal na série.

Y=T+C+S+l — S=Y_(T+C+l)
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A componente sazonal é o resultado do valor da série menos a soma das demais
componentes. A média movel centrada, quando definida com periodicidade igual a
periodicidade da série, torna-se uma ferramenta Util para a avaliacdo das componentes de
tendéncia, ciclo e irregular. Isto acontece porque a média mével centrada amortiza as variacoes
indicativas da componente irregular, acompanha a tendéncia da série e evidencia as alternancias
de longo prazo, que caracterizam uma possivel presenca de ciclos. A Figura 29 mostra a série
vendas juntamente com a curva representativa de sua média movel centrada de periodo igual a

12, 0 mesmo da série temporal.

Vendas (1990-2004)
120,000
100,000
80,000
60,000
—Série Temporal

40,000 e Média Mével Centrada

US$ (milhdes)

20,000

HETRN oMU NN R H TN O MV NINDH TN OMOO NN AT OMOANNR I TR OMEA NN DTN O MO O NN R

Periodos (meses)

Figura 29 — Série temporal e média mdvel centrada, ambas com periodicidade igual a 12.

Observando-se a curva de média mdvel centrada acima, constata-se que essa segue a
tendéncia da série, fornece indicacdo de possiveis ciclos (as alternancias de alta e baixa no longo

prazo) e promove uma suavizacao das possiveis componentes de irregularidade.

Assim, o indice sazonal aditivo associado a cada elemento da série (que possua média

movel centrada) é obtido subtraindo-se do valor desse elemento da média mével centrada a ele

associado.

indice Sazonal Aditivo = Y — Média M6vel Centrada (1)

Considerando que a série acumule valores relativos a n anos completos, a equagéo acima
associard um indice sazonal a cada periodo da série. Entdo para cada periodo especifico (aquele
que se repete a cada ano) tem-se n-1 indices sazonais associados, visto que a média mavel
centrada definida com mesma periodicidade da série perde um ano, ou seja, ndo associa valores
a um numero de periodos iniciais e finais, os quais totalizam um ano. Por exemplo, a série da
figura acima, composta de 15 anos completos e periodicidade mensal (igual a 12), tera um total

de 14 indices sazonais atribuidos a cada um dos 12 meses especificos do ano. Em outras
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palavras, havera um indice sazonal aditivo para cada més dos 15 anos, porém, como ha a perda
de um ano (6 meses iniciais e 6 meses finais da série), havera 14 indices sazonais aditivos para
cada més especifico do ano. Faz-se entdo necessaria a escolha de um representante do indice
sazonal para cada periodo especifico, isto €, um tnico representante para cada um dos 12 meses
do ano. No processo de Recomposi¢do e Previsdo, estes indices serdo repetidos para cada ano

presente na série.

No modelo aditivo, o processo de escolha de um Unico indice sazonal associado a cada
um dos periodos especificos é realizado através de uma média aritmética simples entre os n-1
valores fornecidos pela formula (1). Em seguida, sdo somados os valores obtidos para cada
representante, isto é, sdo somados os valores obtidos pelo calculo da média aritmética simples
aplicada a cada periodo sazonal. Como 0 (zero) é o valor neutro da adi¢do, espera-se que esse
somatdrio produza o resultado O (zero), indicando, assim, que a sazonalidade esta contida dentro
do ano e os valores obtidos para cada indice sazonal estdo corretos. Normalmente, esse
resultado ndo é encontrado de imediato; geralmente observa-se uma diferenca (positiva ou
negativa), que devera ser removida para que um novo somatorio produza o valor 0 (zero). A
diferenca a ser removida € calculada através da razdo entre o somatério e o valor da
periodicidade. Uma vez obtida a diferenca, essa € subtraida do valor de cada indice sazonal
(aqueles obtidos através da média aritmética simples) e um novo somatério desses valores é
produzido. Esse processo € repetido até que o somatorio resulte no valor 0 (zero). A figura 30

mostra o fluxograma desse procedimento.

indices
Sazonais Subtrair Diferenca
Aditivos de cada Média
Média Soma Diferenca
Aritmética dos das N =
Indices de mesmo Soma das Médias

Médias
= Periodicidade

Periodo

OK

Figura 30 — Determinacio dos indices Sazonais Aditivos.
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A tabela abaixo mostra os representantes dos indices Sazonais Aditivos para cada més
do ano (cada periodo especifico no ano). A coluna BD armazena todos os indices sazonais
obtidos através da formula (1). Vale observar a auséncia dos 6 primeiros valores devido a
propria dindmica do céalculo da média movel centrada. A coluna BF apresenta a média para
cada periodo especifico (que se repete a cada ano) e a coluna BG mostra os valores dos indices
apos a correcdo. Apesar de ndo apresentado na tabela abaixo, os 6 Ultimos periodos
correspondentes a coluna BD também ndo apresentam valores para o indice sazonal aditivo,

visto que esses periodos ndo possuem média movel centrada a eles atribuidos.

Tabela 8 — Representante de indices Sazonais Aditivos para cada um dos 12 periodos

especificos.

BC BD BE BF BG
Més/Ano indice Sazonal Aditivo Meses Médias Simples indices Aditivos Indices Sazonais Aditivos Corrigidos
jan/1990 Janeiro 0,504440476 0,501827877
fev/1990 Fevereiro -3,552407738 -3,555020337
mar/1990 Margo -13,40061607 -13,40322867
abr/1990 Abril -12,57394345 -12,57655605
mai/1990 Maio -17,6445119 -17,6471245
jun/1990 Junho -5,768693452 -5,771306052
jul/1990 -4,34775 Julho -2,77483631 -2,777448909
ago/1990 2,18075 Agosto 2,880892857 2,878280258
set/1990 5,817625 Setembro 7,295223214 7,292610615
out/1990 8,89325 Qutubro 11,82223214 11,81961954
nov/1990 10,87333333 Novembro 12,1768631 12,1742505
dez/1990 21,264 Dezembro 21,06670833 21,06409573
jan/1991 2,012291667 Soma = 0,03135119 0,0000
fev/1991 -1,8305 Diferenga = 0,002612599
mar/1991 -13,0515
abr/1991 -16,24579167

2.16.2.2 - MODELO MULTIPLICATIVO

No modelo multiplicativo, somente a componente de tendéncia possui a mesma unidade
da série, as demais componentes sdo indices que influenciam a tendéncia. Como o elemento
neutro da multiplicacéo é 1 (um), entdo podemos considerar que os indices com esse valor ou
préximos ndo exercem influéncia sobre a série. Ao passo que indices substancialmente

diferentes de 1 (positivos ou negativos) indicam influéncia da componente sazonal na série.

Y=TXCxSxl —» S=Y/(TxCxl)
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Assim, a componente sazonal € o resultado do valor da série divido pelo produto das
demais componentes. Levando-se em conta as consideragfes acima sobre média movel
centrada, conclui-se que o indice sazonal multiplicativo associado a cada elemento da série (que
possua média mével centrada) € obtido dividindo-se o valor desse elemento pelo valor da média

movel centrada a ele associado.

indice Sazonal Multiplicativo = Y / Média Mdvel Centrada (2)

De modo semelhante ao modelo aditivo, teremos associado a um mesmo periodo
especifico varios indices sazonais multiplicativos, sendo necessaria a definicdo de um
representante para cada um desses periodos. Como no modelo multiplicativo os indices
multiplicam o valor da tendéncia, os extremos podem ser valores atipicos e influenciarem a
tendéncia de forma incorreta. Nesses casos, para definir-se um representante, costuma-se
utilizar a média interna desconsiderando os valores extremos (maior e menor). Uma alternativa
plausivel seria a utilizacdo da mediana ao invés da média interna. Em seguida sdo somados
todos os valores obtidos para cada representante, isto €, sdo somados os valores obtidos no
calculo da média interna ou mediana. Como 1 (um) é o valor neutro da multiplicagdo, espera-
se que esse somatorio produza exatamente o valor da periodicidade, indicando assim que a
sazonalidade estd contida dentro do ano e os valores obtidos para cada indice sazonal
multiplicativo estdo corretos. Normalmente, esse resultado também ndo € encontrado de
imediato, geralmente observa-se uma diferenca (positiva ou negativa) que devera ser removida
para que o novo somatério produza o valor da periodicidade. Essa diferenca € obtida
calculando-se primeiramente a diferenca entre o somatdrio dos indices e o valor da
periodicidade, para em seguida dividir o resultado pela periodicidade. Vale observar que no
modelo aditivo néo € realizado essa diferenciacdo (entre o somatorio e a periodicidade), uma
vez que o neutro da adicdo é zero, por isso divide-se direto o valor do somatério pela

periodicidade.

No modelo multiplicativo, a correcdo dos indices acontece atraves do produto de um
fator por cada indice multiplicativo. Esse fator € calculado subtraindo-se 1 (um) do valor da
diferenca anteriormente calculada. Uma vez obtido o fator, esse € multiplicado por cada indice
sazonal (aqueles obtidos através da média interna ou mediana) e um novo somatorio desses

valores é produzido. Esse processo é repetido até a obtencao do valor da periodicidade como



resultado do somatério de cada indice sazonal.

procedimento.

indices
Sazonais
Multiplicativos

v

Média
Interna dos
indices de mesmo

Periodo

Multiplicar Fator por cada Média| < |Fator =1-Diferenga

das Médias

Pe riod_icidade

OK

Diferenca

Soma das Médias - Periodicidade

Periodicidade

Figura 31 — Determinacéo dos Indices Sazonais Multiplicativos.
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A Figura 31 ilustra o fluxograma desse

A Tabela 9 mostra os representantes dos indices Sazonais Multiplicativos para cada més

do ano (cada periodo especifico no ano). A coluna BJ armazena todos os indices sazonais

obtidos através da formula (2). A coluna BL apresenta a média interna para cada periodo

especifico e a coluna BM mostra os valores dos indices ap0s a corregdo. Cabe observar que o

valor esperado para a soma dos indices multiplicativos corresponde a periodicidade, nesse caso

exemplo igual a 12.

Tabela 9 — Representante de indices Sazonais Multiplicativos para cada um dos 12 periodos

BI

Més/Ano indice Sazonal Multiplicativo

jan/1990
fev/1990
mar/1990
abr/1990
mai/1990
jun/1990
jul/1990
ago/1990
set/1990
out/1990
nov/1990
dez/1990
jan/1991
fev/1991
mar/1991
abr/1991

BJ

0,894714219
1,051749812
1,137135769
1,209234479
1,254557373
1,492701237
1,046214205
0,958414267
0,709576208
0,647419209

BM

Meses Médias Internas indices Multiplicativos Indices Sazonais Multiplicativos Corrigidos

especificos.
BK BL

Janeiro 1,003629297
Fevereiro 0,915604832
Margo 0,710515193
Abril 0,696537144
Maio 0,609148403
Junho 0,860084055
Julho 0,932683545
Agosto 1,041728977
Setembro 1,150567624
Outubro 1,286717871
Novembro 1,281962934
Dezembro 1,490843247

SOMA 11,98002312
DIFERENGA -0,00166474
FATOR 1,00166474

12,0000

1,005300078
0,917129076
0,711698016
0,610162477
0,861515871
0,93423622
1,043463185
1,15248302
1,288859921
1,284097068
1,493325113

2.16.3 - OBTENCAO DAS COMPONENTES CICLO E IRREGULAR (CI)
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A componente ciclo tem atuacdo no longo prazo, causada por alternancias sistematicas
de valores de alta e baixa no decorrer da série e a componente irregular retrata alteracdes
fortuitas e de previsdo impossivel. Costuma-se estudar as variagdes ciclicas e irregulares em
conjunto, apesar de alguns autores optarem por estudar as varia¢des ciclicas juntamente com a
tendéncia.

No modelo aditivo, os indices de ciclo e irregular podem ser expressos como:

Cl=Y-T-S ou 3)

Cl=Y-T (para séries anuais)

e no modelo multiplicativo como:

Cl=Y/(TxS) ou 4)

Cl=Y/T (para séries anuais)

A avaliacdo da influéncia da componente ciclo e irregular (CI) é realizada através da
andlise do grafico gerado a partir dos indices de CI calculados pelas equagdes 3 ou 4 para cada
periodo da série, seja no modelo aditivo ou multiplicativo. Havera influéncia da componente
Cl (ciclo e irregular) sobre a série caso ocorra uma alternancia sistematica de intervalos de alta
e baixa com duragéo superior a um ano para cada um desses intervalos. No modelo aditivo, 0s
padrdes de alta ou baixa sdo aqueles com valores dos indices de Cl acima ou abaixo de 0 (zero),
respectivamente e no modelo multiplicativo esses padrdes sdo caracterizados por valores dos

indices de Cl acima ou abaixo de 1 (um).

A Figura 32 apresenta o grafico dos indices de CI calculados para o modelo aditivo da
série vendas.

Cl Modelo Aditivo

Cl Aditivo {US$ milhdes)

Més/Ano
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Figura 32 — Plotagem dos indices de CI calculados no modelo aditivo.

No grafico acima, observa-se uma alternancia de intervalos com valores maiores e
menores que 0 (zero) e com duragédo superior a um ano, caracterizando assim a presenca de
ciclos na série. O primeiro intervalo observado, de alta, estende-se de 1990 a 1993 seguido por
um intervalo de baixa que abarca os anos de 1994 a 1997. A seguir, observa-se um novo
intervalo de alta acontecendo entre os anos 1998 e 2000 e novamente seguido por um outro de
baixa entre os anos 2001 e 2004. Por tratar-se do modelo aditivo, a alternancia ocorre em torno
de O (zero), visto que zero é o elemento neutro na adicdo. Cabe ressaltar que o eixo das
ordenadas apresenta a unidade da série, pois no modelo aditivo todas as componentes possuem
a mesma unidade da série. Observa-se também a presenca de valores discrepantes, tornando-os

assim candidatos a componente irregular, como por exemplo o ponto circundado em vermelho.

A Figura 33 refere-se aos indices de CI calculados pelo modelo multiplicativo e, como
pode ser observado, a alternancia ocorre em torno de 1 (um). Vale observar também que nesse
caso a ordenada ndo apresenta a unidade pois, no modelo multiplicativo, somente a componente

tendéncia possui a mesma unidade da série.

Cl Modelo Multiplicativo

I Multiplicativo

Més/Ano

Figura 33 — Plotagem dos indices de CI calculados no modelo multiplicativo.

Na pratica, a identificagdo de ciclos pode néo ficar tdo facilmente evidenciada como nos
graficos acima. Diversas situagdes podem levar a essa dificuldade, por exemplo, uma série que
ndo contenha um namero de anos suficiente para distinguir sua alternancia (como foi constatado

com a massa de dados disponibilizada para este trabalho).

Apos o célculo dos indices de CI (através das equagdes 3 ou 4) para cada periodo da série
e apos a identificacdo de alternancia dos intervalos de alta e baixa (através do gréafico), faz-se

necessario determinar indices ciclicos que representem tais intervalos. Nesses termos, ter-se-a
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um unico representante Cl para todos os intervalos de alta e um Gnico representante Cl para
todos os intervalos de baixa. O representante Cl de alta e de baixa sdo calculados através da
mediana de todos os indices de CIl pertencentes a cada um desses intervalos. Esse
processamento € realizado tanto para o0 modelo aditivo quanto para o multiplicativo, de modo
que havera um dnico representante Cl de alta e outro de baixa em cada modelo. Os valores dos
representantes ClIs, assim calculados, serdo posteriormente usados nos processos de
recomposicao. Para o processo de previsdo, os representantes Cls de alta e baixa também serédo
calculados através da mediana, porém considerando-se apenas o ultimo intervalo de alta e baixa
presentes na série. O fundamento dessa restricdo (somente o ultimo intervalo) esta amparado
na suposicao que esses exercem maior influéncia sobre o0s intervalos seguintes, se comparado a

influéncia que os intervalos anteriores exercem sobre os intervalos futuros.

Sendo assim, tanto 0 modelo aditivo quanto o multiplicativo terdo um representante Cl
de alta e outro de baixa para a recomposi¢édo e um representante Cl de alta e outro de baixa para

a previsdo, totalizando quatro representantes Cls para cada modelo.

2.16.4 — PROCESSO DE RECOMPOSICAO

Apos a determinacdo dos valores representativos de cada componente da série original
(Tendéncia, Ciclo, Sazonalidade e Irregular), a proxima etapa consiste na recomposi¢do de uma
nova série através desses valores. Esse processo é realizado para ambos os modelos, aditivo e
multiplicativo, de forma que ao final havera duas novas séries recompostas (uma pelo modelo
aditivo e outra pelo multiplicativo). A determinacdo de qual modelo é o mais adequado para
representar a série original serd apontada utilizando-se as métricas de acuracidade definidas em
2.16.1.1.

2.16.4.1 - RECOMPOSICAO PELO MODELO ADITIVO

A recomposicdo através do modelo aditivo é realizada somando-se os valores das
componentes representativas calculadas para esse modelo, = CJ2 + CK2 + CL2, como mostrado
na barra de fungdes da Tabela 11.

Para a componente Tendéncia, ndo ha distincdo entre os modelos aditivos e

multiplicativos e sua determinacdo ¢é dada através da métrica de acuracidade (entre as equacdes
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de regressao), isto €, aquela que apresentar os valores mais proximos de zero. Ja para os
representantes de indices Sazonais e representantes Cls, verifica-se uma distin¢do entre os
modelos. O conjunto de 12 representantes dos indices Sazonais Aditivos (coluna BG da Tabela
8), atribuidos para série original, serdo 0os mesmos usados no processo de Recomposi¢do para
cada ano. Na Tabela 10, observa-se a repeticdo dos representantes dos indices Sazonais

Aditivos (coluna BR) para cada periodo especifico do ano.

Tabela 10 — Os 12 representantes do indice sazonal aditivo (coluna BR) repetidos para cada

ano.
BO BP BQ BR
1 Mes/Ano Vendas T (exponencial) 12 indices Saz. Adt. Corr. (repetido p/ cada ano)
2 jan/1990 30,427 39,0029501 0,501827877
3  few1990 37,023 39,0049003 -3,555020337
4 mar/1990 30,281 39,00685059 -13,40322867
5 abr/19890 29,485 39,00880098 -12,57655605
6 mai/1990 25,317 39,01075147 -17,6471245
7 | jun/1990 36,525 39,01270206 -5,771306052
8  jul/1990 36,947 39,01465274 -2,777448909
9 ago/1990 44,321 39,01660352 2,878280258
10 | set/1990 48,240 39,0185544 7,292610615
11 | out/1990 51,397 39,02050538 11,81961954
12 | nov/1990 53,588 39,02245645 12,1742505
13 | dez/1990 64,422 39,02440762 21,06409573
14 | jan/1991 45,555 39,02635889 0,501827877
15 | fev/1991 42,187 39,02831026 -3,555020337
16 ‘mar/1991 31,888 39,03026172 -13,40322867
17 abr/1991 29,831 39,03221328 -12,57655605
18 ' mai/1991 30,033 39,03416494 -17,6471245
19 | jun/1991 42,449 39,0361167 -5,771306052
20 jul/1991 40,256 39,03806855 -2,777448909
21 ago/1991 52,407 39,04002051 2,878280258
22 set/1991 62,282 39,04197256 7,292610615
23 out/1991 64,650 39,0439247 11,81961954
24 nov/1991 59,751 39,04587695 12,1742505
25 dez/1991 76,736 39,04782929 21,06409573
26 jan/1992 51,725 39,04978173 0,501827877
27 fev/1992 42979 39,05173427 -3,555020337
28 mar/1992 38,855 39,05368691 -13,40322867

Os representantes Cl de alta e baixa a serem usados na Recomposicdo serdo aqueles
correspondentes ao intervalo de recomposigédo corrente. A Tabela 11 apresenta os valores de
Cls calculados para Recomposicdo e Previsdo nos modelos aditivos e multiplicativos (coluna
CG). Cabe observar que devido ao fato de os primeiros anos da série original pertencerem ao
intervalo de alta, entdo, na recomposicao desses anos, o valor do representante Cl sera o de alta
(16,977) e ndo o de baixa (-7,840).

Tabela 11 — Componentes T, representantes S e CI calculadas para a recomposi¢do no modelo

aditivo.



M2 e fi =CJ2+CK2+CL2
CF CcG CH Cl cJ CK

1 Cl Aditivo Meés/Ano T (exponencial) 12 indices Saz. Adt. Corr. (repetido p/ cada ano)
2 |Recomposi¢éo jan/1990  39,0029501 0,501827877
3 Alta 16,779 fev/1990  39,0049003 -3,555020337
4 Baixa -7,840 mar/1990 39,00685059 -13,40322867
5 |Previsdo abr/1990  39,00880098 -12,57655605
6 Alta 32,814 mai/1990 39,01075147 -17,6471245
7 Baixa -2,945 jun/1990  39,01270206 -5,771306052
8 jul/1990  39,01465274 -2,777448909
9 ago/1990 39,01660352 2,878280258
10  ClI Multiplicativo set/1990  39,0185544 7,292610615
11 Recomposicdo out/1990  39,02050538 11,81961954
12 Alta 1,473193 nov/1990  39,02245645 12,1742505
13 Baixa 0,777217 dez/1990 39,02440762 21,06409573
14 Previsdo jan/1991  39,02635889 0,501827877
15 Alta 1,803137 fev/1991  39,02831026 -3,555020337
16 Baixa 0,907066 mar/1991  39,03026172 -13,40322867
17 abr/1991  39,03221328 -12,57655605
18 mai/1991  39,03416494 -17,6471245
19 jun/1991  39,0361167 -5,771306052
20 ju/1991  39,03806855 -2,777448909
21 ago/1991  39,04002051 2,878280258
22 set/1991  38,04197256 7,292610615
23 out/1991  39,0439247 11,81961954
24 nov/1991  39,04587695 12,1742505
25 dez/1991 39,04782929 21,06409573
26 jan/1992  39,04978173 0,501827877
27 fev/1992  39,05173427 -3,555020337
28 mar/1992  39,05368691 -13,40322867

2.16.4.2 - RECOMPOSICAO PELO MODELO MULTIPLICATIVO

A recomposicdo através do modelo multiplicativo é realizada multiplicando-se os
valores das componentes representativas para esse modelo. Os detalhes relativos as

componentes descritos acima para 0 modelo aditivo aplicam-se igualmente ao modelo

multiplicativo.

2.16.5 - PROCESSO DE PREVISAO

CL
Cl Aditivo
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
16,779
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CcM

Recomposicgido: Y Aditivo

56,284

52,22893758
42,38267954
43,21130255
38,14268459
50,02045363
53,01626145

58,6739414
63,09022264
67,61918254
67,97576457
76,86756098
56,30724439
52,25234754
42,40609067
43,23471485
38,16609806
50,04386827
53,03967727
58,69735839
63,11364079
67,64260187
67,99918507
76,89098265
56,33066723
52,27577155
42,42951586

A previsdo de valores futuros é realizada sobre a nova série (modelo aditivo ou

multiplicativo) identificada como a melhor represente da série original. Ao estabelecer-se um
tempo futuro a ser previsto, ficam entdo definidos os periodos a serem considerados pela nova
série. Assim, caso 0 modelo aditivo seja aquele que melhor represente a série original, entdo as

suas componentes calculadas deverdo ser somadas e, caso seja o multiplicativo, as suas

componentes deverdo ser multiplicadas.

A componente tendéncia usara esses novos periodos (alvo da previsdo) no seu
processamento. O valor do representante de indice de sazonalidade a ser utilizado sera aquele
que corresponda ao periodo a ser previsto e o valor do representante Cl sera aquele que

corresponda ao intervalo (alta ou baixa) que o novo periodo se encaixe.
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Por exemplo, a série da Figura 27 composta por 15 anos completos e registrada com
periodicidade mensal, corresponde a 180 periodos. Considerando que o modelo multiplicativo
foi 0 modelo escolhido para representacdo da série original e que se deseja fazer uma previsdo

de 6 meses, entdo, as componentes futuras a serem multiplicadas seréo:

- Tendéncia: Dentre as equacdes analisadas, a exponencial ( y = 39,001 °5-%%) foi a que melhor
descreve a série, onde X representa o periodo. A Ultima data registrada na série original foi
dezembro de 2004, que corresponde ao periodo 180 (15x12). Logo, a primeira data futura,
janeiro de 2005, correspondera ao periodo 181 e a ultima data de previsdo desejada (junho de

2005) correspondera ao periodo 186.

- Indices de Sazonalidade: Foram estabelecidos 12 representantes de indices de sazonalidade
para 0 modelo multiplicativo, um para cada més especifico existente no ano. Como a previsdo
desejada engloba 6 meses, os indices a serem usados serdo aqueles referentes aos meses de

janeiro a junho.

- Representante ClI: A Figura 33 (gréafico de Cl do modelo multiplicativo) mostra que existe a
influéncia de ciclos na série e a expectativa é que o proximo intervalo, a ser iniciado em janeiro
de 2005 e finalizado em dezembro de 2008, seja de alta. Como a previsdo desejada envolve 6

meses de 2005, entdo o valor do representante de CI correspondente sera o de alta.

2.17 - METODOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL

A suavizacdo exponencial foi proposta na década de 1950 por Brown e, no decorrer do
tempo, novas abordagens e aprimoramentos foram acrescentados. Conforme descrito
anteriormente, a analise de séries temporais visa 0 entendimento da dependéncia de seus
elementos em relacdo ao tempo com o objetivo de realizar uma previsao de valores futuros. A
maioria dos metodos e modelos de previsdo sdo baseados no conceito que as observacoes
passadas guardam informacg6es sobre o padrdo de comportamento da série. Entdo, o objetivo
precipuo dos diversos métodos consiste na identificacdo do padrdo do ruido que porventura

exista em suas observacoes.
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Os modelos de suavizacdo exponencial assumem que 0s valores extremos de uma série
se apresentam de forma aleatoria e, atraves da suavizacdo destes, é possivel a identificacdo do
padrdo basico de modo a utiliza-lo para fins de previsao. Segundo Hyndman et al. (2018) as
previsdes produzidas usando métodos de suavizacdo exponencial sdo médias ponderadas de
observacdes anteriores, com 0s pesos decaindo exponencialmente a medida que as observacdes

envelhecem. Ou seja, quanto mais recente a observagdo, maior o peso associado.

Os métodos de suavizacdo exponencial podem ser classificados em fungdo das
caracteristicas da série temporal a serem aplicados, a saber, séries que apresentam somente
nivel, séries que possuem nivel e tendéncia e, finalmente, as séries que portam nivel, tendéncia
e sazonalidade. Assim sendo, 0 método de suavizacao simples (SES) é aplicado as series que
sO possuem nivel, isto é, ndo apresentam tendéncia nem sazonalidade. O segundo método €
chamado de Suavizacdo Exponencial Corrigido pela Tendéncia ou Suavizacdo Exponencial
Dupla ou ainda, como € mais conhecido, método de Holt, é utilizado para previsao de séries
temporais que apresentam nivel e tendéncia. O terceiro méetodo, denominado Suavizagéo
Exponencial Corrigido pela Tendéncia e Sazonalidade ou Suavizagdo Exponencial Tripla ou,
como habitualmente chamado, método de Holt-Winters, é empregado para previsao de séries

que apresentam nivel, tendéncia e sazonalidade.

2.17.1 - METODO DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES (SES)

Para utilizacdo deste método, parte-se da premissa que a série ndo possui tendéncia nem
sazonalidade, somente nivel. A auséncia de tendéncia inviabiliza qualquer suposi¢do sobre qual
possivel direcdo que a série tomard numa observacgédo futura. Nesse caso, a série Yt pode ser

descrita como:

Yi= [t + &t

Onde pt é a média do processo no tempo t e & € uma perturbacdo (ou ruido) aleatoria e
independente com média zero e variancia constante ¢2, U Seja, & ~ iid, cuja notacdo é: g ~
N(O ; 6?). Assume-se a: como sendo uma estimativa de pit entdo, a: sera chamada de nivel da

série temporal. Sendo assim, o nivel da série é uma estimativa da média, isto é, uma estimativa

da meédia entre o tempo atual e o proximo a ser previsto.
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O nivel da série temporal a; é definido como a média ponderada entre o valor atual da

série Yt e o valor anterior do nivel a1, da seguinte forma:

a=aYi+(l—a)a.y onde: 0<a<1

Se o tende a 1 (um), entdo havera pouca suavizagéo e o nivel a; acompanhara “de perto”

a série Y¢. Esse é o caso quando a variancia do ruido ¢? ¢ muito menor que as mudancgas na
média da série, ou seja, a influéncia (ou peso) do ruido sobre a série como um todo sera pequeno.
Se o tende a 0 (zero), entdo havera suavizacdo mais incisiva ou, em outras palavras, pouca
influéncia da observacao atual na estimativa da média. Este é o caso quando a variancia do
ruido 62 € muito maior que as mudangas na média da série temporal. Desta forma, a determina
0 grau de suavizacao da série temporal e a tarefa de ajuste do método SES consiste em adequar

o valor de o a fim de reduzir os erros.

Normalmente, atribui-se um valor inicial para a igual a 0.2 quando néo se tem nenhuma
informac&o sobre a série, pois considera-se que a maioria das séries possuem uma mudanga na
média entre t-1 e t menor que a variancia do ruido o?. Em outras palavras, a maioria das séries
possui uma mudanca no valor da média entre dois tempos consecutivos menor que o valor da

variancia do ruido c2.

Em resumo, baixos valores de a resultam em um alisamento mais acentuado e valores

mais elevados de a resultam em alisamentos mais suaves, isto €, valores mais elevados de a

ddo peso maior para as observagdes mais recentes. Desta forma, pesos proximos a zero sao
utilizados para suavizar componentes irregulares e ciclos indesejaveis. Assim, a previsao do h-
ésimo valor futuro é obtida a partir da equag&o:

Yitnh = at onde h=1,2,.

2.17.2 - METODO DE HOLT
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Em 1957, Holt estendeu 0 método SES a fim de permitir previsdo em séries temporais
gue possuam componente de tendéncia. Esse método envolve a equacdo de previsao e outras
duas equacdes, uma para o nivel e a outra para a tendéncia. Dessa forma, o0 método introduz um

novo parametro (B) com a finalidade de suavizar esta componente.

Uma série possuindo a componente tendéncia pode ser descrita como Yt = pt + Tt +
€t. Onde pt é a média (ou nivel) da série, T representa a componente tendéncia no tempo t e &
é uma perturbacéo (ou ruido) aleatoria e independente, com média zero e variancia 2 constante,

ou seja, & ~ iid, cuja notacéo é g ~ N(0 ; c2).

Equacéo da estimativa do nivel:

ac=aYe+ (1 - o) (ae1 + Te1) onde 0<a<1

Equacédo da tendéncia:

Te=p(at-ac1) + (1 - B)Te1 onde 0<B<1

Equacéo da previsdo:

?t+h =at+ hTt onde h = 1,2,..

2.17.3 - METODO DE HOLT-WINTERS

A fim de agregar a caracteristica de sazonalidade, Winters aprimorou o método de Holt
e esse € chamado de método de Holt-Winters. O método Holt-Winters pode ser classificado
como aditivo ou multiplicativo. A opcdo aditiva é mais adequada quando as varia¢fes sazonais
sdo aproximadamente constantes ao longo da série e a op¢cdo multiplicativa é preferivel quando

a série experimenta variagdes sazonais que mudam proporcionalmente ao nivel da série.
O método de Holt-Winters, também chamado de suaviza¢do exponencial tripla, foi

desenvolvido a partir do método de Holt e esse a partir do método de suavizacdo exponencial

simples (SES) sendo descrito como:

at=a.Yt+(1—a).at.1 com 0<a<1
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O nivel da série temporal a; € definido como a média ponderada entre o valor atual da
série Yy e o0 valor anterior do nivel da série a1, desprezando-se a tendéncia e o efeito sazonal.
Entretanto, 0 mais comum é que as séries possuam tendéncia e efeito sazonal. Para atender tal
demanda, os métodos SES e Holt foram expandidos para o que ficou conhecido como modelo

Holt-Winters, da seguinte forma:

dt = O(.(Yt - St-p) + (1 - O(). (at-l + Tt—l)

Te=B. (ac- ae1) + (1 - B).Tet

Ste=Y.(Ye—-a) + (1-Y).Stp

Onde T é chamado de inclinacéo e S é o efeito sazonal. O indice p, que é associado ao efeito
sazonal, indica o tamanho da estacdo ou periodo sazonal. Com essa consideragdo o modelo
conta com trés parametros de suavizacao (o, B € Y'). Para utilizacdo das equacgdes acima faz-se
necessaria uma atribuicdo para seus valores iniciais e, na maioria das vezes, sdo escolhidos a:

=Yy, T1=0e S;igual a média das observacdes de uma estagao.

A previsdo com o método Holt-Winters para um horizonte de tempo k obedece a

seguinte equacao:
?n+k, 1:n=an+ kTh + Sn+k—p

Entéo, a previsdo ¥n«k no tempo n é o nivel corrente da série temporal com uma extrapolacio
linear da sua tendéncia mais o termo apropriado de efeito sazonal. No software estatistico R 0s
parametros desconhecidos sdo determinados através da minimizacdo do erro quadratico da

previséo.

2.18 - MODELOS AR, MA, ARMA, ARIMA E SARIMA
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2.18.1 - MODELO AUTORREGRESSIVO - AR(p)

Os modelos autorregressivos vivenciaram uma grande evolucdo a partir dos anos de
1970 com os modelos propostos por Box e Jenkins, que revolucionaram a utilizacdo pratica e o
estudo de séries temporais. Um modelo autorregressivo (AR), segundo Nielsen (2021), toma
como base a intuicdo de que o passado prediz o futuro. Considerando a série y abaixo no

periodo t,

Vi=C+ Qryr1+ Payia+... + PpYip + € onde &€ aperturbacéo, c e ¢, sdo constantes

O modelo autorregressivo de ordem p AR(p) é baseado na combinacdo linear de
observagdes passadas, isto €, yt pode ser representado pelos valores passados do préprio y como
yt1, Y2, ... ,Ytp, dai a origem do termo autorregressivo. Em resumo, trata-se do passado de y
explicando o y atual e p representando o nimero de valores passados a serem considerados na
regressdo. Entdo, a formulacdo mais natural de um modelo de séries temporais estacionarias é
uma regressao linear dos valores passados da propria série. Assim, 0s modelos autorregressivos

devem ser ajustados somente para séries temporais estacionarias.

O termo de perturbacdo &t na expressao acima tem origem num processo de ruido branco
gaussiano iid, sendo também estocasticamente independente de yt1, Yt2... € & pOSsui a

capacidade de direcionar a série em uma nova diregdo. Alterando-se os parametros ¢z, ...,dp
resulta em diferentes padrdes de séries temporais. Por outro lado, a variacdo do termo de

perturbacdo &; mudara somente a escala da série, ndo os padrdes.

A Figura 34 mostra um modelo AR(1) e a Figura 36 um modelo AR(2), gerados através

das expressdes abaixo:

O modelo AR(1) foi criado com a estrutura: Yt = 0.8 * i1+ & onde: Y1 = €;.
O modelo AR(2) foi criado com a estrutura: Yy = 8 + 0.8 * V.1 - 0.1* Yo + &

onde: Yi=¢€1 e Yo=¢€.

Geracdo do modelo AR(1):
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A série AR(1) utiliza uma observagdo passada (Yt-1) no calculo dos seus elementos e a

série AR(2) requer duas observacdes passadas (Yt-1 € Yt-2). Contudo, no inicio da geragdo de
AR seus valores passados ainda ndo sdo conhecidos, entdo, utiliza-se as primeiras observacoes
do ruido branco para iniciar a série AR(p). Assim, se p = 1, o primeiro valor de AR(1) sera a

primeira observagdo do ruido branco (Y1 = €1) e para p = 2 os dois primeiros valores de AR(2)

serdo os dois primeiros valores do ruido branco (Y1 = €1 e Y2 = €3.). O ruido branco &
utilizado para geracao dos modelos AR acima é o mesmo gerado na se¢do 2.12 e trata-se de um
ruido branco gaussiano padrdo ~N(0,1) , que apresenta média igual a 0.0904 (aproximadamente

zero) e desvio padréo igual a 0.9128 (aproximadamente um).

Geragdode AR(1) y,=0.8 *y,, + &
g,~N(0;1)

6.00

P AN ST AT
00 \\/f NY VW

AR(1)

-4.00
-6.00
N O M MN 1N O MNSNS AN OO MmN dn MmN dn 0N~
T o NN AN TN N OO O NN 0 0O
Tempo
Modelo AR(1) Média

Figura 34 — Modelo AR(1) gerado.

Através do grafico acima, observa-se que hd uma variacdo ciclica positiva e negativa

causada pela perturbacéo &t.

Correlogramas de AR(1):
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Figura 35 — Correlogramas da FAC e FACP do modelo AR(1) gerado.

Observa-se que no correlograma da FAC do modelo AR(1), Figura 35, o decaimento é
exponencial, seguido de uma variacdo ciclica no interior do intervalo de confianca. Esse
decaimento sera importante na identificacdo de modelos (vide Tabela 12). Caso haja uma
autorregressdo mais complexa, com diversos valores de ¢ (¢1, ¢2, ¢3 ...) entdo, o decaimento
exponencial no correlograma da FAC ndo ocorreré de forma exponencial tdo precisa; mesmo

assim sera aproximadamente exponencial.

Para um modelo AR(1), Hyndman et al. (2018) apresenta a seguinte classificacédo:
e quando ¢1 = 0, yt € o ruido branco;
e quando ¢1 =1ec =0, y:é um passeio aleatorio;
e quando ¢1=1 e c # 0, yt € um passeio aleatorio com drift;

e quando ¢1 <0, y; tende a oscilar entre valores positivos e negativos.

Normalmente, restringe-se 0os modelos autorregressivos a dados estacionarios e, nesse caso,

algumas restrigdes nos valores dos pardmetros sao necessarias.

e Para um modelo AR(1): -1 < ¢1 < 1;
e Paraum modelo AR(2): -1 <¢2<1, ¢p1+p2<1.



Quando p > 3, as restrigdes sao mais complicadas. Contudo, o software R cuida dessas
restricdes ao estimar o modelo.

Geracdo do modelo AR(2):
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O modelo AR(2), gerado segundo a estrutura definida acima, e seus correlogramas sao

apresentados abaixo através da Figura 36 e Figura 37, respectivamente.

Geragdode AR(2) y,=8+0.8*y,,-0.1*y,, + g,

- n o M N~
0000 00 O O

Series AR2_100

JHH“‘\J TN TP
\“H\”‘H‘ [ H"||||‘II'

€,~N(0;1)
35.00
30.00
25.00
__20.00
o
= 15.00
< 10.00
5.00
-5.00 - - NN N M S N OO O~ N
Tempo
—— AR(2) Média
Figura 36 — Modelo AR(2) gerado.
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Figura 37 — Correlogramas da FAC e FACP do modelo AR(2) gerado.

2.18.2 - MODELOS DE MEDIA MOVEL - MA(q)

100
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Um modelo de média movel MA é uma combinacéo linear da perturbacéo corrente &

(ruido branco) adicionada as perturbagdes passadas €t.1, &t-2, ..., €q. O nimero de perturbacdes

passadas € definido pela ordem q do modelo. Em outras palavras, é uma extensdo do processo

de ruido branco.

Cabe chamar a atencdo no sentido de ndo se confundir o modelo autorregressivo de
média mdével MA com a técnica de suavizacdo de mesmo nome, 0 primeiro € usado para
previsdo de valores futuros e o segundo é utilizado, por exemplo, para determinacdo de
tendéncia. O modelo autorregressivo MA tem a seguinte forma:

Yi=C+ &+ 01€1+ 0282+ ... +OgEtq

A Figura 38 mostra um modelo MA(1) e a Figura 40 um modelo MA(2), gerados atraves
das expressdes abaixo e as figuras 39 e 41 apresentam seus respectivos correlogramas.

O modelo MA(1) foi criado com a estrutura: Yy =& + 0.8 * &1  onde: y1= &,
O modelo MA(2) foi criado com a estrutura: Yy = 8 + & + 0.8 * g1 - 0.1 * &

onde:y1=¢€1 € Yo=¢&

A titulo de comparacao nos exemplos de AR e MA, foi utilizado o mesmo ruido branco assim
como as constantes c, ¢ e 0.

Geracdo do modelo MA(1):

A série MA(2) utiliza uma observacdo passada do ruido branco (&t-1) no calculo dos
seus elementos e a série MA(2) duas observacdes passadas do ruido branco (&1 € é&t-2).

Contudo, no inicio da geracao de MA, os valores passados do ruido branco (&t-1 € &t-2) ndo sao
conhecidos, entdo, utiliza-se as primeiras observagdes do ruido branco para iniciar a série

MA(qg). Assim, se q = 1 o primeiro valor de MA(1) sera a primeira observacéo do ruido branco
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(Y1 = €1) e para q = 2 os dois primeiros valores de MA(2) seréo os dois primeiros valores do

ruido branco (Y1 = €1 e Y2 = €.).

Geragdo de MA(1) y,=¢€+0.8 *¢g.,

£,~N(0;1)
4
3
2
— 1
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Tempo
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Figura 38 — Modelo MA(1) gerado.

Semelhante ao modelo AR, alterando-se os parametros 01,.. ., 0 resulta em diferentes

padrdes de séries temporais, por outro lado, a variacdo do termo de perturbacdo & mudard
somente a escala da série, ndo os padrdes.
Correlogramas de MA(1):
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Figura 39 — Correlogramas da FAC e FACP do modelo MA(1) gerado.

Geragédo do modelo MA(2):

Geragdode MA(2) y,=8+ ¢, +0.8 *¢,_,-0.1*%¢,,
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Figura 40 — Modelo MA(2) gerado.
Correlogramas de MA(2):
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Figura 41 — Correlogramas da FAC e FACP do modelo MA(2) gerado.
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Somente através da visualizagdo dos graficos temporais de AR e MA acima, constata-
se que ndo é trivial inferir algumas caracteristicas do processo tais como a estacionariedade, o
valor de phi (¢) ou teta (0), se € um processo AR ou MA e quais sdo as suas ordens p e g. Entdo,
necessita-se de algo mais consistente para identificacdo e interpretacdo da série. Uma ideia
inicial e amplamente divulgada na literatura para tentativa de determinacdo do modelo e suas
ordens é mostrada na Tabela 12 abaixo, que se baseia na andlise dos correlogramas FAC e

FACP, relacionando-os aos modelos AR e MA.

O decaimento exponencial citado na tabela significa que os valores da FAC ou FACP
(eixo das ordenadas) vao diminuindo até zero a medida que os lags (eixo das abscissas) vao
aumentando. O truncamento se refere aos valores dos lags na FAC ou FACP que estejam fora

do intervalo de confianca, sendo entdo estes valores os candidatos as ordens p e q.

Tabela 12 — Associacdo dos modelos AR e MA as FAC e FACP.
Fonte: Bueno et al. (2015)

Decai Truncada na
AR(p) exponencialmente defasagem p
Truncada na Decai
MA(q) defasagem q exponencialmente
ARMA(p,q) Decai expo-nencialmente Decai expo-nenCIaImente
se j>q se j>p

Onde: j = N/4 e N é o tamanho da amostra. Bueno também sugere calcular-se a FACP até j lags.

O objetivo da tabela acima ¢ orientar a identificacdo do modelo e as escolhas de seus
respectivos dos valores ordem p ou g. Dessa forma, a tabela acima indica:

Para 0 modelo AR(p).
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- A FAC apresentard um decaimento exponencial desde as defasagens mais recentes e
diminuindo até desaparecer nas defasagens mais elevadas, ou seja, mais antigas.
- Na FACP, observa-se um padrdo de truncamento na defasagem p. Assim, o foco se da sobre

esse truncamento e o valor do lag neste ponto indicaré a ordem p.

Para 0 modelo MA(q).

E o inverso das consideragdes acima para o modelo AR(p)
- A FAC truncando na defasagem g.

- A FACP decaindo exponencialmente.

Para 0 modelo ARMA(p,q):
Tanto a FAC quanto a FACP apresentam um decaimento exponencial.

O grafico da FAC mostra o valor da autocorrelacdo versus o lag, onde identifica-se a

ordem q do modelo MA (que corresponde ao lag que apresenta a truncagem ou corte).

O gréfico da FACP mostra a correlacdo pura entre duas observagdes (eliminando as
correlag@es implicitas), no qual identifica-se a ordem p do modelo AR (que corresponde ao lag
que apresenta a truncagem ou corte). Em outras palavras, a correlagdo pura se refere a
correlacéo entre t e t-p, sem considerar as correlagdes intermediarias — identificacao de p para

0 modelo AR.

A tabela 12 acima, amplamente divulgada na literatura mais antiga, foi uma ideia inicial
na tentativa de identificacdo e determinacdo das ordens dos modelos AR e MA, por isso 0
direcionamento indicado por ela deve ser visto com um certo cuidado, isto é, suas indicagdes
devem ser comprovadas através de outras técnicas.

2.18.3 - MODELOS ARMA

O modelo conhecido por ARMA realiza a juncdo de um modelo autorregressivo (AR

em azul) com um modelo de média moével (MA em verde), conforme indicado pela expresséo:

Yyi=C+ ¢1Yr1+ daYro+... + PpYrpt €+ CH e+ 0161+ 6282+ ...+ BgEq
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O processo ARMA mais simples é definido como ARMA(1,1) e significa a existéncia
de um processo do tipo AR(1) e de outro do tipo MA(1). Sendo a parte AR(1) definida por y: =
C + dyr1 + & € possuindo apenas um termo defasado (¢yr1) explicando yt. O processo MA(1),
definido por yt= C + &t + 0gt.1 , também possui apenas um termo defasado de residuo (0et-1)

explicando yt. A parcela gt € um ruido branco.

Uma caracteristica de elevada relevancia de um processo autorregressivo ARMA(p,q)
é que a série descrita por este seja estacionaria.

2.18.3.1 - DETERMINACAO DO MODELO ARMA

As recomendagdes abaixo eram os procedimentos mais comuns entre os anos de 1970
até o inicio dos anos 2000, quando ainda ndo havia as possibilidades computacionais e
matematicas atuais. Contudo, tais recomendacBes ainda oferecem contribuicdes para a
avaliacdo de modelos. Normalmente, ndo € muito evidente avaliar 0s processos que estdo
agindo nas escalas de tendéncia e sazonalidade somente analisando a FAC e FACP, dai a
necessidade de uma busca empirica alterando as ordens de AR e de MA na porcéo de tendéncia

e sazonalidade.

Recomendacdes:
- Identificar a ordem do modelo AR e MA através da analise da FAC e FACP. Ressaltando que,

dependendo da série, isso ndo é uma tarefa trivial;

- Empregar a estatistica Q sobre os residuos estimados;

- Caso ndo se confirme o modelo como adequado, isto &, se ainda existirem autocorrelagdes nos
residuos, entdo deve-se adicionar novas ordens ao modelo e repetir a verificacdo. Esse processo
de tentativa e erro pode se tornar bastante exaustivo (devido ao nimero de combinacdes
possiveis para as diversas ordens de AR e MA) até que se encontre 0 modelo satisfatorio em

termos de auséncia de autocorrelacao residual.
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A fim de tentar mitigar essa dificuldade, foi criada a fun¢do auto.arima, desenvolvida
por pesquisadores americanos e europeus, presente no pacote forescast desenvolvida por
Hyndman e disponibilizada no software estatistico R. Essa fungdo investiga diversas
combinacdes e aponta uma possivel solucdo, utilizando os critérios selecionados pelo usuario.
Por tratar-se de um método automatico, este deve ser utilizado com certa parciménia, servindo
apenas como uma sugestdo inicial, semelhante as sugestbes apontadas na tabela 12. O
conhecimento do fenémeno descrito pela série temporal é de fundamental importancia para a
avaliacdo do resultado apresentado pela funcdo, até porque os resultados variam
significativamente, dependendo dos parametros selecionados pelo usuério. Por exemplo, a série
WS_m sabidamente apresenta sazonalidade, contudo o resultado do auto.arima ndo aponta
nessa direcdo. A Figura 42 mostra o roteiro sugerido por Hyndman et al. (2018) para estimacéo
de um modelo ARMA ou ARIMA.

1. Fazer grafico da série.
Identificar possiveis
padrdes e observades
atipicas.

Escolher o modelo s s .. Usar algoritmo
pessoalmente A € necessario, automatizado

transformar a série para
estabilizar a variancia.

3. Testar raiz unitaria. Se
necessario, fazer diferenca
da série para torna-la
estacionaria.

Usar o auto.arima para
encontrar o melhor
modelo ARIMA.

6. Checar os residuos do
modelo escolhido
através do FAC.

4. Fazer graficos FAC e FACP
dos dados diferenciados e
tentar determinar modelos
candidatos.

5. Escolher o melhor Sim
modelo através do AlCc o o 7. Calcular a previsdo
- n 5 f6) ruido branco?

Figura 42 — Roteiro para escolha de um modelo.
Fonte: Hyndman et al. (2018)
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O lado esquerdo do roteiro indica o procedimento utilizado pelos pesquisadores até
aproximadamente os primeiros anos de 2000, que pode ser considerado como manual. A direita,
uma sugestdo valendo-se da atual evolu¢do computacional e de um algoritmo de automacéo,
que executa o fluxo da esquerda inimeras vezes de forma mais rapida, culminando com uma

sugestao de possivel melhor solucéo.

Os procedimentos mais recentes muitas vezes ignoram um pouco algumas
caracteristicas dos correlogramas, contudo, ainda h&4 motivos para examina-los, pois sao Uteis

para investigacdo dos padrdes das séries temporais.

2.18.4 — MODELOS ARIMA

Outra abordagem para fins de previsdo é o0 modelo ARIMA que, juntamente com a
suavizagdo exponencial, sdo as duas técnicas mais utilizadas para previsdo e oferecem
abordagens complementares. Os modelos de suavizacdo exponencial estdo baseados na

tendéncia e sazonalidade e 0 ARIMA visa descrever as autocorrelagoes.

Ao combinar-se diferenciacdo ao modelo ARMA, obtém-se o modelo ARIMA néo
sazonal. ARIMA é um acrénimo para AutoRegressive Integrated Moving Average e, neste
contexto, integracdo € o inverso de diferenciacdo. Assim, 0 modelo ARIMA pode ser escrito

como:

I — / /
Ve =Ct 1y at .t Ppyep T 0161+ ..+ OgE g+ &
Onde: y/ é a série diferenciada, que pode ser de primeira ordem ou superior.

Da expressdo acima, observa-se que os componentes do lado direito incluem valores
defasados de y: assim como os residuos retardados &;_, a &._4. Esse modelo € conhecido como
ARIMA(p, d, ), onde p se refere a parte autorregressiva, d ao grau de diferenciagéo e g a ordem
relativa a média mdvel. Pode-se também observar que alguns modelos sdo um caso particular

do modelo ARIMA, conforme apontado pela Tabela 13.
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Tabela 13 — Casos particulares do modelo ARIMA.
Fonte: Hyndman et al. (2018)

ruido branco ARIMA(0,0,0)

Caminhada aleatéria ARIMA(0,1,0) sem constante
Passeio aleatorio com deriva ARIMA(0,1,0) com uma constante
Autoregressao ARIMA(p,0,0)

Média movel ARIMA(0,0,q)

Basicamente, a diferenca entre o modelo ARMA e o ARIMA é gque no primeiro assume-
se que ndo ha sazonalidade e a série é estacionaria. Por este motivo, ndo existe a parte | (relativa
a diferenciacdo) no modelo ARMA. O modelo ARIMA possui a capacidade de realizar
processos de diferenciacdo sobre uma série a fim de deixa-la estacionéria e tal indicacdo

acontece na posicdo d do modelo.

2.18.5 - MODELOS SARIMA

SARIMA é o acrdnimo de modelos Autorregressivos Integrados de Média Movel com
Sazonalidade. A introducdo de uma parte sazonal é o que distingue este modelo na classe dos
autorregressivos. Um modelo SARIMA pode ser descrito como ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)[m],
onde o primeiro conteldo entre parénteses se refere a parte ndo sazonal do modelo, o segundo

a parte sazonal e m corresponde ao numero de periodos sazonais.

ARIMA (p,d,q) (P, D, Q)rm
N e’ T e
T )

parte ndao sazonal parte sazonal de
do modelo do modelo

Os modelos ARIMA exploram a autocorrelacéo entre as observacGes de uma série em
instantes consecutivos, porém as observacfes também podem apresentar autocorrelagdo para
determinados periodos sazonais e o0s modelos que contemplam esta caracteristica sdo
conhecidos como SARIMA. Uma vantagem do modelo SARIMA ¢ oferecer rapidez e

conveniéncia na previsao de séries temporais.
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2.19 - METODOS DE PREVISAO PARA SERIES TEMPORAIS DE ALTA FREQUENCIA

Séries temporais que possuem alta frequéncia de aquisicdo de dados, como aquelas
registradas por hora ou fracdo, sdo conhecidas como séries intradiarias e exibem padrbes
sazonais mais complicados. Assim sendo, as ditas séries intradidrias podem apresentar um
padrdo didrio, semanal, quinzenal, mensal, trimestral, semestral e anual. Essas séries sdo
comumente desafiadoras no tocante a previsdao, pois a maioria dos métodos anteriormente
citados ndo lidam eficientemente com periodos sazonais elevados. Apesar destas séries terem a
possibilidade de serem regidas por varios padrdes sazonais, isso ndo implica necessariamente
na obrigatoriedade de utilizacéo de todos os padrdes sazonais existentes, mas somente daqueles
que provavelmente estardo presentes nos dados correntemente analisados.

As duas séries temporais utilizadas nesse trabalho se enquadram na classificacdo de
séries intradiarias, pois a primeira (WS_h) possui frequéncia de aquisi¢do horaria e a segunda
(WS_m) frequéncia de aquisicdo de quinze minutos. Nesses casos, sdo sugeridas algumas
abordagens especiais como a utilizagdo da Decomposicéo de Tendéncia-Sazonal usando Loess
STL (Seazonal and Trend Decomposition using Loess), que lida igualmente bem com
sazonalidade multipla e com alta frequéncia de aquisi¢do. O STL é um método versatil e robusto
para decomposicdo de séries temporais, enquanto Loess € um método para estimar

relacionamentos ndo lineares.

A Decomposi¢do STL, além de retornar as componentes de tendéncia e restante,
também retorna as diversas componentes sazonais, que porventura existam. Por exemplo, a
Figura 43 mostra a decomposi¢do STL realizada sobre a série calls (disponibilizada no software
estatistico R), que apresenta as componentes relativas aos padroes sazonais diario de valor 169
(Seazonal169) e semanal de valor 845 (Seazonal845), assim como as componentes de tendéncia

e restante.
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Figura 43 — Decomposi¢do STL sobre a série calls mostrando sua multipla sazonalidade.

A segunda abordagem sugerida para trabalhar-se com séries intradiarias é a Regressdo
Harmonica Dinamica com Varios Periodos Sazonais, que utiliza os termos de Fourier (em
funcdo de seno e cosseno) para cada periodo sazonal existente. Outra sugestdo se refere ao
chamado modelo TBATS, desenvolvido por De Livera et al. (2011), que utiliza uma
combinacdo de termos de Fourier com um modelo de espaco de estados de suavizagdo

exponencial e uma transformagéo Box-Cox.

O STL pode lidar com fendmenos de sazonalidades multiplas, sazonalidades de alta
frequéncia (como nas series intradiarias) e ciclos. Caso a serie alvo desse estudo (WS_m)
considerasse um ou mais anos, certamente apresentaria um comportamento multissazonal e,

nesse caso, a escolha do modelo TBATS seria mais uma opgéo.

Segundo Hyndman et al. (2018) a decomposicdo STL também pode ser usada na
previsdo, com cada uma das componentes sazonais previstas (caso exista mais de uma),
empregando um método sazonal ingénuo e a previsao de dados ajustados sazonalmente usando
modelos de espaco de estado de suavizacdo exponencial ou outro método especificado pelo

usuario. Tal estratégia foi utilizada neste trabalho para a previsao das componentes obtidas pela
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decomposicdo STL, seja para a componente sazonal (método ingénuo), seja para a componente

tendéncia (método SES) e para a componente restante (modelo ARMA).
2.19.1 - DECOI\/IPOSICAO DE TENDENCIA-SAZONAL USANDO LOESS — STL

A Decomposicdo de Tendéncia-Sazonal usando Loess (STL) é um método versatil e
robusto de decomposicao de séries temporais, elaborado por Cleveland et al. (1990), utilizando
0 método Loess de estimacgdo de relacionamentos ndo lineares e frequentemente usado em
analises econdmicas e ambientais. A Decomposicdo STL € uma técnica de suavizacao
fundamentada em regressdes ajustadas localmente, que consiste em um método ndo paramétrico
que estima curvas e superficies utilizando suavizacdo. Com o desenvolvimento das ferramentas
computacionais, surgiram diversas publicacdes como Stones (1980) e 0 método ganhou grande
projecdo, inclusive com a criagdo de Cleveland (1990) do software de chamado Lowess. Esse
programa foi implementado em diversos pacotes estatisticos, incluso o R, aqui utilizado.

Segundo Marquetti et al. (2014), o cerne do método pode ser entendido observando-se
um simples modelo de regressédo, onde a variavel independente y e a variavel dependente x séo

relacionadas por:

yi=g(xi) + &

onde &; representa o termo iid com distribuicdo normal, média zero e variancia constante
(~N(0,6%). Diferente dos métodos paramétricos, que estimam a funcdo de forma global, a
regressdo local avalia a fungdo g na vizinhanca de cada ponto de interesse X = Xo. A estimativa
de uma funcdo local é realizada através de uma media ponderada das observacdes que se
encontram na vizinhanga do ponto desejado Xo. Para tal, define-se o tamanho da vizinhanga h
do ponto x = Xo €, a seguir, escolhe-se uma funcdo K que pondere o conjunto de pontos na
vizinhanca de Xo, conforme inicialmente proposto por Nadaraya (1964) e Watson (1964). Tal
funcdo recebe o nome de Kernel e h é chamada de bando ou pardmetro de suavizagdo. Assim,

a equacdo para a media local ponderada por K tem a seguinte forma:

90 = Yic1 Kn(xi— x0)y;
0 Y Kn(xi— xo)
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Algumas limitaces, como viés nas regides de fronteiras e no interior, caso a variavel
independente ndo seja uniforme e caso a funcao de regressdo tenha curvatura, foram resolvidas
através de regressdo local linear ponderada, proposta por Stone (1977) e Cleveland (1979).
Entdo ao estimar uma linha reta localmente ao inves de uma constante, fica resolvido o

problema de viés de primeira ordem.

A modelagem de um processo atraveés de regressdo local implica nas seguintes escolhas:
uma funcdo Kernel, o parametro de suavizacédo h (span ou bandwidth) e o grau polinomial.
Caso o parametro de suavizacao escolhido seja pequeno, a estimativa terd um viés reduzido,
porém uma variabilidade elevada. Do contrario, caso h seja grande, ocorrera o0 oposto, isto €,
um viés elevado e uma pequena variabilidade. Loader (1995) compara diferentes procedimentos
para escolha da banda e os classifica em dois grupos. O primeiro esta calcado em métodos
classicos, que representam extensdes de procedimentos empregados em regressdes
paramétricas, como validagdo cruzada, critério de informacdo de Akaike e Cp de Mallows. O
segundo grupo esta apoiado em insercBes (plug-ins), que consiste em escrever a funcédo
inicialmente estimada g, como uma funcéo g desconhecida e aproximada por uma expansao de
Taylor ou outra expansao assintotica. Uma estimativa é entdo inserida (plugged-in) para derivar
uma estimativa da tendenciosidade e uma estimativa da aderéncia, tal como o erro quadratico
médio integrado (mean integrated square error). O préprio Loader (1995) afirma que os

métodos classicos apresentam melhores resultados praticos e com grande abrangéncia de casos.

A escolha do grau do polindmio também interfere na relagédo entre variancia e viés, de
modo que quanto maior o grau da polinomial, menor sera o viés e maior a variancia para um
mesmo parametro de suavizacdo. Normalmente, polinomiais de baixa ordem ja oferecem
excelentes estimativas, usualmente sdo utilizadas polinomiais com graus variando entre zero e
trés. A funcdo kernel pondera as observag6es na vizinhanca do ponto de interesse Xo e segundo
Cleveland et al. (1996) e Loader (1999) esta deve ser continua, simétrica, com maior peso em

torno de Xo.

Caracteristicas da Decomposicdo STL.:
- Componente sazonal dinamica, isto é, a sazonalidade pode sofrer alteracGes no decorrer do
tempo e essas podem ser controladas pelo usuério;

- Capacidade de lidar com outliers;
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- Aplicével nativamente sé para decomposicdes aditivas. Yy =Ty + St + Et.

Essa Gltima caracteristica ndo implica necessariamente numa limitacao de uso, visto que
a decomposicdo multiplicativa pode ser transformada em aditiva através de uma transformacao
logaritmica. Assim, a decomposi¢cdo multiplicativa Yt = Tt X St X Et apds uma transformacéo
logaritmica, transforma-se em logYt = log Tt + log St + log E: , isto &, uma decomposicdo

aditiva.

2.19.2 - DECOMPOSICAO STL NO SOFTWARE ESTATISTICOR

A funcdo stl() presente no pacote forecast e disponivel no software estatistico R, foi
desenvolvida por Ripley B. D. a partir do cédigo fortran disponibilizado em Cleveland et al.
(1990). Um parametro obrigatorio da funcao stl € o s.window, que permite ao usuério definir o
tamanho da janela de ajuste para sazonalidade, de forma que menores valores resultam em
mudancas de sazonalidade mais rapida, mas produzem mais ruido sobre esta componente. Este
parametro controla a rapidez que a componente sazonal pode mudar e, utilizando-se o valor
’periodic ”, forca-se essa componente ser periddica, ou seja, idéntica para todos os dias, como

exigido no caso da série WS_m utilizada neste trabalho.

A funcéo stl() remove os valores sazonais e a componente restante € suavizada para
encontrar a tendéncia. O nivel geral é removido da componente sazonal e adicionado a
componente de tendéncia. Esse processo é repetido algumas vezes. A componente restante sao
os residuos do ajuste sazonal mais a tendéncia. Cleveland também recomenda que o valor de
s.window seja impar e no minimo igual a 7. Em resumo, valores menores fazem com que a
componente sazonal acompanhe mais rapidamente 0s movimentos da série e valores maiores a
tornam mais suavizada, porém ndo acompanha tdo bem a série. Conforme aumenta-se o valor
de s.window, a sazonalidade tende a tornar-se constante. Como de praxe, a ideia é observar 0s
residuos na tentativa de deixa-los mais préximos a um ruido branco. O parametro t.window
permite ao usuario a definicdo do tamanho da janela de ajuste para tendéncia e, novamente,
valores menores produzirdo mudancas de tendéncias mais rapidas. Se o valor do parametro

robust for definido como true, a influéncia de outliers sobre a série é mitigada.
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Como mencionado acima, a decomposicdo também pode ser usada na previsao,
combinando o STL a métodos mais simples como os modelos de espac¢o de estado de suavizagao
exponencial utilizando os dados de tendéncia STL e entéo realizando previsdes adicionando a
Gltima temporada de dados sazonais. A funcédo stlf() realiza essa tarefa automaticamente. A
funcdo mstl() € uma variacdo da stl() e é designada para lidar com sazonalidade multipla,

conforme mostrada na decomposicédo da série calls apresentada acima.

2.20 - TESTE Q DE LJUNG-BOX

A qualidade, estabilidade e adequacdo de um modelo de previsdo pode ser mensurada
através da analise de seus residuos. Nesse sentido, uma das técnicas disponiveis é o teste Q de
Ljung-Box, que avalia os coeficientes de autocorrelagdo em conjunto, avaliando a sua
significancia e verificando a existéncia de valores diferentes de zero. Por exemplo, pode haver
algumas pequenas autocorrelacBes especificas, porém o conjunto destas pode ser
significantemente grande.

Assim, 0 que se deseja € constatar se alguma autocorrelacdo é diferente de zero até a
defasagem k e a hipotese nula (Ho) é que todas as pi até a ordem k séo iguais a zero, ou seja, a

série € estacionaria. A expressao da estatistica de teste é:

2
= kK PP
Q - T(T +2)2]=1 T—j
Entéo:
Ho: Xj-1 pj=0

Ha : Z?:l pi# 0

Se uma das autocorrelacGes for diferente de zero, ha evidéncia de existéncia de um
modelo ARMA(p,q) ou ARIMA(p,d,q).
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3 - ANALISE DOS DADOS COLETADOS PELAS TORRES METEOROLOGICAS
3.1 - AQUISICAO DOS DADOS METEOROLOGICOS

As grandezas fisicas velocidade e direcdo do vento, presentes nas séries temporais aqui
utilizadas, foram obtidas atraves dos dados coletados pelas torres meteoroldgicas localizadas
nas imediacdes das usinas nucleares de Angra dos Reis. Neste trabalho foram considerados 0s
dados aquisitados pelas torres A, B C e D, no periodo de 2013 a 2020, e a Figura 44 apresenta
a localizacdo dessas torres no referido sitio. O intervalo considerado, (2013 a 2020), foi o
periodo disponibilizado para esse trabalho. Uma vez adquiridos, os dados precisam ser

tabulados e, para tal, foi utilizada uma planilha eletrénica (Excel).

Os dados meteoroldgicos coletados pelas torres sdo armazenados e enviados a central a
cada 15 minutos (ou quarto de hora), isto ¢, nos quartos “00”, “15”, “30” e “45”. A torre A
possui trés niveis de altura (10, 60 e 100 m) com a capacidade de adquirir 40 dados
meteoroldgicos, conforme apresentado na Tabela 14. As demais torres (B, C e D) possuem
apenas um nivel de altura (10 m) para coleta de 6 dados meteorolégicos, como mostrado na
Tabela 15. Portanto, o nimero total de dados coletados a cada hora pela torre A é igual a 160 e
os dados coletados por hora pelas outras torres é 24, totalizando 3840 valores diarios adquiridos
pela torre A e 576 valores diarios para cada uma das demais torres.

—
—
5 Gertral Nuclear

"v\' Almirante AlVaro Albeao

®,
Res. de Mambucaba

(201

Figura 44 — Disposigéo das torres meteoroldgicas no sitio das usinas nucleares de Angra.

Fonte: Laboratorio de Monitoracao de Processos - LMP (2022).



3.2 - ESTRUTURA DOS ARQUIVOS TRANSMITIDOS PELAS TORRES

91

Os arquivos originais contendo os dados coletados pelas torres a cada 15 minutos sao

nomeados obedecendo a seguinte regra de formacdo QTMIMF onde:

Q — Quarto: indica que os dados sdo coletados de 15 em 15 minutos;

T — Torre: indica a torre responsavel pela coleta (A, B, C ou D);

M — Més: representacdo do més de coleta, variando de A (janeiro) a L (dezembro);

| — Dia de Inicio da coleta;

M — Més: representacdo do més de coleta, variando de A (janeiro) a L (dezembro);

F — Dia de Fim da coleta

Devido ao maior numero de dados coletados e enviados pela torre A, Tabela 14, esses sao

registrados em dois arquivos, aqui chamados de Torre Al e Torre A2. A Tabela 15 apresenta a

estrutura dos dados coletados e enviados pelas torres B, C e D. Os arquivos recebidos

originariamente estdo no formato .DBF, portanto, utilizou-se o software chamado DBFViewer

para transformé-los em planilhas Excel. A seguir, foram executadas macros especialmente

desenvolvidas para analisar e posicionar os campos meteorolégicos no formato utilizado pelas

séries temporais utilizadas neste trabalho (WS_h e WS_m).

Tabela 14 — Dados meteorolégicos coletados pela Torre A.
Fonte: Central Nuclear Almirante Alvaro Alberto - CNAAA (2022).

Ref. do Arquivo

Campo Descricdo Unidade .DBF
WS100M Velocidade Vento - Torre de 100m () m/s 1
WD100M Direcdo do Vento - Torre de 100m () graus 2

SIG100 Sigma - Torre de 100m 3
WG100 Gust - Torre de 100m 18
AT100 Temperatura - Torre de 100m (C°) (o 10
TMX100 Méaxima Temperatura - Torre de 100m (C°) (o 24
TMN100 Minima Temperatura - Torre de 100m (C°) Cce 21
WS60M Velocidade Vento - Torre de 60m (m/s) m/s 4
WD60M Direcdo do Vento - Torre de 60m (graus) graus 5

SIG60 Sigma - Torre de 60m 6

WG60 Gust - Torre de 60m 19

AT60 Temperatura - Torre de 60m (C°) Cce 11
TMAX60 Maxima Temperatura - Torre de 60m (C°) (o 25
TMINGO Minima Temperatura - Torre de 60m (C°) (o 22
WS10M Velocidade Vento - Torre de 10m (m/s) m/s 7
WD10M Direcdo do Vento - Torre de 10m (graus) graus 8




SIG10 Sigma - Torre de 10m 9
WG10 Gust - Torre de 10m 20
AT10 Temperatura - Torre de 10m (C°) Cce 12
TMAX10 Méxima Temperatura - Torre de 10m (C°) Cce 26
TMIN10 Minima Temperatura - Torre de 10m (C°) (o 23
Diferencial de Temperatura entre 10 e
DT1 100m (o 15
Diferencial de Temperatura Minima entre
DT1IMIN 10 e 100m Cce 27
Diferencial de Temperatura Maxima entre
DT1MAX 10 e 100m C° 30
DT2 Diferencial de Temperatura entre 10 e 60m Cce 16
Diferencial de Temperatura Minima entre
DT2MIN 10 e 60m ce 28
Diferencial de Temperatura Maxima entre
DT2MAX 10 e 60m (o 31
Diferencial de Temperatura entre 60 e
DT3 100m Cc° 17
Diferencial de Temperatura Minima entre
DT3MIN 60 e 100m (o 29
Diferencial de Temperatura Maxima entre
DT3MAX 60 e 100m Cce 32
PASQH Pasquil Horizontal 38
PASQV Pasquil Vertical 39
cal/cm?2
SR Radiacdo Solar (cal/lcm2 min.) min. 14
callcm2
SRMIN Minima - Radiacdo Solar () min. 35
cal/cm?2
SRMAX Méaxima - Radiacdo Solar (cal/cm2 min.) min. 36
RH Humidade Relativa (%) % 13
RHMIN Minima Humidade Relativa (%) % 33
RHMAX Méaxima Humidade Relativa (%) % 34
RN indice Pluviométrico (mm) mm 37
BATT Bateria Volts 40

Tabela 15 — Dados meteoroldgicos coletados pelas Torres B, C e D.
Fonte: Central Nuclear Almirante Alvaro Alberto - CNAAA (2022).

Campo Descricéo Unidade Referéncia do Arquivo .DBF
WS Velocidade Vento m/s 1
WD Direcdo do Vento graus 2
SIG Sigma 3
WG Gust 4
PASQ Pasquil 5
BATT Bateria Volts 6

3.3 - ADEQUACAO DOS ARQUIVOS A ESTRUTURA DE UMA SERIE TEMPORAL

92
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As torres meteorologicas disponibilizam as informacdes coletadas em intervalos de 15
minutos (ou quarto de hora), de modo que a planilha original armazena esses valores nos
intervalos de 0, 15, 30 e 45 minutos de cada hora e utiliza uma linha para cada dado
meteoroldgico aquisitado. Através desses quartos de hora, a planilha original considera desde a
hora 0 (zero) até a hora 24 (vinte e quatro), sendo que a hora 0 registra apenas os dados coletados
nos quartos 15, 30 e 45 e a hora 24 somente os dados coletados no quarto 0. As demais horas

do dia (1 a 23) consideram todos os quartos de hora, isto é, os instantes de coleta 0, 15, 30 e 45.

A fim de trabalhar-se com uma série temporal de periodo igual a uma hora, fez-se
necessario transformar a periodicidade de quinze minutos da planilha original para esse novo
periodo, de modo que cada linha na nova planilha represente uma hora do dia e suas colunas 0s
campos meteorolégicos coletados no quarto escolhido para essa representacdo horaria. Assim,
cada linha na nova planilha corresponderé a 40 linhas da planilha original para a torre A e a 6
linhas das planilhas originais advindas das torres B, C e D. Entdo, independente da torre e quarto
considerados, para cada dia na nova planilha foram geradas 24 linhas, que correspondem as

horas diarias e suas colunas representam os respectivos dados meteorologicos coletados.

A alteracéo de periodicidade de quarto de hora para hora nos permite escolher qual quarto
sera 0 mais adequado para construir a nova planilha. Para tanto, foi realizada uma analise sobre
todos os registros armazenados em cada quarto de hora de todas as planilhas de cada torre no
periodo correspondente aos anos entre 2013 e 2020, totalizando 15.821.272 registros
analisados. Tal analise tem o objetivo de identificar anormalidades nos dados registrados e qual

torre e quarto de hora possuem o maior numero de dados isentos dessas inconformidades.

3.4 - ANALISE DE CONSISTENCIA DOS REGISTROS ORIGINAIS

Os dados de velocidade e direcao do vento sdo obtidos através de anemémetros instalados
nas torres, que apds sua aquisicdo sdo transmitidos para uma central. Tanto no processo de
aquisicdo quanto de transmissdo podem ocorrer erros, fazendo-se entdo mister uma conferéncia
rigorosa sobre todos os dados recebidos. Como esperado, a analise dos registros originariamente
armazenados apontou algumas irregularidades no tocante a auséncia, invalidade e duplicidade

de informacdo. Tal andlise foi realizada através de macros especialmente desenvolvidas para
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esse fim e as Tabelas 16 e 17 apresentam, como exemplo, os resultados obtidos para a planilha
QCD01D30, que corresponde aos dados enviados pela torre C a cada 15 minutos durante 0 més
de abril de 2013.

Tabela 16 — Parte superior dos resultados da analise realizada sobre a planilha QCD01C30.

Cc D E F G H | J | K IS M N

1 NAME CH Planilha Regs. Existentes  Regs. Esperados Tot. Regs. Faltantes Dia Hora Quarto Regs. Faltantes Cmp. Falt. 1
2 ws 1.147 QCDo1D30 17190 17280 90 3 1 30 6
3 [wo 26168 3 1 45 6
4 siGMA 31.733 3 2 0a4s 24
5 aqusT 1537| Tot. Reg. Faltantes para cada Quarto 3 3 0a4s5 24
6 PASQ 1 Quarto 00 Quarto 15 Quarto 30 Quarto 45 3 4 0a45 24
7 |Batt 12.448 24 18 24 24 3 5 0 6
8 ws 057613

9 wD 191,81 Dia Inicial 1 Dia Final 30

10 siGMa 49.232 Dias Faltantes 0

11 |GusT 11771

12 pasq 1

13 Batt 12 422| Dados Meteorolégicos  Invalidos por Quarto

14 ws 1.0878 Quarto 00 Quarto 15 Quarto 30 Quarto 45 Dado Meteorolégico

15 wp 16047 3 3 2 2 ws

16 |siGMa 11453 3 3 2 2 WD

17 GusT 1.2571 3 3 2 4 SIGMA

18 pasa 4 2 3 3 3 GUST

19 |BaTT 12,428 2 3 3 3 PASQ

20 ws 081279 2 3 3 3 BATT

21 |wp 21161

22 sIGMA 31,735 15 18 15 17 65

23 |gusT 11371

24 Fasa 1| Planiha Nova com periodo igual a 1 hora

25 BaTT 12,428 Linhas Esperadas Linhas Existentes

e b n= AncAn 4 (1 n 24k Aunrta 0N 790 718

QCDo1D30 | 2013.04C | 5

Tabela 17 — Parte inferior dos resultados da anélise realizada sobre a planilha QCDO01C30.

C D E F G H | J K L M N
22 siGMA 31.736 15 18 15 17 65
23 gusT 11571
24 pasa 1| Planiha Novacom periodo iguala 1 hora
25 [BatT 12.428 Linhas Esperadas Linhas Existentes
26 |ws 10638  Opgéo 1 (1 a24h) Quarto 00 720 716
27 wn 303.06)  Opcéo 4 (0 a23h) Quarto 15 720 L
28 siGMA 13.14 Quarto 30 720 716
29 GusT 14703 Quarto 45 720 716
30 pasa 3
31 [patT 12.422| Registros Repetidos  Dado Met. Repetido
32 ws 10782
33 wp 29365 Resumo da Analise: QCD01D30 2013 Abril
34 siGMa 65125 Dia Inicial 1 Dia Final 30
35 Gust 1387
36 Pasa Quarto 00 Quarto 15 Quarto 30 Quarto 45
37 Batr 12.429] Regs. Invalidos 15 18 15 17
38 \ws 1.1165 Regs. Faltantes 24 18 24 24
39 wD 167.08
40 siGMA 34001 Regs. Repetidos 0 Dias Faltantes 0
41 GusT 20036
42 pasa 1 Planilha Regs. Existentes Regs. Invalidos Regs. Faltantes
43 BaTT 12.449 QCD01D30 17190 65 20
44 ws 16772
45 wo 165.13
46 siGMA 58711
QCDO1D30 | 2013 04 C

Na parte superior desta analise (Tabela 16) sdo registrados o nome da planilha, o nimero
de registros existentes, nUmero de registros esperados e o total de registros faltantes, assim
como o dia, hora, quarto de hora e 0 nimero de registros faltantes especificamente nesse quarto.
Em seguida é apresentado o total de registros faltantes por quarto, o dia de inicio e fim da coleta
e 0 numero de dias faltantes. As proximas informacdes se referem aos registros presentes,

porém invalidos, agrupados por quarto e relativo a cada dado meteoroldgico aquisitado.
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A parte inferior da analise (Tabela 17) apresenta os registros repetidos em termos de
data e hora juntamente com seus campos meteorologicos e, finalmente, o nimero de linhas
esperadas e existentes para a nova planilha a ser gerada. As Ultimas linhas da analise fazem um
resumo dos valores relevantes, que serdo utilizados em outras planilhas (da Tabela 18 a Tabela
26 e da Tabela 27 a Tabela 30) para computacdo dos valores totais de registros faltantes e

invalidos de cada torre e o valor total de registros invalidos por quarto, respectivamente.

3.5 - ESCOLHA DA TORRE E QUARTO DE HORA MAIS ADEQUADOS

Como uma das séries temporais objeto deste trabalho possui periodicidade de uma hora
(WS_h), existe a possibilidade de escolha do quarto a ser utilizado para a sua representacéo,
assim como qual torre apresenta 0 menor numero de registros invalidos e faltantes.

A outra série aqui manipulada (WS_m) utiliza todos os quatro quartos de hora (00, 15,
30 e 45) e se refere somente ao més de maio de 2016. A série WS_h foi utilizada no estudo da

decomposic¢do classica e a série WS_m nos demais modelos analisados.

3.5.1 ESCOLHA DA TORRE PARA REPRESENTACAO DA SERIE TEMPORAL WS _h
As Tabelas de nimero 18 a 25 apresentam os valores parciais e totais de registros

faltantes e invalidos para cada uma das 480 planilhas originais relativas aos anos entre 2013 e

2020, permitindo assim a determinagdo de qual torre apresenta a menor quantidade dessas

irregularidades. A Tabela 26 mostra os totais.

Tabela 18 — Numero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2013.

A B c D E F G H I J K L M N o P Q R 5 T u v W X Y
1
2
3 Torre AL Torre A2 Torre B Torre C Torre D
4 2013 Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist.  Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt.
5 janeiro QAADIALS 57600 5645 0 QAA16A31 61400 6230 40 QBAQ1A31 17802 71 54 QCA01C31 17820 244 36 QDAO1A31 17856 177 ]
6 fevereiro QABO1B15 57600 5985 1] QAB16B28 49880 5422 40 QBBO1B28 16128 33 ] QCBO1B28 16128 598 ] QDBO1B28 16128 105 o
7 margo QACO1C1S 57360 5995 240 QAC16A31 61440 6416 0 QBCO1C31 17856 n 0 QCCo1C31 17826 637 30 QDCO1A31 17850 194 6
8 abril QADO1ID1S 17000 1773 40600 QAD16D30 12280 1478 45320 QBDO1D30 15288 348 1992 QCopo1n30 17190 65 90 QDpDO1D30 17184 12 96
9 maio QAEOLEIS 57600 6652 0 QAEI6E31 61440 6319 0 QBEOIE31 17580 0 276 QCEO1E31 17856 0 0 QDE0O1E31 17856 o o
10 junho QAFO1F15 57600 6199 ] QAF16F30 57600 6125 0 QBFO1F30 17280 0 [} QCFO1F31 17280 0 o QDFO1F30 17280 o o
1 julhe QAGO01G15 26000 2759 31600 0AG16G31 61440 6502 0 QBG01G31 17658 0 198 QCG01G31 17658 0 198 QDG0131 17658 1] 108
12 agosto QAHO1H15 57600 6315 0 QAH16H31 61320 6838 120 QBHO1H31 17844 184 12 QCHO1H31 17850 0 6 QDHO1H31 17856 0 0
13 setembro QAIDLINS 57520 6139 80 QAI16I30 57600 b056 0 QBI01130 17280 953 0 Qclo13o 17280 313 0 Qpio13o 17280 ] o
14 outubro QAJOLI5S 57600 5854 0 QAJ16)31 61240 6378 200 QBI0131 17850 1277 6 Qcioli3l 17856 182 0 QDJo1I31 17856 1 o
15 novembro QAKDIK1S 57520 6042 80 QAK16K31 34560 3613 26880 (BKO1K30 17040 504 240 QCKO1K30 17022 178 258 QDKO1K30 17022 6 258
16 dezembro QALOLLLS 57600 6026 0 QAL16L31 61440 6687 0 QBLO1L31 17850 111 6 QCloil31 17646 31 210 QDLo1L31 17856 12 ]
17 Total 618 65384 72600 6 68064 72600 45¢ 3552 2784 ( 2248 828 68 507 558
18 Tot. Exist. 1886790
19 Tot. Inv. 139755

20 Tot. Falt. 149370



Tabela 19 — NUmero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2014.

21

22

23 2014
24 janeiro
25 fevereiro
26 margo
27 abril
28 maio
29 junho
30 julho
31 agosto

32 setembro
33 outubro
34 novembro
35  dezembro
36 Total
37 Tot. Exist.
38 Tot. Inv.
39 Tot. Falt.

Torre Al
Planilha
QAADIATS
QABO1B15
QACDICTS
QADO1D16
QAED1E1S
QAFO1F15
QAGO1G15
QAHO1H15
QAI01115
QAI0LI15
QAKD1K1S
0ALO1L15

2024924
153774
7396

Exist.
57520
57600
57600
55000
57560
57600
57600
57440
57520
57400

Inv.
6001
6154
6039
5877
6416
6104
6143
6144
5967
5954
5893
6030

72722

Falt.
a0

2600
40

160
80
200
40
40
3240

Torre A2
Planilha
QAATBA3L
QAB16B28
QAC16C31
QAD16D30
QAE16E31
QAF16F30
0AG16G31
QAH16H31
QAI16130
QAI16)31
QAK16K30
QAL16L31

57600
61360
61440
57600
61280
57560
61280
709280

Falt.

1120

Torre B
Planilha
(BAD1A31
QBB01B28
QBCo1Cc3l
QBDO1D30
QBEO1E31
QBFO1F30
QBG01G31
QBHO1H31
QBI01130
QBlo1I31
QBKO1K30
QBLOTL31

Exist.
17838
16038
17856
17172
17592
17274
17844
17826
17256
17838
17280

Inv.
1127
484

712
46
173
130
427
3425

Falt.

90

108
264

Torre C
Planilha
QCA01A31
QCBO1B28
Qccoical
Qcooib3o
QCE01E31
QCFO1F30
QcG01631
QCHO1A31
Qcioizo
acio13l
QCKO1K30
QcLo13l

Exist.
17844
16032
17856
16026
17598
17280
17850
17832
17256
17826
17280
17844
208524

Inv.
38
14

143
401
469
244

15
40
41
49
1738

Falt.
12
9%

1254
258

2
24
30

12
1716

Tabela 20 — NUmero de registros faltantes e invalidos para cada torre no

40

a1

42 2015
43 janeiro
44 fevereiro
45 margo
46 abril
47 maio
48 junho
49 Jjulho
50 agosto

51 setembro
52 outubro
53 novembro
54 dezembro

55 Total
56 | Tot. Exist.
57 Tot. Inv.
58 Tot. Falt
59

Torre Al
Planilha
QAAD1ALS
QABO1A15
QACO1C1S
QADO01D15
QAEO1E1S
QAF01F15
QAGDIG15
QAHO1H15
QAI01I10
QAI0U13
QAKO1K17
QALO1L17

1984096
142808
48224

Exist.
57560
57120
57560
57560
57600
57520
57400
57600
38400
49920
30360
65280

643880

Inv.
6049
5842
6363
5883
5778
5031
5866
6186
3868
5010
3026
6606

66408

Falt.

480

8o 8

200

34920

35800

Torre A2
Planilha
0AAD16A31
QAB16B28
QAC16C31
QAD16D30
QAE16E31
QAF16F30
QAG16G31
QAH16H31
QAI11130
QAaI4131
QAK18K30
QAL18L31

Exist.
60160
49920
61200
57560
60960
57440
61240
61440
75320
68040
29920
53760

716960

Inv.
6281
5247
6507
5760
6187
5781
6420
6418
7635
6853
5054
5559

73702

Falt.
1280

240
40
480
160
200

1480
1080

4960

Torre B
Planilha
(BAD1A31
(QBB01B28
QBCO1C31
QBDO1D30
QBEO1E31
QBFO1F30
QBGO1G31
(QBHO1H31
QBlD1I30
QaBlou3L
QBKO1K30
QBLO1L31

Exist.
17604
16116
17802
17262
17802
17250
17778
17856
17064
17832

Falt.
252
12
54
18
54
30
78
0
216
24
5406

6144

Torre C
Planilha
QCA01A31
QCBO1B28
Qccoical
Qacpoin3o
QCE01E31
QCFO1F30
QCG01G31
QCHO1H31
Qciolzo
aciouzt
QCKO1K30
QcLoi3l

Exist.
17670
16116
17850
17280
17820
17250
17790
17844
17034
17832
17280
17856
209622

Falt.

12

36
30
66
12
246
24

618

Torre D
Planilha
QDAD1A31
QDBO1B28
Qapco1cal
QDDO1D30
QDEO1E31
QDFO1F30
QpG01G31
QDHO1H31
QapIo1i30
apIo1I31
QDKO1K30
QDLO1L31

Exist.
17838
16026
17856
17196
17604
17280
17850
17838
17082
17814
17274
17844
209502

ano de 2015.

Torre D
Planilha
(QDAO1A31
QDBO1B28
Qapco1c3l
QpDo1D30
QDEO1E31
QDFO1F30
apGo1G31
QDHO1H31
Qpio13o
apiou31
QDKO1K30
QDLo1L31

Exist.
17652
16128
17790
17274
17814
17250
17790
17856
17034
17814
17280
17856

209538

Inv.
81
114
110
85
132
81
178
59

68
166
187

1325

Tabela 21 — Numero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2016.

59 |
60 Torre A1
61 2016 i Planilha
62 | janeiro QAAD1A17
63 | fevereiro  ARQ. ERRO
64 | margo QACO01C17
65 | abril QADO01D17
66 | maio QAEO1E17
67 | junho QAFO1F17
68 | julho QAG01G17
69 | agosto QAHO1H17
70 | setembro QAI01117
71| outubro QAJ01J17
72 | novembro QAK01K17
73| dezembro  QALO1L17
74| Total

75| Tot. Exist. 1971516
76| Tot.Inv. 172326
77 Tot. Falt. 1092

Exist.
65280

65280
65200
65280
65280
65240
65280
65280
65120
65280
65280
717800

Inv.
7418

7514
8107
7389
7593
9571
8289
8411
7135
7286
7916
86629

Torre A2
Planilha
QAA18A31
QAB18B29
QAC18C31
QAD18D30
QAE18E31
QAF18F30
QAG18G31
QAH18H31
QAI18130
QAI18131
QAK18K30
QAL18L31

Exist.
53760
46000
53640
49920
53760
49920
53760
53760
49920
53760
49920
53760

621880

Inv.
5787
5038
6214
5910
6136
6640
6666
6134
5453
6290
5850
6085

72203

Torre B
Planilha
QBA01A31
QBB01B29
QBCO1C31
QBDO1D30
QBEO1E31
QBFO1F30
QBG01G31
QBHO1H31
QBI01130
QBJOLI31
QBKO1K30
QBLO1L31

Exist.
17856
16692
17850
17280
17856
17280
17838
17850
17280
17832
17280
17856

210750

705
1706
2395

10717

Torre C
Planilha
QCA01A31
QCB01B29
QCCO01C31
QCDO1D30
QCE01E31
QCF01F30
QCG01G31
QCHO1H31
Qclo1130
QCJo1)31
QCKO1K30
QCLo1L31

Torre D
Exist. Inv. Fakt.  Planilha

17856 15 0  QDAO1A31
16692 31 12 QDB01B29
17838 0 18 QpCOIC3
17274 3 6 QDDO1D30
17856 QDEO1E31
17280 1 0  QDFOIF30
17844 117 12 QDGO1G31
17424 1045 432 QDHOLH3L
17280 9 o QpI01130
17832 & 24 QDIowsL
17280 55 0  QDKOIK30
1785 45 0 QDLOLL31
210312 1379 504

Tabela 22 — NUmero de registros faltantes e invalidos para cada torre no

78

79

80 2017
81 janeira
82 fevereiro
a3 margo
84 abril
85 maio
86 junho
a7 julho
as agosto
a9 setembro
90 outubro

91 novembro
92 dezembro

93 Total

94| Tot. Exist.
95 Tot. Inv.
96 Tot. Falt.

Torre A1
Planilha
QAADIALT
QABO1B17
QACD1C17
QADO1D17
QAEOQ1E17
QAFO1F17
QAG01G17
QAHO1H17
QaloLI17
QAIOLILT
QAKD1K17
QALO1LT7

2023868
173
9028

Exist.
65280
65280
65280
65280
65280
65200
65280
65240
65240
65080
65240
65280

782960

Inv.
7365
7228
7503
8241
8109
777
7731
6580
6623
6563
6685
7027

87432

n
o

400

Torre A2
Planilha
QAA18A31
QAB18B28
QAC18C31
QAD18D30
QAE1BE31
QAF18F30
QAG18G31
QAH18H31
QAIBI30
QAJ18131
QAK18K30
QAL18L31

Exist.
53760
42240
53760
49920
53760
49760
53760
53760
49800
53600
49880
53640

617640

Inv.
6147
5221
6089
5010
6826
6722
6857
5421
5040
5423
5183
5565

70404

-
[ 8

s8Eccfococos
28 2 :

120
600

Torre B
Planilha
QBAD1A31
QBB01B28
QBCO1C31
QBDO1D30
QBED1E31
QBFO1F30
QBG01G31
QBHO1H31
QBI01131
QBIoLI31
QBKD1K30
QBLO1L31

Exist.
14352
16128
17856
17172
17856
16368
17850
17856
17274
17808
17268
17850

205638

Inv.
2555
148
671

786
581
936
161
12
253
2181
2488
10780

Falt.

3504

108

912

582

48

12

5178

Torre C
Planilha
QCAD1A31
QCBO1B28
Qccoi1cst
Qcbo1D30
QCE01E31
QCFO1F30
QCG01G31
QCHO1H31
Qcinuzoe
Qclousl
QCKD1K30
QacLo13l

Exist.
17844
16128
17856
17280
17856
14640
17838
17850
17268
17808
17280
17850
207498

Inv.
23
29

242
1704
463

83
99
76
77
145
4744

Falt.

2742

Exist.
17856
16692
17856
17280
17856
17280
17850
17856
17280
17832
17280
17856

210774

Inv.
97
69
78

121

99
131
80
162
160
165
152
1398

ano de 2017.

Torre D
Planilha
QDA01A31
QDBO1B28
Qapcoic31
QDbDO1D30
QDE01E31
QDFO1F30
QDG01G31
QDHO1H31
Qapio3o
QD031
QDK01K30
QapLoisl

Exist.
17856
16128
17856
17280
17856
17262
17856
17856
17256
17808
17274
17844
210132

Roocooown

@
o

96

Falt.
18
102

84
252

18
198
42

12
738

Falt.

66
42
30
66
246
42

702

coocoo
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Tabela 23 — NUmero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2018.

97

98 Torre A1 Torre A2 Torre B Torre € Torre D

99 2018 Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist.  Inv. Falt. Planilha  Exist.  Inv. Falt.
100 janeiro QAADIAL7 65240 6884 40 QAA1BA31 53760 5697 0 QBAO1A31 17850 1319 6 QCAD1A31 17862 93 0 QDAO1A31 17856 32 0
101 fevereiro  QABO1B17 65240 6856 40 QAB18B28 42240 5111 0 (QBBO1B28 16128 556 0 QCBO1B28 15546 97 582 QDBO1B28 16128 1 0
102 margo QACOICIT 65240 7402 40 QAC1BC31 53720 6301 40 QBCO1C31 17850 594 6 QCCo1C31 17856 1475 ] QbCo1C31 17856 3 0
103 abril QADOID17 65280 7492 0 QAD18D30 49920 6193 0 QBDO1D30 17280 15 0 QCD01D30 17280 4002 0 Qppo1D30 17274 0 6
104 maio QAEOIE17 65120 7957 160 QAE18E31 53760 6889 0 QBEOIE31 17844 54 12 QCEQ1E31 17838 4417 18 QDEO1E31 17820 4 36
105 junho QAFOTF17 65280  B00O 0 QAF18F30 49920 5287 1] QBFO1F30 17280 161 0 QCFO1F30 17280 3073 0 QDFO1F30 17280 0 0
106 julho QAGO1G17 65280 6602 0 QAG18G31 53760 5474 0 QBG01G31 17856 173 0 QcGo1G31 17856 114 0 QDGO1G31 17856 0 0
107 agosto QAHO1H17 65280 6547 0 QAH18H31 53760 5371 0 QBHO1H31 17856 320 0 QCHO1H31 17856 19 o QDHO1H31 17856 7 0
108 setembro QAID1117 65280 6555 0 QAIBI30 49920 5045 1] QBIO1I30 16902 130 378 Qclol3o 17280 63 ] Qpio3o 17280 71 ]
109 outubro QAIOU17 65280 6399 0 QAIIBI31 53760 5381 0 Qo131 17796 156 60 QCiov3l 17856 55 0 apiou3l 17856 52 0
110 novembro  QAKOIK17 65160 6473 120 QAK18K30 49920 4952 0 QBKO1K3D 17262 124 18 QCK01K30 17256 119 24 QDKO1K30 17232 35 a3
111 dezembro QALOILT7 65120 6547 160 QAL18L31 53760 5466 1] QBLO1L31 17856 110 ] QClo131 17814 2075 42 ‘QDLO1L31 17856 56 0
112 Total 782800 B3714 560 618200 67167 40 209760 3712 480 209580 15602 666 210150 261 90
113 Tot. Exist. 2030490

114 Tot. Inv. 170456

115 Tot. Falt. 1836

116

Tabela 24 — Numero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2019.

116
"7 Torre Al Torre A2 Torre B Torre C Torre D
118 2019 Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt.
119 janeiro QAADIAL7 65000 6717 230 QAA18A31 53760 5520 0 QBAD1A31 271 [} QCAD1A31 17826 287 30 QDA01A31 17856 1142 [
120 fevereiro QABD1B17 65280 6409 0 QAB18B28 42240 4242 0 QBBO1B28 93 12 QCBO1B28 16128 B6 0 QDBO1B28 16128 25 0
121 margo QACO1C17 65200 6444 B0 QACI8C31 53360 5612 400 QBC01C31 176 510 Qcco1c31 17814 179 42 QDCo1C31 17826 58 30
122 abril QADOID17 65240 6823 40 QAD18D30 49920 5328 0 QBDO1D30 422 6 QCD01D30 17280 401 0 Qapp0o1D30 17280 140 [
123 maio QAED1E17 65280 6913 0 QAE18E31 24000 2774 29760 QBEO1E31 495 0 QCEO1E31 17400 533 456 QDEO1E31 17856 347 0
124 junho QAFO1F17 11400 1161 53880 QAF18F30 43680 5112 6240 QBFO1F30 2177 600 QCFO1F30 17280 103 0 QDFOIF30 17280 o [}
125 julho QAGD1G17 65280 7085 0 QAG18G31 47880 4954 5880 QBG01G31 2395 0 QCG01G31 17790 118 66 QDG01G31 17802 1 54
126 agosto QAHO1H17 14560 1605 50720 QAH18H31 40720 4222 13040 QBHO1H31 1012 6 QCHO1H31 17766 160 90 QDHO1H31 17718 4 138
127 setembro QAIDLILT 65240 6726 40 QAI18130 45880 4572 4040 QBI01130 801 12 Qcion3o 17274 257 6 QpIolI30 17280 82 ]
128 outubro QAJO1I17 65080 6761 200 QAI18131 53760 5419 0 QBI01LI31 3622 0 QCI0131 17856 0 0 Qpiou31 17856 0 0
129 novembro  QAKOIK17 65080 6549 200 QAK18K30 49920 5065 0 QBKO1K30 3 0 QCKOo1K30 17280 0 0 QDK01K30 17280 1 [
130  dezembro QALOIL17 65280 6705 0 QAL18L31 53760 5466 0 QBLO1L31 6 0 QClo1l31 17856 0 0 QDLO1L31 17808 0 48
3 Total 677920 69898 105440 558880 58286 59360 11473 | 1146 209550 2124 690 209970 1800 270
132 Tot. Exist. 1865414
133 Tot. Inv. 143581
134 Tot. Falt. 166906
135

Tabela 25 — Numero de registros faltantes e invalidos para cada torre no ano de 2020.
135
136 Torre Al Torre A2 Torre B Torre C Torre D
137 2020 Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist. Inv. Falt. Planilha  Exist.  Inv. Falt. Planilha  Exist.  Inv. Falt.
138 janeiro QAADIAL7 65280 6556 [} QAA1BA31 53760 5697 1] (BAO1A31 17856 13 0 QCA01A31 17856 ] ] QDADIA31 17856 [} []
139 fevereiro QABO1B17 65280 6668 [} QAB18B29 46080 4768 o QBBO1B29 16704 1688 0 QCBO1B29 16704 0 0 QDBO1B29 13620 0 3084
140 margo 0ACD1C17 65280 6763 0 QAC1BC31 53720 6301 40 QBCO1C31 17856 2313 o QCC01C31 17856 0 [} QDC01C31 17856 0 0
141 abril QADO1D17 65240 6842 40 QAD18D30 49920 6193 ] QBDO1D30 17274 1954 6 QcpoiD3o 17274 (] [ QDDO1D30 17274 3 [
142 maio QAEO1EL7 65280 6771 0 QAE1BE31 53760 6889 o QBEO1E31 17850 400 o QCEOIE31 17856 2 0 QDEO1E31 17856 2 [}
143 junho QAFD1F17 65240 6816 40 QAF18F30 49920 5287 o QBFO1F30 17280 1179 0 QCFO1F30 17280 73 0 QDFO1F30 17280 4 0
144 julho QAGD1G17 65040 6665 240 QAG18G31 53760 5474 ] QBG01G31 17850 309 ] QCG01G31 17838 ] 18 QDG01G31 17718 L] 138
145 agosto QAHOIH17 65280 6903 0 QAHOD18H31 53760 5538 0 QBHO1H31 17856 660 0 QCHO1H31 17856 2 0 QDHO1H31 17856 2 1]
146 setembro QAID1I17 65280 6994 0 QAID18I30 49920 5021 0 QBI01130 17280 411 o Qclo1130 17244 0 36 Qpi130 17244 0 36
147 outubro QAJOLII7 65280 6627 [ QAJO18I31 53760 5432 (] QBJO1J31 17856 234 0 Qclo1i3l 17850 [] [ QaDJoli3l 17850 o [
148 novembro QAKD1K17 65280 6689 ] QAKO18K30 49920 4995 1] QBKO1K30 17280 282 0 QCKO1K30 17280 43 0 QDK01K30 17280 1 0
149 dezembro QALDIL17 65280 6502 0 QALD18L31 53760 5443 0 QBLO1L31 17856 264 o QCLO1L31 17856 9 [} QDLO1L31 17856 0 0
150 Total 783040 80796 320 622040 67038 40 210798 9707 18 210750 129 66 207546 12 3270
151 Tot. Exist. 2034174
152 Tot. Inv. 157682
153 Tot. Falt. 3714
154

Tabela 26 — Total geral de registros faltantes e invalidos para cada torre de 2013 a 2020.

154]
155|
156| Tot. Geral

157| Tot. Exist. 15821272
158 Tot. Inv. 1254365

159 Tot. Falt. 387566

160|

161|

162| Geral por Torre Torre A1 Torre A2 Torre B TorreC Torre D
163| Tot. Exist. 5694960 5106520 1667250 1675248 1677294
164|  Tot.Inv. 612983 552428 54039 28664 6251
165 Tot. Falt. 218640 138920 16398 7830 5778
166,

16{ Inv. + Falt. 831623 691348 70437 36494 12029
168

169
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Como pode ser observado na tabela acima, a torre que apresenta 0 menor nimero de
registros faltantes e invalidos foi a torre D. A partir desta constatacdo, resta determinar o quarto

que apresentara o menor nimero de registros invalidos nessa torre.

3.5.2 - QUARTO DE HORA PARA REPRESENTACAO SERIE TEMPORAL

Uma vez estabelecido que os dados meteoroldgicos adquiridos pela torre D se
mostraram os mais confiaveis, cabe entdo a escolha do quarto de hora que apresenta 0 menor
numero de valores invalidos adquiridos por essa torre. O quarto de hora escolhido sera o

representante horario.

As Tabelas de nimero 27 a 30 (abrangendo 2 anos por tabela) apresentam o total de
valores invalidos, por quarto de hora, obtidos na aquisicdo da velocidade (WS) e dire¢édo (WD)
do vento para cada més entre os anos 2013 e 2020, realizada pela torre D. A Tabela 31 mostra

0s totais.

Tabela 27 — Valores mensais invalidos de WS e WD, por quarto, para os anos 2013 e 2014.

A B C D E F G H | J K L M N [0}
3 2013 Planilha Dado Met. Qrt 00 Qrt 15 Qrt30 Qrt4s 2014 Planilha DadoMet. Qrt00 Qrt15 Qrt30 Qrt4s
4 janeiro QDAO1A31 WS 12 14 14 18 janeiro QDAO1A31 WS 0 0 0 0
5 WD 12 14 14 18 WD 0 0 0 0
6 | fevereiro QDBO01B28 WS 9 10 6 10 fevereiro QDB01B28 WS 2 1 0 2
7 wD 9 10 6 10 WD 2 1 0 2
8 margo  QDC01A31 WS 14 18 14 14 margo  QDCO1A31 WS 1 0 0 1
9 WD 14 18 14 14 WD 1 0 0 1
10 abril QDDO01D30 WS 0 0 0 4 abril QDbD01D30 WS 1 0 5 1
11 WD 0 0 0 4 WD 1 0 5 1
12 maio QDEO1E31 WS 0 0 0 0 maio  QDEO1E31 Ws 3 3 2 1
13 WD 0 0 0 0 WD 3 3 2 1
14 junho QDF01F30 WS 0 0 0 0 junho  QDFO1F30 WS 3 2 4 1
15 WD 0 0 0 0 WD 3 2 4 1
16 julho QDGO0131 WS 0 0 0 0 julho QDG0131 Ws 1 4 9 2
17 wD 0 0 0 0 WD 1 4 9 2
18| agosto QDHO1H31 WS 0 0 0 0 agosto QDHO1H31 WS 2 2 3 2
19 WD 0 0 0 0 WD 2 2 3 2
20 | setembro QDIO01130 WS 0 0 0 0 setembro QDI01I30 WS 4 2 1 2
21 WD 0 0 0 0 WD 4 2 1 2
22| outubro  QDJO1J31 WS 0 0 0 0 outubro  QDJO1J31 Ws 0 3 4 3
23 wD 0 0 0 0 WD 0 3 4 3
24 | novembro QDK01K30 WS 1 0 0 1 novembro QDK01K30 WS 7 2 3 3
25 WD 1 0 0 1 WD 7 2 3 3
26 | dezembro QDLO1L31 WS 1 1 1 1 dezembro QDLO1L31 Ws 2 4 0 6
27 | wD 1 1 1 1 WD 2 4 0 6
aol rosi_1an1a = orc 2n nc [x—i-tanaa £ e P o

Tabela 28 — Valores mensais invalidos de WS e WD, por quarto, para 0s anos 2015 e 2016.
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A B C D E F G H | J K L M N [e]
31 2015 Planilha Dado Met. Qrt 00 Qrt 15 Qrt 30 Qrt 45 2016 Planilha Dado Met. Qrt 00 Qart 15 Qrt 30 Qrt 45
32 janeiro  QDAO1A31 WS 7 5 8 7 janeiro  QDAOQ1A31 WS 8 8 9 6
33 WD 7 5 8 7 WD 8 8 9 6
34| fevereiro QDBO01B28 WS 8 11 6 12 fevereiro QDB01B28 Ws 7 2 5 8
35 wD 8 11 6 12 WD 7 2 5 8
36 margo QDCO01A31 WS 4 12 14 6 margo QDCO01A31 WS 7 8 3 7
37 WD 4 12 14 6 WD 7 8 3 7
38 abril QDbD01D30 WS 6 12 6 3 abril QbD01D30 WS 10 8 8 14
39 WD © 12 6 3 WD 10 8 8 14
40 maio QDEO1E31 WS 8 11 12 12 maio QDEO1E31 WS 4 10 7 6
41 wD 8 11 12 12 WD 4 10 7 6
42 junho QDFO1F30 WS 6 5 5 11 junho QDFO1F30 WS 6 9 9
43 WD 6 5 5 11 WD 6 7 9 9
44 julho QDG0131 WS 15 9 15 19 julho QDG0131 Ws 11 13 7 11
45 WD 15 9 15 19 WD 11 13 7 11
46 agosto  QDHO1H31 WS 5 4 8 2 agosto QDHO1H31 WS 2 12 5 6
47 WD 5 4 8 2 WD 2 12 5 6
48 setembro  QDIO1I30 WS 7 7 5 2 setembro QDIO1I30 WS 15 14 12 12
49 WD 7 7 5 2 WD 15 14 12 12
50 | outubro  QDJO1J31 WS 4 4 6 8 outubro QDJO1J31 WS 13 19 8 12
51 WD 4 4 6 8 WD 13 19 8 12
52 | novembro QDK01K30 WS 13 20 8 13 novembro QDKO1K30 WS 12 17 14 11
53 WD 13 20 8 13 WD 12 17 14 11
54 dezembro QDLO1L31 WS 16 16 13 16 dezembro QDLO1L31 WS 14 12 13 11
55 WD 16 16 13 16 WD 14 12 13 11
£e | Toa-lanic 100 a4 a1a POy Tosolan1e a10 BV 200 aac
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Tabela 29 — Valores mensais invalidos de WS e WD, por quarto, para os anos 2017 e 2018.

A B = D E F G H | J K L M N o
59 2017 Planilha Dado Met. Qrt00 Qrt 15 Qrt 30 Qrt 45 2018 Planilha Dado Met. Qrt 00 Qrt 15 Qrt 30 Qrt 45
60 | janeiro QDAO01A31 WS 8 8 9 6 janeiro QDAO1A31 WS 2 2 2 4
61 WD 8 8 9 6 WD 2 2 2 4
62 | fevereiro QDB01B28 WS 9 9 7 4 fevereiro QDBO01B28 WS 0 0 0 0
63 WD 9 9 7 4 WD 0 0 0 0
64 margo QDCO1A31 Ws 4 5 4 2 margo  QDCO1A31 WS 0 0 0 1
65 WD 4 5 4 2 WD 0 0 0 1
66 abril QDD01D30 Ws 7 20 17 8 abrii  QDDO1D30 WS 0 0 0 0
67 WD 7 20 17 8 WD 0 0 0 0
68 maio QDEO1E31 WS 9 12 13 8 maio QDEO1E31 WS 0 0 0 0
69 WD 9 12 13 8 wD 0 0 0 0
70 junho QDFO1F30 WS 5 1 0 2 junho  QDFO1F30 WS 0 0 0 0
7 WD 5 1 0 2 WD 0 0 0 0
72 julho QDG0131 Ws 7 5 8 8 julho QDGO0131 WS 0 0 0 0
73 WD 7 5 8 8 WD 0 0 0 0
74 agosto  QDHO1H31 Ws 0 0 0 0 agosto QDHO1H31 WS 0 0 2 0
75 WD 0 0 0 0 WD 0 0 2 0
76| setembro QDIO1I30 Ws 0 0 0 0 setembro QDIO1I30 WS 4 6 6 7
77 WD 0 0 0 0 wD 4 6 6 7
78 | outubro QDJo1J31 WS 0 0 0 0 outubro  QDJO1J31 WS 2 6 3 5
79 WD 0 0 0 0 WD 2 6 3 5
80 | novembro QDKO01K30 WS 0 0 0 0 novembro QDKO0O1K30 WS 4 2 2 3
81 WD 0 0 0 0 WD 4 2 2 3
82| dezembro QDLO1L31 Ws 0 0 0 0 dezembro QDLO1L31 WS 0 0 0 0
83 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 0
o T —"'F;t-'ais Invalidos por Quarto (.@.)nn o e ™ Toastane 4 > > * e

Tabela 30 — Valores mensais invalidos de WS e WD, por quarto, para os anos 2019 e 2020.
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A B C D E F G H | J K L M N o) |
87 2019 Planilha Dado Met. Qrt 00 Qrtl5 AQrt30 Qrt45 2020 Planilha DadoMet. Qrt00 Qrt15 aQrt30 Qrt45
88  janeiro  QDAO01A31 WS 1 3 3 0 janeiro QDAO01A31 WS 0 0 0 0
89 WD 3 0 WD 0 0 0 0
90| fevereiro QDB01B28 WS 1 1 4 2 fevereiro QDB01B28 ws 0 0 0 0
91 WD 1 1 4 2 WD 0 0 0 0
92 marco  QDCO1A31 WS 5 3 4 6 margo  QDCO1A31 WS 0 0 0 0
93 WD 5 3 4 6 WD 0 0 0 0
94 abril QDD01D30 WS 16 10 10 9 abril  QDDO01D30 WS 0 0 1 0
95 WD 16 10 10 9 WD 0 0 1 0
96 maio QDEO1E31 WS 30 28 28 28 maio  QDEO1E31 WS 0 0 0 0
97 WD 30 28 28 28 WD 0 0 0 0
98 junho QDF01F30 WS 0 0 0 0 junho  QDFO1F30 WS 0 0 0 1
99 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 1
100 julho QDG0131 WS 0 0 0 0 julho QDG0131 WS 0 0 0 0
101 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 0
102 agosto QDHO1H31 WS 1 0 0 0 agosto QDHO1H31 WS 0 0 0 0
103 WD 1 0 0 0 WD 0 0 0 0
104, setembro  QDIO1I30 Ws 7 4 4 11 setembro QDIO1I30 WS 0 0 0 0
105 WD 7 4 4 11 WD 0 0 0 0
106 outubro  QDJ01J31 WS 0 0 0 0 outubro  QDJO1I31 WS 0 0 0 0
107 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 0
108 novembro QDK01K30 WS 0 0 0 0 novembro QDKO1K30 wWs 0 0 0 0
109 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 0
110, dezembro QDLO1L31 WS 0 0 0 0 dezembro QDLO1L31 WS 0 0 0 0
111 WD 0 0 0 0 WD 0 0 0 0
S 1?2)tnais Invalidos por Quarto <+>1 > e e e Toetame q ° ° > >

Tabela 31 — Total anual e geral dos valores invélidos de WS e WD, por quarto, para a torre D.

A B C D E F G
115
116 Qrt 00 Qrt 15 Qrt 30 Qrt 45
117| Total 2013 74 86 70 96
118| Total 2014 52 46 62 48
119| Total 2015 198 232 212 222
120| Total 2016 218 260 200 226
121| Total 2017 98 120 116 76
122| Total 2018 24 32 30 40
123| Total 2019 122 98 106 112
124| Total 2020 0 0 2 2
125
126| Total Geral Qrt 00 Qrt 15 Qrt 30 Qrt 45
127/2013 a 2020 786 874 798 822
128

Através da tabela acima, pode ser constatado que o quarto de hora 00 (zero) foi o que
apresentou o0 menor nimero de valores invalidos para os dados meteoroldgicos de velocidade e
direcdo do vento coletados pela torre D. O proximo passo para a construcéo da série temporal
envolvendo as grandezas WS e WD € o preenchimento dos dados faltantes e invalidos

adquiridos pela torre D no quarto de hora 00.

3.5.3 - PREENCHIMENTO DOS DADOS FALTANTES E INVALIDOS
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E desejavel que uma série temporal ndo apresente lacunas ou dados incorretos, entdo 0s
dados faltantes e invalidos devem ser reparados. Para tal, alguns critérios foram estabelecidos
de modo a atender a esse objetivo com a maior coeréncia possivel. Cada critério considera
algumas condi¢des e 0 ndo atendimento dessas conduzira a escolha do critério seguinte. Os
critérios estabelecidos séo:

1 — Média entre o valor imediatamente anterior e posterior ao dado faltante ou invalido. Os
valores imediatamente anterior e posterior correspondem a uma diferenga de 15 minutos antes

e depois do valor faltante ou invalido, respectivamente.

2 — Utilizacdo do valor imediatamente anterior, caso o imediatamente posterior ndo exista ou

seja invalido.

3 — Utilizagéo do valor imediatamente posterior, caso o imediatamente anterior ndo exista ou

seja invalido.

4 — Na auséncia de valores imediatamente anterior e posterior, a utilizacdo do valor acima do
imediatamente anterior, que corresponde a uma diferenca de 30 minutos antes do dado faltante

ou invalido.

5 — Na impossibilidade de aplicacdo do critério 4, utiliza-se o valor abaixo do imediatamente

posterior, que corresponde a uma diferenca de 30 minutos a frente do dado faltante ou invalido.

6 — Diante da impossibilidade de aplicacdo dos critérios acima, o dado a ser utilizado devera

ser aquele registrado pela torre C.

7 — Como ultimo recurso, a utilizagdo de dados coletados pela torre A no nivel de 100m.

Através da aplicacdo dos critérios acima, foi possivel a criacdo e substituicdo de todos
0s registros que se fizeram necessarios. Ha que registrar que os critérios 1, 2 e 3 atenderam a
aproximadamente 98% das necessidades, as demais foram atendidas pelos critérios 4 e 5. O

critério 6 foi utilizado em cinco situagdes e o critério 7 em apenas uma ocasiao.
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3.5.4 - ANALISE DE OUTLIERS

Finalmente, apds a construcdo da serie temporal, faz-se necessario distinguir quais
valores de velocidade e diregdo do vento podem ser classificados como outliers. Esse
procedimento foi realizado utilizando-se a técnica de Boxplot.
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4 — APLICACAO DOS METODOS E MODELOS DE ANALISE DE SERIES
TEMPORAIS NA PREVISAO DE VELOCIDADE DO VENTO

4.1 - MODELO CLASSICO DE ANALISE DE SERIES TEMPORAIS
4.1.1 - DEFINICAO DA SERIE TEMPORAL

A série horaria WS _h, foi construida a partir dos dados recebidos pela torre D e tratados
conforme descrito acima. A série é composta por valores de velocidade do vento tomados de
hora em hora, tendo como referéncia os valores coletados no quarto 00 durante o periodo de
oito anos (2013 a 2020) e totalizando 70080 registros. A Figura 45 representa a distribuicdo das

velocidades do vento durante esse periodo.

Velocidade Horaria do Vento (2013-2020)

=]

Velocidade do Vento (m/s)

Figura 45 — Velocidade do vento tomada a cada hora entre os anos 2013 e 2020.

4.1.2 - OBTENCAO DA COMPONENTE DE TENDENCIA

Nos modelos de regressdo utilizados para a obtencdo da tendéncia, a variavel
independente X é o tempo, que corresponde ao periodo de aquisicao (hora) de cada velocidade
e numerado de 1 (janeiro de 2013) a 70080 (dezembro de 2020). Os modelos de regressao que

descrevem a série WS_h sdo descritos pelas seguintes equacdes:

- Linear: Y =0,0000008 X + 1,3238

- Logaritmica: Y =-0,006 Ln(X) + 1,4137

- Pol. de 2° grau: Y = 0,0000000002 X?—0,00001 X + 1,5018
- Poténcia: Y =1,0199 X007

- Exponencial: Y = 0,9783 e0,000002 X



104

Ap0bs o calculo das métricas (definidas em 2.16.1.1) para cada modelo, o escolhido sera
aquele que apresentar os valores de métricas mais proximo de zero, como mostrado pela cor
verde da Tabela 32. O modelo poténcia é o que apresenta 0 maior nimero de metricas mais
préximas de zero, entdo esse sera 0 modelo escolhido para representar a tendéncia nos processos

de recomposicéo e previsao.

Tabela 32 — Valores das métricas para cada modelo de regresséo.

EAM EQM EPM  EPAM
Reta 0,670213 0,835116 -375,462 400,646
Logaritmico 0,669564 0,835323 -376,274 401,3647
Pol. 2° grau 0,704246 0,84953 -408,702 429,4153
Poténcia  0,662912 0,933402 -265,406 307,7924
Exponencial 0,662878 0,926057 -268,251 309,9087

4.1.3 - OBTENCAO DA COMPONENTE SAZONAL
4.1.3.1 — MEDIAS MOVEIS CENTRADAS

Como a série temporal WS_h possui periodicidade inferior a um ano, entdo caso essa
série apresente sazonalidade, poder-se-a estimar seus indices através da média mdvel centrada.
Para tal, define-se o tamanho da janela mével com 0 mesmo valor de periodicidade da série, ou
seja, um ano. Entdo, a janela movel deverd abranger 8760 periodos, que correspondem ao
numero de horas em um ano. Devido a propria definicdo de média mével centrada, haverd uma
perda de atribuicdo de valores para 0s primeiros e Ultimos 4380 periodos da série, totalizando
8760 periodos sem valores de média movel centrada atribuidos. Em outras palavras, havera

uma perda de um ano.
4.1.3.2 — INDICES SAZONAIS ADITIVOS E MULTIPLICATIVOS

Uma vez calculado o valor da média mdvel centrada atribuido a cada periodo de direito
da série, passa-se ao calculo dos indices sazonais aditivos e multiplicativos, utilizando-se as

equacOes 1 e 2, respectivamente.

indice Sazonal Aditivo = Y — Média M6vel Centrada (1)
indice Sazonal Multiplicativo = Y / Média Mdvel Centrada  (2)
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O proximo passo consiste na determinacdo de um representante dos indices sazonais
aditivos e multiplicativos para cada hora, isto €, um valor de sintese para cada um dos 8760
periodos que definem um ano, conforme definidos nos fluxogramas das Figuras 30 e 31 acima.
Uma vez determinado os valores de sintese para um ano, esses serdo repetidos para os demais

anos presentes na série para posterior uso nos processos de recomposicao e previsao.

As Tabelas 33 e 34 apresentam os primeiros e Ultimos valores dos indices sazonais
aditivos, respectivamente, calculados para os 8760 periodos e seus valores corrigidos.
Lembrando que o somatdrio esperado para os representantes de indices sazonais aditivos deve

resultar em O (zero).

Tabela 33 — Representantes dos indices (coluna BB) e seus valores corrigidos (coluna BC).

AY AZ BA BB BC

1  Ano/Hora indice Sazonal Aditivo Hora (1 a 8760) Médias Simples indices Aditivos indices Sazonais Aditivos Corrigidos
2 2013/1 1 0,141496005 0,145919054
g 2013/2 2 -0,141472094 -0,137049045
4 2013/3 3 0,491314694 0,495737743
5 2013/4 4 0,47779579 0,482218839
6  2013/5 5 0,179482306 0,183905355
7 | 2013/6 6 0,354325898 0,358748947
8 2013/7 7 -0,108875921 -0,104452872
9 2013/8 8 0,235236772 0,239659821
10 2013/9 9 -0,323574391 -0,319151342
11 2013/10 10 0,062875957 0,067299006
12 2013/11 11 -0,253120586 -0,248697537
13 2013/12 12 0,086583291 0,09100634
14 2013/13 13 0,456484421 0,46090747
15 2013/14 14 0,058147875 0,062570924
16 2013/15 15 0,130244305 0,134667354
17 2013/16 16 0,060501786 0,064924835
18 2013/17 17 0,147850089 0,152273138
19 2013/18 18 0,758656116 0,763079165
20 2013/19 19 -0,487200051 -0,482777002
21 2013/20 20 0,324728806 0,329151855

Tabela 34 — Somatorio da coluna BB diferente de zero e somatorio da BC (corrigido) igual a

ZEro.
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AY AZ BA BB BC

8744 2013/8743 -0,535662646 8743 -0,104390791 -0,099967742
8745 2013/8744 -0,968714193 8744 -0,20751969 -0,203096641
8746 2013/8745 0,252201314 8745 -0,017043812 -0,012620763
8747 2013/8746 -0,49087081 8746 -0,473361165 -0,468938116
8748 2013/8747 -1,392424001 8747 -0,437708398 -0,433285349
8749/ 2013/8748 0,093384754 8748 0,050211023 0,054634072
8750 2013/8749 0,300959754 8749 0,033185977 0,037609026
8751 2013/8750 -1,067870919 8750 -0,225251332 -0,220828283
8752 2013/8751 -0,14895397 8751 0,141729385 0,146152434
8753/2013/8752 0,285018705 8752 0,122795934 0,127218983
8754 2013/8753 -0,135169485 8753 -0,068904686 -0,064481637
8755 2013/8754 2,614344156 8754 0,610987817 0,615410866
8756 2013/8755 0,303416582 8755 0,539430775 0,543853824
8757/ 2013/8756 0,884681542 8756 0,074254134 0,078677183
8758 2013/8757 0,444567483 8757 0,299411238 0,303834287
8759 2013/8758 1,462768373 8758 0,042008285 0,046431334
8760 2013/8759 1,077366393 8759 0,026156511 0,03057956
8761/ 2013/8760 -0,269496187 8760 -0,074472641 -0,070049592
8762 2014/1 1,621101614 Soma -38,74590903 0,000000000

8763 2014/2 -0,338228678 Diferenca -0,004423049

Cabe também observar as seguintes caracteristicas:

- O nmero de periodos (horas) por ano € igual a 8760, coluna AY (Ano/Hora).

- Coluna AZ (indice Sazonal Aditivo) dos primeiros 4380 periodos sem valor associado, sendo
a primeira associacao ocorrendo para o periodo 4381 e a Ultima para o periodo 65700.

- O somatdrio realizado sobre a coluna BB (Médias Simples indices Aditivos) apresentando
valor diferente de zero e, apds a primeira corre¢do na coluna BC (indices Sazonais Aditivos

Corrigidos), resultando no valor esperado 0 (zero).

As Tabelas 35 e 36 mostram os primeiros e ultimos valores dos indices sazonais
multiplicativos, respectivamente, calculados para os 8760 periodos e seus valores corrigidos.
Lembrando que o somatdrio esperado para os indices sazonais multiplicativos deve resultar em
8760, que corresponde ao valor da periodicidade da série e da janela mével da média mével

centrada.

Tabela 35 — Representantes dos indices (Coluna BH) e a quarta correcao (coluna BL).



BE
1 | Ano/Hora
2| 20131
3 2013/2
4 | 2013/3
s | 2013/4
6 2013/5
7 2013/6
8 | 2013/7
9 | 2013/8
10| 2013/9
11| 2013/10
12| 2013/11
13| 2013/12
14| 2013/13
15| 2013/14
16 2013/15
17 | 2013/16
18| 2013/17
19| 2013/18
20| 2013/19

BF

BL

1,107903871
0,906933677
1,351700655
1,335476439
1,137376575
1,270699031
0,938318029
1,164233945
0,769632243
1,069328133
0,820961648
1,049162692
1,323953409
1,026741802
1,099177415
1,042975181
1,103358598
1,589686814
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BG BH Bl BJ BK
Indice Sazonal Mult. Hora ( 1 a 8760) Médias Internas ind. Mult. ind. Sazonal Mult. Corrigido 1 ind. Sazonal Mult. Corrigido 2 ind. Sazonal Mult. Corrigide 3 ind. Sazonal Mult. Corrigido 4
1 1,004333259 1,098221739 1,107819257 1,107903864
2 0,82215044 0,899007852 0,906864412 0,906933672
3 1,225339093 1,339887948 1,351597422 1,351700647
4 1,210631571 1,323805517 1,335374445 1,335476431
5 1,031050755 1,127436877 1,137289711 1,137376568
6 1,151909775 1,259594209 1,270601985 1,270699024
7 0,850600877 0,930117932 0,938246367 0,938318024
8 1,055397407 1,154059536 1,164145029 1,164233938
9 0,69768441 0,762906316 0,769573464 0,760632239
10 0,969363712 1,05998312 1,069246466 1,069328127
11 0,744215368 0,813787145 0,820898949 0,820961643
12 0,951083405 1,039993908 1,049082565 1,049162686
13 1,200185753 1,312383188 1,323852295 1,323953401
14 0,930758495 1,017768957 1,026663387 1,026741796
15 0,996422582 1,089571545 1,099093468 1,009177409
16 0,945474323 1,03386047 1,042895526 1,042975175
17 1,000212893 1,093716188 1,103274332 1,103358592
18 1,441077498 1575794311 1,589565405 1,589686805
19 0,599595244 0,655647441 0661377239 0,66142775

0,661427754

Tabela 36 — Somatorio de BH diferente de 8760 e somatorio de BL (corrigido) igual a 8760.

BE

8742 2013/8741
8743 2013/8742
8744 2013/8743
8745 2013/8744
8746 2013/8745
8747 2013/8746
8748 2013/8747
8749 2013/8748
8750 2013/8749
8751 2013/8750
8752 2013/8751
8753 2013/8752
8754 2013/8753
8755 2013/8754
8756 2013/8755
8757 2013/8756
8758 2013/8757
8759 2013/8758
8760 2013/8759
8761 2013/8760
8762 2014/1

8763 2014/2

8764 2014/3

BF
0,787658366
1,498772263
0,620448619
0,320810933
1,17448564
0,660377119
0,036547462
1,064616502
1,208256434
0,260968996
0,896900114
1,197315608
0,906409789
2,810166023
1,210066509
1,612440455
1,307758723
2,012694783
1,745874637
0,8134324
2,122259208
0,765855339
2,49709167

BG
8741
8742
8743
8744
8745
8746
8747
8748
8749
8750
8751
8752
8753
8754
8755
8756
8757
8758
8759
8760

BH
1,117881436
0,866337373
0,861204122
0,790248229
0,894634651
0,593485614
0,622427204
0,949595171
0,92517259
0,754688388
1,007722945
0,999845848
0,879030148
1,322119529
1,280871861
0,966596047
1,126515482
0,925039698
0,92960315
0,876523116

Soma 7941,085484

Dife

renca -0,093483392
Fator 1,093483392

Bl
1,222384784
094732553
0,941712405
0,364123314
0,978268133
0,648966663
0,68061381
1,038366549
1,011660863
0,825239765
1,101928305
1,00331483
0961204868
1,445715748
1,400612108
1,056956725
1,231825971
1,011515547
1,016505606
0,958463471
8683,445093
-0,008739145
1,008739145

BJ
1,233067382
0,955604345
0,949942166
0,871675012
0,98681736
0,654638076
0,686561793
1,047440984
1,020501913
0,832451655
1,111558216
1,102869466
0,969604977
1,458350067
1,41285226
1,066193622
1,242591076
1,020355328
1,025388995
0,966839622
8759,330976
-7,63726E-05
1,000076373

BK
1,233161554
0,955677327
0,950014715
0,871741584
0,986892725
0,654688073
0,686614227
1,04752098
1,020579852
0,832515231
1,111643108
1,102953695
0,969679028
1,458461445
1,412960163
1,06627505
1,242685976
1,020433255
1,025467307
0,966913462
8759,999949
-5,83278E-09
1,000000006

Semelhante ao modelo aditivo, observa-se as seguintes caracteristicas:

- O nmero de periodos (horas) por ano € igual a 8760, coluna BE (Ano/Hora).

8760

BL
1,233161562
0,855677332
0,950014721

0,87174159
0,986892731
0,654688076
0,686614231
1,047520986
1,020579858
0,832515236
1,111643115
1,102953702
0,969679034
1,458461453
1,412960171
1,066275056
1,242685983
1,020433261
1,025467313
0,966913467

- Coluna BF (indice Sazonal Mult.) dos primeiros 4380 periodos sem valor associado, sendo a

primeira associacao ocorrendo para o indice 4381 e a Gltima para o periodo 65700.

- O somatdrio realizado sobre a coluna BH (Médias Internas ind. Mult.) apresentando um valor

diferente de 8760 e, somente apos a quarta correcdo, a coluna BL (ind. Sazonal Mult. Corrigido

4), resultando no valor esperado (8760).

4.1.4 - OBTENCAO DAS COMPONENTES Cl

Os indices de CI (componentes ciclo e irregular) para os modelos aditivo e multiplicativo

s&o obtidos através das equacles 3 e 4, respectivamente, e aplicados para todos os periodos da

série.

Cl=Y-T-S
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Cl=Y/(T*S) (4)
As Tabelas 37 e 38 listam os valores dos indices de CI e, na barra de funcdes, as
metodologias de célculo (equacBes 3 e 4) para os modelos aditivo e multiplicativo,

respectivamente.

Tabela 37 — Valores calculados dos indices de CI para o0 modelo aditivo (coluna BR).

BR2 v Ji =B02-BP2-BQ2

BN BO BP BQ BR
1 | Ano/Hora ws T (poténcia) 8760 indices Saz. Adt. Corr. (repetido p/cada ano) Cl Aditivo (2013-2020)
2| 2013/1 1,9145 1,0199 0,145919054 | 0,748680946
3 | 2013/2 0,27773  1,021102508 -0,137049045 -0,606323463
4 2013/3 0,65602 1,021806587 0,495737743 -0,86152433
5 2013/4 2,2498 1,022306433 0,482218839 0,745274728
6 2013/5 2,0041 1,022694313 0,183905355 0,797500332
7 | 2013/6 0,67779  1,023011342 0,358748947 -0,703970289
8 2013/7 1,4011 1,023279464 -0,104452872 0,482273408
9 2013/8 2,6229 1,023511778 0,239659821 1,359728401
10| 2013/9 1,7048 1,023716738 -0,319151342 1,000234604
11| 2013/10 2,7182 1,023900115 0,067299006 1,627000879
12 | 2013/11 2,3504 1,024066028 -0,248697537 1,575031509
13| 2013/12 2,1356 1,024217519 0,09100634 1,020376141
14 | 2013/13 1,7222 1,024356896 0,46090747 0,236935634
15| 2013/14 1,0948 1,024485956 0,062570924 0,00774312
16 | 2013/15 0,4243 1,024606123 0,134667354 -0,734973478
17 | 2013/16 1,0495 1,024718544 0,064924835 -0,040143379
18| 2013/17 0,19731  1,024824159 0,152273138 -0,979787298
19| 2013/18 0,68343 1,024923746 0,763079165 -1,104572911
20| 2013/19 1,7324 1,025017955 -0,482777002 1,190159047

Conforme definido pela equacéo 3, o calculo dos indices de Cl no modelo aditivo (coluna
BR) utiliza os valores de velocidade de vento da série (coluna BO), a tendéncia calculada
através do modelo de regressdo poténcia (coluna BP) e os 8760 representantes dos indices

sazonais aditivos (coluna BQ), que se repetem para cada ano.

Tabela 38 — Valores calculados dos indices de CI para o modelo multiplicativo (coluna BY).



BY2 7

S

=B02/(BP2*BX2)

BW BX | BY

1 Ano/Hora 8760 ind. Saz. Mult. Corr. repetido p/cada ano Cl Multiplicativo (2013-2020)
2 —| 2013/1 1,107903871 | 1,694321022 |
3 2013/2 0,006933677 0,299901006

4 | 2013/3 1,351700655 0,474971835

5 | 2013/4 1,335476439 1,647883815

6 2013/5 1,137376575 1,722936485

7 2013/6 1,270699031 0,521401179

8 2013/7 0,938318029 1,459233574

9 | 2013/8 1,164233945 2,201144889

10 2013/9 0,769632243 2,163766432

11 2013/10 1,069328133 2,482634712

12 | 2013/11 0,820961648 2,795702469

13 | 2013/12 1,049162692 1,987398114

14 2013/13 1,323953409 1,269870947

15 2013/14 1,026741802 1,040800604

16 2013/15 1,099177415 0,376745686

17 2013/16 1,042975181 0,981982783

18 2013/17 1,103358598 0,174495028

19 | 2013/18 1,589686814 0,415460347

20 | 2013/19 0,661427754 2,555255243
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Conforme definido pela equacéo 4, o célculo dos indices de Cl no modelo multiplicativo

(coluna BY) utiliza os valores da velocidade do vento da série (coluna BO mostrada na tabela

anterior), a tendéncia calculada através do modelo de regressdo poténcia (coluna BP também

apresentada na tabela anterior) e os 8760 representantes de indices sazonais multiplicativos

(coluna BX), que se repetem para cada ano.

Os valores dos indices de Cl para os modelos aditivos e multiplicativos foram plotados

nas Figuras 46 e 47, respectivamente.

C1 Aditivo (m/s)

Cl Aditivo (2013-2020)

Ano/Hora

Figura 46 — Indices CI para o modelo aditivo.
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Cl Multiplicativo (2013-2020)

EXNTIEE=t e wi iy

Cl Multiplicativo

Ano/Hora

Figura 47 — indices CI para 0 modelo multiplicativo.

Apesar da aglutinacdo dos valores nos graficos acima, fica bem identificado o inicio e o
fim de cada ano. Contudo, nenhum dos dois graficos (mesmo quando devidamente expandidos)
apresentam uma alternancia sistematica de valores de alta e baixa por um periodo superior a
um ano. No modelo aditivo, essa alternancia deveria ocorrer em torno do valor O (zero) e, no

multiplicativo, em torno do valor 1 (um).

A inexisténcia de alterndncia sistematica de intervalos de alta e baixa por um periodo
superior a um ano significa que a série ou ndo apresenta influéncia da componente ciclica ou o
nimero de anos analisados (2013-2020) ndo foi suficiente para evidencia-la. Esta segunda
opcao € a mais plausivel, visto que sabidamente admite-se a existéncia de ciclos de longo prazo
envolvendo fendmenos meteoroldgicos. Esse fato compromete a recomposicao da série e, por

conseguinte, a previsao conforme definidas em 2.16.4.1, 2.16.4.2 e 2.16.5.

4.2 - DEFININDO A SERIE TEMPORAL PARA OS PROXIMOS METODOS E MODELOS

Os métodos e modelos tratados a seguir utilizam a série temporal chamada WS_m, que
armazena velocidades de vento coletadas a cada 15 minutos pela torre C em maio de 2016. A
escolha dessa planilha se deve ao fato de seus valores ndo apresentarem originariamente
quaisquer ocorréncias de invalidade e/ou auséncia (vide Tabela 21). A transformacéo
logaritmica realizada sobre WS_m e a especificacdo dos conjuntos de treinamento e teste
apresentados a seguir também serdo os mesmos utilizados nos metodos e modelos seguintes, de

modo a manter coeréncia durante a comparagdo de resultados.

A cada hora estdo associados quatro valores de velocidade de vento registrados nos

minutos 00, 15, 30 e 45. Sendo assim, a série WS_m conta com 2976 valores de velocidade de
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vento correspondente aos 31 dias do més de maio. A Figura 48 mostra a distribuicdo desses

valores.

Velocidade do Vento Adquirida pela Torre C em Maio de 2016

w

o

Velocidade do Vento (m/s)

Figura 48 — Velocidade do vento registrada pela torre C em maio de 2016.

Para melhor visualizacdo do comportamento diario da velocidade do vento, foram
selecionados os 5 primeiros dias, conforme mostrado na Figura 49.
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Velocidade do Vento dos § primeiros dias de maio de 2016

Velocidade do Vento (m/s)
2
1

Dias

Figura 49 — Velocidade do vento dos cinco primeiros dias de maio.

Observa-se um razoavel padrdo sazonal (circundado em vermelho) ocorrendo
aproximadamente na metade de cada dia, indicando assim um padrao de frequéncia aproximado

de 48, que corresponde a 12 horas (48=12 x 4, onde 4 é niUmero de quartos em uma hora).

4.2.1 — APLICANDO A TRASNFORMAGCAO LOGARITMICA SOBRE A SERIE WS_m

Com o intuito de estabilizar a variancia existente na série WS_m, conforme mostrada
na Figura 45, foi aplicada uma transformacdo logaritmica (log neperiano), resultando na

distribuicdo apresentada pela Figura 50 abaixo.
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Velocidade do Vento transformada através da aplicagao de Log

LN Velocidade do Vento (m/s)

1 6 1 1 21 26 3
Dias

Figura 50 — Série WS_m transformada através da aplicacdo do LN.

Nota-se que a série sofreu uma ligeira melhora em relagdo a estabilidade de sua
variancia, cabendo também observar a alteracdo na escala das ordenadas devido a

transformacéo logaritmica.

4.2.2 — DEFINICAO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO E TESTE SOBRE A SERIE
WS_m APOS SUA TRANSFORMAGAO LOGARITMICA

Na série temporal WS_m, cada dia é composto por 96 observac@es de velocidade do
vento, obtidas a cada 15 minutos (96 = 24 * 4). Com o0 objetivo de comparar 0s proximos
modelos estudados com 0 modelo de previsdao adotado pelo SCA num ponto critico, a escolha
da extensdo do conjunto de treinamento procurou satisfazer dois critérios. O primeiro diz
respeito a sua dimensdo percentual, devendo estar entre os limites > 60% e < 70% do total de
valores registrados na serie WS_m (2976 observacgdes). O segundo critério buscou encontrar
um ponto critico, isto é, onde o Uultimo valor do conjunto de treinamento fosse
significativamente “destoante” do primeiro valor do conjunto de teste. Atendendo aos critérios
acima, o conjunto de treinamento selecionado conta com 1942 observagdes, correspondendo a
65.25% ou 20 dias mais 22 observacBes (1942 = 20*96 + 22) e 0 conjunto de teste
correspondendo a 34.75% do total, contando com 1034 observacbes ou 10 dias mais 74

observagdes (1034 = 10*96 + 74). A Figura 51 apresenta toda a distribuicdo da série velocidade
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do vento WS_m ap0s sua transformacdo logaritmica, distinguindo o conjunto de treinamento

em vermelho e o conjunto de teste em verde.

Conjunto de Treinamento (vermelho) e Teste (verde)

- , l’{

w{(, y, )) i M il W | u L‘f‘ M i u]” 'wfl f ”\ "H)

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 26 26 27 28 29 30 31

0

LN Velocidade do Vento (m/s)

-
1

Dias

Figura 51 —Conjunto de Treinamento (vermelho) e Teste (verde) de WS_m apds sua

transformacéo LN.

Para melhor visibilidade do ponto critico escolhido, a Figura 52 apresenta as 5 ultimas
horas do conjunto de treinamento (vermelho) e as 5 primeiras horas do conjunto de teste (verde),
destacando o ultimo valor do conjunto de treinamento (3.783 m/s) e o primeiro valor do
conjunto de teste (1.0787). Ainda com intuito de gerar uma percepcéo real, a Figura 52 foi

confeccionada a partir da série WS_m antes da transformagcao logaritmica.
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Ultimas 5 horas de Trainning e Primeiras 5 horas de Test

3.783

20 25 30 as

Velocidade do Vento (m/s)

1.5

1.0787

Horas

Figura 52 — 5 dltimas horas do conjunto de treinamento e 5 primeiras horas do teste.

4.3 — APLICACAO DO METODO DE HOLT-WINTERS

A funcdo HoltWinters() do pacote estatistico R, foi utilizada para obtencdo deste ajuste
sobre o conjunto de treinamento. A Figura 53 apresenta em preto a distribui¢do do conjunto de

treinamento e em vermelho o ajuste Holt-Winters obtido sobre este conjunto.

Método Holt-Winters ajustado sobre o Conjunto de Treinamento

LN Velocidade do Vento (m/s)
0

Dias

Figura 53 — Ajuste Holt-Winters (vermelho) sobre o conjunto de treinamento (preto).
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Analisando a figura acima, pode-se considerar que o ajuste do modelo Holt-Winters
sobre o conjunto de treinamento ocorreu de maneira bastante satisfatoria. O proximo passo
consiste em analisar os residuos produzidos pela aplicacdo do método Holt-Winters. O

desejavel € que os residuos apresentem um comportamento semelhante a um ruido branco.

- Analise da distribuicdo dos residuos.

A Figura 54 apresenta a distribuicdo dos residuos produzidos pela aplicacdo do
método Holt-Winters sobre o conjunto de treinamento. Pode-se constatar que a variagdo de

seus valores gira em torno de 0 (zero) como esperado e, realmente, o valor da média calculada
€ 0.003285.

Residuos gerados pelo ajuste Holt-Winters sobre o conjunto de treinamento

Residuos (m/s)

Dias

Figura 54 — Gréfico dos residuos gerados pelo método Holt-Winters.

- Analise de normalidade dos residuos do modelo.

A Figura 55 esboca o grafico QQ-plot gerado pelos residuos e a linha vermelha indica
uma distribuicdo normal ou gaussiana. Como constatado no grafico abaixo, o nimero de

pontos sobre a reta parece indicar a ndo normalidade dos residuos, contudo, isso ainda
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necessita ser comprovado através do seu histograma e do teste de hip6teses de Shapiro-
Wilker.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Figura 55 — Gréafico QQ-plot dos residuos gerados pelo modelo Holt-Winters.

A Figura 56 mostra o histograma e a curva densidade de probabilidade dos residuos

gerados pelo método Holt-Winters.
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Histograma dos residuos gerados pelo método Holt-Winters

0.8

0.6

Densidade de probabilidade

0.2

0.0

Residuos
Figura 56 — Histograma e curva densidade de probabilidade dos residuos gerados pelo modelo
Holt-Winters.

A Tabela 39 apresenta o valor do teste de hip6teses de Shapiro-Wilker. Como o valor

do teste € muito menor que o nivel de significancia, o teste indica ndo normalidade.

Tabela 39 — Teste de normalidade Shapiro-Wilker para os residuos gerados pelo modelo Holt-
Winters.

Valor do teste Shapiro-Wilker Nivel de Significancia
3.251e-14 0.05

As trés anélises acima comprovam que os residuos gerados pela aplicagdo do modelo
Holt-Winters sobre o conjunto de treinamento ndo seguem uma distribuicdo normal, como

esperado.
- Anélise do correlograma FAC dos residuos.
A literatura sugere a escolha de um lag maximo igual a 10*logio(N), que corresponde

a aproximadamente 33 lags (10*l0g101942=32,882). Neste trabalho, para a exibic¢éo dos

correlograma FAC dos residuos, optou-se por um lag maximo igual 192, de modo a cobrir
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quatro periodos sazonais (4*48). A Figura 57 representa o correlograma FAC dos residuos

obtidos pelo método Holt-Winters.

Series resid(fit)

ACF
0.4 086 0.8 1.0
|

02

HHJ‘\.J\J """"""" [ [\""]""T"T'"""'""".'I'{.""l"{,'l"'..','"ﬂ"""]",'H"‘""\] """ H‘ """

wa |

T | T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

Lag

Figura 57 — Correlograma FAC dos residuos gerados pelo modelo Holt-Winters.

Como pode-se observar na figura acima os valores dos lags (abscissa) estdo
representados em escala, onde 0.5 corresponde ao lag 48. Em teoria, o correlograma FAC dos
residuos deveria apresentar todos os lags dentro do intervalo de confianga (95%), indicando
assim uma independéncia. Contudo, segundo Hyndman at al. (2018), um valor aproximado de
até 5% de lags fora do intervalo de confianca € aceitavel, entretanto o que se observa é um valor
bem acima desse limite. Conclui-se, entdo, que o método ndo foi capaz de capturar toda a

autocorrelacdo da série.

A Figura 58 esboca a parte final do conjunto de treinamento (vermelho), todo o conjunto

de teste (verde) e o ajuste Holt-Winters (azul) sobre este Gltimo.
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Previsio Holt-Winters

LN da Velocidade do Vento (m/s)

20 22 24 26 28 30

Dias
Figura 58 — Parte do conjunto de treinamento (vermelho), todo o conjunto de teste (verde) e a
previsdo Holt-Winters (azul) sobre o conjunto de teste.

Conforme pode ser constatado do grafico acima, a previsdo para 0s primeiros valores se
mostra adequada assim como a captura do efeito sazonal, mas a partir desse ponto o modelo se
descola acentuadamente do conjunto de teste. I1sso pode ser explicado pelo fato de o periodo de

previsdo ser extremamente longo (1034 valores previstos).
O valor da métrica de acuracia MAPE da previsdo Holt-Winters para 0s oito primeiros
valores do conjunto de teste, é apresentado na Tabela 40 e a Tabela 41 mostra 0 MAPE da

previsdo Holt-Winters para todo o conjunto de teste (1034 observacoes).

Tabela 40 — Medidas de acuracia da previsdo Holt-Winters para os 8 primeiros valores de

teste.

Vv w X Y z AA AB AC AD AE AF
Valores Reais  Previsdio Holt-Winters Erro |Erro| Erron2 Erro% |Erra%| MAE MSE MPE MAPE

3,783

1,0787 1,091907983 -0,01320798 0,01321 0,00017445 -1,22443523 1,2244352 0,71758319 0,871605 24,3762683 31,429485

1,9438 1,266908871 0,676891129 0,67689 0,4581816 34,8230851 34,823085

2,9541 1,321728555 1,632371445 163237 266463654 552578262 55257826

2,9527 1,294049538 1,658650462 1,65865 275112135 56,1740259 56,174026

1,1976 1,371433989 -0,17383399 0,17383 0,03021826 -145151962 14515196

1,1067 1,244741294 -0,13804129 0,13804 0,0190554 -12 4732352 12 473235

1,8351 1,139366134 0,695733866 0,69573 0,48404561 37912586 37,912586

1,9253 1,173364648 0,751935352 0,75194 0,56540677 39,0554901 39,05549

Tabela 41 — Medidas de acuracia da previsdo Holt-Winters para todo o conjunto de teste.
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Valores Reais Previséo Holt-Winters

1,0787
1,0438
29541
29527
1,1976
1,1067
1,8351
1,253
2,7568
1,1488
2,1202
1,2756
1,5334
1,4949
1,3953
1,1473
07244
0,8622
1,3472
22483
2,1999
1,0508

1,091907983
1,266908871
1,321728555
1,294049538
1,371433989
1,244741294
1,139366134
1,173364648
1,079870391
0,882384625
1,091525198
1,239985913
1,275520607
1,303742569
1,255889512
1,242819887
1,365011699
1,632095276
1,259563203
1,28349438
1,375065262
1,35945037
1,278733352
1,391229664
1,3936675
1,429592947
1,443639924
1,563598067
1,439869126
1,639178181
1,475083512
1,539382643
1,600292199
1,660571332
1,3505249

4 2EANN4NNA

Famiimsa TECT
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Erro

-0,01320798
0,676891129
1,632371445
1,658650462
-0,17383399
-0,13804129
0,695733866
0,751935352
1,676929609
0,266415375
1,037674802
0,035614087
0,257879393
0,191157431
0,139410488
-0,09551989
-0,6406117
-0,66989528
0,087636797
0,96480562
0,824834738
0,59134963
0,11273335
1,915370336

27156325
2487607053
1,286660076
1,131901933
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-0,1433249
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0,03561409
0,25787939
0,19115743
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0,09551989
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0,66989528
0,0876368
0,96480562
0,82483474
0,59134963
0,11273335
1,91537034
27156325
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1,34802182
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0,56540677
2,81209291
0,07097715
1,07676899
0,00126836
0,06650178
0,03654116
0,01943528
0,00912405
0,41038335
0,44875968
0,00768021
0,93084988
0,68035235
0,34969439
0,01270881
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0,10517555
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4.4 — APLICACAO DO MODELO AUTOREGRESSIVO SARIMA

4.4.1 — AVALIACAO DA ESTACIONARIEDADE DA SERIE

AP
MSE
1,17024961
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AQ AR
MPE MAPE
41300843 47,79052

A utilizacdo de modelos autorregressivos exige que a série seja do tipo estacionaria ou

que possa ser transformada em tal, visto que modelos da classe ARIMA(p,d,q) podem realizar

processos de diferenciagdo com esse objetivo. Entéo, a primeira providéncia antes da aplicagao

de um modelo autorregressivo é examinar a estacionariedade da série. Nesse trabalho foram

utilizados os testes de estacionariedade de Dickey-Fuller Aumentado (DFA) e KPSS,

executados no ambiente computacional R (pacote urca), através da utilizacdo das funcGes ur.df

e ur.kpss, respectivamente. O critério de informacdo adotado nos testes foi 0 AIC (Akaike) ao

invés do BIC (bayesiano), pois este é mais parcimonioso que aquele.

A série a ter a sua estacionariedade avaliada é a WS_m (velocidade do vento enviada

pela torre C no més de maio de 2016 com periodicidade de 15 minutos). Apds a aplicacdo do

teste DFA, seu resultado é confirmado através do teste KPSS.
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A principio, o teste DFA foi executado utilizando-se os valores default da funcdo ur.df,

porém, a analise de residuos do teste através das FAC e FACP apresentaram as configuracdes

mostradas na Figura 59.

Residuals
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Autocorrelations of Residuals
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Figura 59 — Analise dos residuos apos aplicacdo de ADF com valores default.

Através dos graficos de FAC e FACP dos residuos do teste DFA, observa-se a existéncia

de lags ultrapassando o intervalo de confianca (95%), indicando que esses apresentam

correlagcdo e ndo configuram um ruido branco. Diante disso, faz-se necessario aumentar o

numero de lags utilizados na fungéo ur.df até que ndo haja mais quaisquer autocorrelagdes. Esse

objetivo foi alcancado a partir do lag 38 (trinta e oito), conforme pode ser verificado nos

gréficos da Figura 60.
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Figura 60 — Analise dos residuos apos aplicagcdo do ADF com lag = 38.

Assim, apos a inclusdo do parametro lags=38 na sintaxe da funcdo ur.df, o teste

estatistico ADF foi executado e apresentou os resultados mostrados na Tabela 42.

Tabela 42 — Valores do teste de raiz unitaria ADF para a série WS_m nao diferenciada.

Valores Criticos
Valor do Teste ADF 1% 5% 10%
-1.5114 -2.58 -1.95 -1.62

Interpretacdo dos resultados:

Como o valor do teste (-1.5114) é maior que todos os valores criticos (1%, 5% e 10%),
ndo ha motivos para se rejeitar a hipétese nula (Ho) do teste ADF, que indica a existéncia de
pelo menos uma raiz unitaria e, por conseguinte, o estado de ndo estacionariedade da série.

Diante dessa interpretacdo, foi realizada uma diferenciacdo de 1 (um) sobre a série e a

repeticdo do teste, emitindo os resultados mostrados na Tabela 43.
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Tabela 43 — Valores do teste de raiz unitaria ADF para a série WS_m ap6s uma diferenciacao

1(2).
Valores Criticos
Valor do Teste ADF 1% 5% 10%
-13.3870 -2.58 -1.95 -1.62

Interpretacédo dos resultados:

Como o valor do teste (-13.387) é menor que todos os valores criticos (1%, 5% e 10%),
pode-se rejeitar a hipotese nula (Ho) e aceitar-se a hipotese alternativa (Ha), indicando assim
que a série diferenciada é estacionaria, isto €, ndo possui raiz unitéria e é dita ser integrada de

ordem 1 (um) ou I(1).
A fim de se confirmar os resultados do teste ADF, foi utilizado o teste de raiz unitaria
KPSS através da aplicacdo da funcéo ur.kpss, sobre a série WS_m ndo diferenciada, resultando

nos valores mostrados na Tabela 44.

Tabela 44 — Valores do teste de raiz unitaria KPSS para a série WS_m ndo diferenciada.

Valores Criticos
Valor do Teste KPSS 10% 5% 2% 1%
4.2741 0.347 0.463 0.574 0.739

Interpretacéo dos resultados:

A estatistica do teste apresenta valor maior que os valores criticos de 10%, 5%, 2.5%
e 1%, indicando que a hipétese nula é rejeitada, ou seja, a série é ndo estacionaria. Em outras
palavras, a série apresenta pelo menos uma raiz unitaria, que leva a rejeicao da hipotese nula
(Ho) do KPSS. Cabe lembrar que as hip6teses do teste KPSS sdo contrarias as hipéteses do teste
ADF. Ap6s a primeira diferenciacdo e nova aplicacdo do KPSS, obtém-se o resultado

apresentado pela Tabela 45.

Tabela 45 — Valores do teste de raiz unitaria KPSS para a série WS_m ap6s uma

diferenciagéo 1(1).

Valores Criticos
Valor do Teste KPSS 10% 5% 2% 1%
0.001 0.347 0.463 0.574 0.739
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Interpretacdo dos resultados:

Diante desses valores, a hipotese nula do KPSS nédo pode ser rejeitada, confirmando as
conclusdes obtidas pelo teste ADF. Entdo, com apenas uma diferenciacdo a série tornou-se
estacionéria e isso garante a possibilidade de bons resultados preditivos através da aplicagéo de
modelos autorregressivos. Essa possibilidade de estacionariedade, com diferenciacao 1(1),

permite a aplicacdo do modelo ARIMA, no caso a variante SARIMA.

4.4.2 - DETERMINACAO DAS ORDENS DO MODELO SARIMA

Neste momento cabe esclarecer que no software estatistico R a fungdo chamada Arima
acompanhada das ordens (p,d,q), (P,D,Q) e um valor numérico [m], se refere ao modelo
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m] com m periodos sazonais.

O préximo passo consiste na determinacdo dos valores mais adequados para as ordens
(p,d,q) e (P,D,Q) do modelo SARIMA. O fato de a série apresentar a possibilidade de se tornar
estacionaria apds uma diferenciagdo I(1) j& indica o valor do parametro d = 1. Apds a aplicacdo
do modelo SARIMA, é aconselhavel avaliar a estabilidade de suas raizes unitarias, de modo a
garantir uma estabilidade estatistica que possa assegurar a capacidade preditora do modelo. Por
exemplo, o modelo SARIMA(4,1,2)(0,01)[96] apresenta duas raizes unitarias externas

(vermelho) ao circulo, Figura 61, ndo atendendo a esse critério de estabilidade estatistica.

Inverse AR roots Inverse MA roots

-------

Imaginary
[]
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0
|

ooooo
-------

-1 0 1 -1 0 1
Real Real

Figura 61 — Existéncia de 2 raizes (vermelho) fora do circulo unitéario.
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1 - Andlise da série utilizada
Conforme descrito na secdo 4.2, foi realizada uma transformacéo logaritmica sobre a
série WS_m, com o objetivo de estabilizar a sua variancia. Esse procedimento resultou na

distribuicdo mostrada pela Figura 62.

WS_m apds a transformacgio de Log natural (LN)

LN Velocidade do Vento (m/s)

Dias

Figura 62 — Série WS_m ap6s uma transformacao logaritmica.

Apds a transformacdo logaritmica, observa-se a presenca de picos indesejados,
circundados em vermelho. Entdo, foi aplicada uma nova transformacéo, desta feita através da
funcdo tsclean disponibilizada pelo software R, que identifica possiveis outliers e os substitui
a partir de uma interpolacédo linear. A Figura 63 exibe o resultado obtido apds a aplicacdo da

funcdo tsclean sobre a série WS_m previamente transformada através de logaritmo.
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WS_m apés as transformacgdes de Log e tsclean
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Figura 63 — WS_m ap0s as transformacoes de Log e tsclean.

2 — Determinacéo das ordens do modelo SARIMA

O ajuste do modelo SARIMA acontecera sobre o conjunto de treinamento, tendo como
alvo da previsdo os oito primeiros valores a partir da tltima observacao desse conjunto ajustado,
vide secdo 4.2. Cabe observar que a diferenciagdo de primeira ordem realizada na se¢do 4.4.1,
foi somente para a verificagdo da possibilidade de tornar a série WS_m estacionéria.

A fim de orientar a escolha das ordens do modelo SARIMA, sera realizada uma
diferenciacdo de segunda ordem seguida da analise de sua normalidade e de seus correlogramas.
A primeira diferenciagdo tem o intuito de remover a sazonalidade e a segunda de remover a
tendéncia deterministica. Assim, a primeira diferenciacéo sera de 48 e a segunda diferenciacdo
de 1. Os proximos quatro graficos abaixo oferecem uma orientacdo para o estabelecimento dos
parametros do modelo SARIMA a ser aplicado sobre o conjunto de treinamento.

O primeiro gréafico, Figura 64, apresenta a serie WS_m apos as transformagdes
logaritmica e tsclean e apos a diferenciacdo de segunda ordem.
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WS_m transformada por Log/tsclean e diferenciada de segunda ordem

Dias
Figura 64 — WS_m ap0s as transformaces de Log e tsclean e diferenciacdo de segunda

ordem.

O gréfico da Figura 65 se refere a normalidade da série resultante das transformacdes

acima citadas. O grafico Q-Q plot apresenta uma indicacdo de possivel normalidade da série,

visto que, excetuando-se 0s pontos iniciais e finais, os demais se encontram sobre a reta.

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

G5
F

-3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles
Figura 65 — Grafico QQ-plot de WS_m apds as transformacdes de Log, tsclean e

diferenciacGes de segunda ordem.
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Conforme comentado anteriormente, além do gréfico QQ-plot, a certificacdo de

normalidade deve contar com o apoio de um histograma e de um teste de normalidade. A Figura

66 apresenta o histograma e a curva densidade de probabilidade correspondente.

Histograma de WS_m com transformacao Log, tsclean e diferenciagdo de segunda ordem (48 e 1)

07
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0.3
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1

0.1

0.0

T T T
-2 -1 0

WS_m transformada (m/s)

Figura 66 — Histograma e curva densidade de probabilidade de WS_m ap0s as transformacées

e diferenciacdo de segunda ordem.

Finalmente, para comprovacdo da analise de normalidade, foi executado o teste de

hipoteses de normalidade de Shapiro-Wilker, cujos resultados séo apresentados na Tabela 46.

Como o valor do teste (0.0547) é maior que o nivel de significancia (0.05), entdo ndo ha motivos

para se rejeitar a hipétese nula do teste, indicando assim que a série pode ser considerada

normal.

Tabela 46 — Valor do teste de hipoteses de normalidade Shapiro-Wilker para WS_m ap0s as

transformacdes e diferenciacdo de segunda ordem.

Valor do teste Shapiro-Wilker

Nivel de Significancia

0.0547

0.05

Os dois graficos da Figura 67 se referem aos correlogramas da série apds as

transformacdes (log e tsclean) e diferenciacdo de segunda ordem (diferenciacao de 48 e a seguir

diferenciacdo de 1). Para a exibicdo desses correlogramas foi estabelecido um lag igual a 192,
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de modo a cobrir quatro periodos sazonais (4*48). A opg¢do por um valor de lag maior que 0
méaximo recomendado pela literatura foi para melhor visualizacdo das partes sazonal e nédo
sazonal dos correlogramas. Como também pode ser observado, os lags sdo apresentados em
escala, onde o valor 0.5 da abscissa corresponde ao lag 48, o valor 1 corresponde ao lag 96 e
assim por diante. Esses valores 48, 96, 144 etc. correspondem aos periodos sazonais. A partir
deste ponto, as referéncias serdo os nimeros de lags propriamente ditos e ndo o valor em escala

mostrado no eixo das abscissas.

Series cll_d48_d1 Series cll_d48_d1
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0.5

ACF
Partial ACF

‘.'.i,”i“‘ 1S T WA FT TR | OOV | [T
J\‘ 1 I\Il] HU “Il\ I ‘\\\\\l

I T AR T
[ A

0.0

-0.3

-0.5
-04

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 20

Lag Lag

Figura 67 — FAC e FACP de WS_m ap0s diferenciacdo de segunda ordem.

Em ambos os graficos, FAC e FACP, o inicio (lag 1 ao lag 47) se refere a parte ndo

sazonal e os lags seguintes se referem a parte relativa ao efeito sazonal.

- Analise da parte Nao Sazonal dos correlogramas

No trecho inicial da FAC, observa-se um corte claro no lag 1 e no trecho inicial da
FACP observa-se um decaimento exponencial. Essas observacdes séo indicativas de um modelo
MA de ordem 1 (g=1). Por outro lado, na FACP verifica-se um corte no lag 2, que apresenta
um valor de autocorrelagdo maior que o lag anterior, fornecendo indicacdo de um modelo AR
de ordem 2 (p=2). Diante de tais constatacfes, pode-se supor a indicacdo de um modelo
ARMA(2,1).



131

- Analise da parte Sazonal dos correlogramas

Na FAC, pode-se considerar um corte claro no primeiro lag nessa regido, que sugere
ordem 1 para 0 modelo MA (Q=1). Na FACP ndo se observa cortes claros nesta regido, que
sugere ordem 0 para 0 modelo AR (P=0).

As avaliages dos trechos ndo sazonal e sazonal acima sugerem um modelo SARIMA
de ordem (2,1,1)(0,0,1)[48]. Lembrando que o primeiro algarismo 1 (posi¢do d da parte ndo
sazonal) indica que a série deve sofrer uma diferenciacdo de 1 para torna-la estacionaria, como
visto na secdo 4.4.1. O modelo SARIMA realiza tal operacdo automaticamente ao se deparar
com o algarismo 1 colocado nessa posic¢éo (d).

Conforme mencionado anteriormente, o resultado obtido através dessa analise aponta
para um ponto de partida, pois normalmente ndo € muito evidente avaliar-se 0s processos que
estdo atuando nas escalas de tendéncia e sazonalidade somente observando a FAC e FACP.
Entdo, deve-se analisar outras combinacfes para as ordens de AR e MA, tomando-se por
referéncia a configuragéo que apresentar o menor valor de AlCc. Para cada configuragéo testada
também deve-se verificar se suas raizes se encontram no interior do circulo unitario. Assim,
apos diversos testes de configuragdes, chegou-se ao melhor modelo SARIMA com a seguinte
estrutura: SARIMA(3,1,2)(0,0,1)[48]. Cabe lembrar que o ajuste SARIMA ¢ realizado sobre o
conjunto de treinamento.

A Figura 68 apresenta a distribuicdo das raizes no circulo unitario para esse modelo

escolhido, onde todas as raizes se encontram no interior do circulo, como desejado.
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Figura 68 — Todas as raizes unitérias estdo no interior do circulo.

Uma vez definidas as ordens do modelo SARIMA, passa-se entdo a analise dos residuos
produzidos pelo modelo SARIMA(3,1,2)(0,0,1)[48].

- Distribuico dos residuos.

A Figura 69 apresenta o grafico relativo a distribuicdo dos residuos. Visualmente, a

média parece ser zero, e isso foi confirmado através de seu calculo resultando em 0.000920.
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Figura 69 — Grafico dos residuos gerados pelo modelo SARIMA.

- Anélise de normalidade dos residuos do modelo.

A normalidade dos residuos gerados pelo modelo SARIMA(3,1,2)(0,01)[48] é analisada
através do grafico QQ-plot (Figura 70), histograma (Figura 71) e resultado do teste de hip6teses
de Shapiro-Wilker (Tabela 47).
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Figura 70 — Grafico QQ-plot dos residuos gerados pelo modelo SARIMA.

Histograma dos residuos gerados pelo modelo SARIMA (3,1,2)(0,0,1)48
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Figura 71 — Histograma e curva densidade de probabilidade dos residuos gerados pelo modelo
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SARIMA.

Tabela 47 — Teste de normalidade Shapiro-Wilker para os residuos gerados pelo modelo

SARIMA.

Valor do teste Shapiro-Wilker Nivel de Significancia
8.008e-07 0.05

Através do grafico QQ-plot dos residuos, observa-se muitos pontos ndo pertencentes a

reta, apesar do seu histograma sugerir uma forma normal. A certeza da ndo normalidade é

definida pelo teste de hipotese de normalidade do teste de Shapiro-Winker acima, cujo valor é

muito menor que 0.05. Assim, estas analises indicam a ndo normalidade dos residuos,

contrariando o desejavel.

- Correlograma FAC dos residuos do modelo, Figura 72.
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Figura 72 — Correlograma FAC dos residuos gerados pelo modelo SARIMA.

Observa-se no correlograma FAC dos residuos gerados pelo modelo SARIMA acima,

que 7 lags ultrapassam o intervalo de confianca e isso indica existéncia de correlacdo, fato ndo

desejado. Contudo, conforme anteriormente citado, Hyndman et al. (2018) afirmam que quando
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de menos de 5% dos lags estdo fora do intervalo de confianca esse resultado pode ser

considerado aceitavel.

A FAC apresentou esses lags com autocorrelagdo muito provavelmente devido a
dificuldade que os modelos autorregressivos enfrentam ao lidar com altas frequéncias de
aquisicdo. De modo geral, esses modelos trabalham bem com frequéncia maxima de 24 e aqui

trabalhou-se com quatro vezes esse valor.

- Aplicando 0 modelo SARIMA sobre o conjunto de treinamento
A Figura 73 mostra o conjunto de treinamento (preto) e o ajuste do modelo
SARIMA(3,1,2)(0,0,1)[48] realizado sobre esse conjunto (vermelho).

Ajuste SARIMA (vermelho) sobre o conjunto de Treinamento (preto)
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Figura 73 — Ajuste SARIMA (vermelho) sobre o conjunto de treinamento (preto).

- Aplicando 0 modelo SARIMA sobre o conjunto de teste
A Figura 74 mostra o conjunto de teste (preto) e o ajuste do modelo
SARIMA(3,1,2)(0,0,1)[48] realizado sobre esse conjunto (azul).
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Ajuste SARIMA (azul) sobre o conjunto de Teste (preto)
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Figura 74 — Ajuste SARIMA (azul) sobre o conjunto de teste (preto).

Considerando as duas figuras acima, aparentemente o ajuste fornecido pelo modelo
SARIMA (3,2,1)(0,0,1)[48] parece satisfatdrio. Os picos acompanham bem, apesar de alguma
variacdo de amplitude, mas no geral pode-se considerar aceitavel. Sendo assim, passa-se agora
ao processo de previsao, que no R pode ser realizado através do comando predict sobre o
modelo ajustado. A previsao sera realizada para 1034 observacdes a frente, a partir da dltima
observagao do conjunto de treinamento ajustado, embora o objetivo aqui seja prever somente
0s proximos 8 valores.

O grafico da Figura 75 esboca na cor preta todo o conjunto de treinamento. A previsdo
para dos 1034 valores a frente é representada pela linha em azul escuro. O véo colorido exibe
dois intervalo de confianca de previsdo, o trecho mais escuro indicando 80% e o mais claro
95%.



Previsado dos 1034 valores a frente a partir do conjunto de treinamento
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Figura 75 - Previsdo SARIMA para todo o conjunto de teste.

- Acuracia da previsao para os oito primeiros valores do conjunto de teste - Tabela 48.

Tabela 48 — Medidas de acuracia da previsdo SARIMA para os 8 primeiros valores de teste.

A w X Y z AA AB | AC | AD | AE | AF
Valores Reais Previsdo SARIMA Erro |Erro| Erron2 Erro% |Erro%| MAE MSE MPE MAPE
3,783
1,0787 1,122090738 -0,04339074 0,04339 0,00188276 -4,02250279 4,0225028 0,98272178 1,46734065 44,0489668 45,0545925
1,9438 1,008348994 0,935451006 0,93545 0,87506859 481248588 48,124859
2,9541 0,949455295 2,004644705 2,00464 4,01860039 67,8597442 67,859744
29527 0,905058969 2047641031 204764 419283379 693480893 69,348089
1,1976 0,863215235 0,334384765 0,33438 0,11181317 27,9212396 27,92124
1,1067 0,824671436 0,282028564 0,28203 0,07954011 254837412 25483741
1,8351 0,78951164 1,04558836 1,04559 1,09325502 56,9771871 56,977187
1,9253 0,756654896 1,168645104 116865 136573138 60,6993769 60,699377

- Acuracia da previsao para os todos os valores (1034) do conjunto de teste — Tabela 49

Tabela 49 — Medidas de acuracia da previsdo SARIMA para todo o conjunto de teste.
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55,57467631
84,500972763
8768781346
87,23654856
81,83860958
81,78794652
78,37019638
83,84130109
8161435145
68,95391208
75,36245165
61,5021852
61,2659448

27 22924407

AN
|Erro%l|
402250279
48,1248588
67,8507442
69,3480893
279212396
254837412
56,9771871
60,6993769
73,66943
38,8038859
68,1603609
484185757
58,407441
58,5671596
56,7341201
486208154
20,5164034
346561148
58,9264757
75,8549818
75,8110993
73,0529927
555746763
845007276
876878135
87,2365486
81,8386096
81,7879465
78,3701964
83,8413011
816143514
68,9539121
75,3624516
61,5021852
61,2659448

27120240

AO
MAE
1,10989527
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AP AQ AR
MSE MPE MAPE
1,76947199 64,097748 64,560051

4.5 — APLICACAO DA DECOMPOSICAO STL/SES/ARMA SOBRE A SERIE WS_m

A base do método STL € uma transformagdo ndo linear chamada Loess, que é um

modelo de decomposi¢do mais robusto, matematicamente falando. A decomposi¢do STL é

aplicada sobre o conjunto de treinamento gerando as componentes que o descrevem. O proximo

passo consiste em determinar os modelos ou métodos que melhor se ajustem a cada componente

STL gerada, de modo a viabilizar uma previsdo para os proximos 1034 valores a frente.

Lembrando que 1034 é o numero de observacgdes do conjunto de teste, para o qual se deseja

uma realizar a previsdo. Uma vez obtidos os modelos e feita a previsdo sobre eles, as séries

resultantes sdo somadas (equacéo 1), resultando na série temporal X; que descreve a previsdo.

O motivo da adicdo das componentes é porque as séries tratadas nesse trabalho séo do tipo

aditivas.

Xt (série temporal) — Tt (tendéncia) + St (efeito sazonal) + Rt (restante)

(1)

Abaixo sdo descritos os procedimentos para obtencdo de cada parcela da equacéo 1.
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1 — Decomposicdo STL aplicada sobre o conjunto de treinamento.

A decomposicdo STL aplicada sobre o conjunto de treinamento gera trés componentes
(trés séries temporais), a saber, a componente relativa a tendéncia (trend), sazonalidade
(seasonal) e restante (remainder). Além dessas, 0 software R também representa graficamente
a série alvo da decomposicdo (data), que neste caso se refere ao conjunto de treinamento,

conforme mostrado na Figura 76.

Decomposicdo STL sobre o conjunto de Treinamento

2
trend

seasonal

remainder

Dias

Figura 76 — Decomposi¢do STL sobre o conjunto de treinamento.

Naturalmente, as séries resultantes da decomposicdo STL sobre o conjunto de
treinamento possuem as mesmas caracteristicas desse conjunto, ou seja, Sa0 compostas por

1942 observacdes e uma frequéncia de aquisicao igual a 96.

2 — Estimativa do método para a componente tendéncia (trend).

A estimativa do método que melhor descreve a componente tendéncia (trend), obtida
da decomposi¢do STL sobre o conjunto de treinamento, pode englobar diversas abordagens
como o modelo ingénuo, média movel, regressdes, métodos de suavizagdo exponencial etc. A
metodologia que se mostrou mais adequada para representar a componente tendéncia (trend)

foi a suavizacdo exponencial simples (SES) com valor de alfa = 0.17, gerando um valor pontual
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igual a 0.4856 a ser replicado 1034 vezes e assim gerando a parcela T (tendencia) da equagéo 1.

Lembrando que tanto o modelo ingénuo, quanto o SES resultam somente um valor.

O grafico abaixo apresenta em preto a componente trend gerada pela decomposicédo

STL (preto) e o valor obtido pelo método SES (vermelho) replicado para Tt (tendéncia)-

Componente tendécia (preto) e valores replicados para T (vermelho)

0.8

0.7

0.6

0.5
|

Componente da tendéncia (trend)
0.4
1
—
-
R
Te—

03
C
-
_
——
—

Dias

Figura 77 — Componente trend (preto) e valores replicados para Tt ¢endencia) (Vermelho).

3 — Estimativa do método para a componente sazonalidade (seasonal).
Como a série WS_m apresenta somente um tipo de sazonalidade, que se repete
periodicamente a cada dia (vide secdo 4.2), entdo foram selecionados os ultimos 1034 valores

da componente sazonal (seasonal) para serem replicados e assim gerar a componente sazonal

St (efeito sazonal)-

A Figura 78 apresenta os ultimos 1034 valores da componente sazonal (sasonal) do
conjunto de treinamento (preto) e a replicagdo desses para a componente St (efeito sazonal)

(vermelho).
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Dez ultimos dias da componente sazonal (preto) e valores replicados para St (vermelho)

02
|

0.1

Componente de sazonalidade (seasonal)
0.1 0.0
l

-0.2
|

-0.3
|

I T T T T
10 15 20 25 30

Dias
Figura 78 - Dez Gltimos dias de seasonal (preto) e valores replicados para St (efeito sazonal)

(vermelho).
4 — Estimativa do método para a componente restante (remainder).
Os graficos abaixo apresentam algumas caracteristicas da componente (remainder)

obtida sobre o conjunto de treinamento. A Figura 79 mostra a distribuicdo dessa componente.

Componente restante (remainder) da decomposicdo STL sobre o conjunto Treinamento

1.0

05
|

0.0
L

-0.5

Log WS_m (m/s)

-1.0

-1.5

-2.0
|

Dias
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Figura 79 — Componente restante (remainder) obtida pela decomposi¢do STL.

Os correlogramas FAC e FACP, apresentados na Figura 80 abaixo, sinalizam que muito
provavelmente o processo que descreve a componente restante (remainder) seja um modelo
ARMA(p,q). Foram realizados diversos testes envolvendo as ordens p e g na busca do modelo
que apresentasse o menor valor de AlCc e o modelo selecionado foi 0 ARMA(6,11).

Série decomposta remainder Série decomposta remainder
2 4 ©o |
o
3 S -
<
w0 o
e
&
L < 2 1
o w
< = | £
E] s
[a
o
o
o~
o4
} } .
- e —— » f
S — EEARREA RN AR RN RRRARRA . N |
| ° T T
I T I I T I I T I I I I I T
000 005 010 015 020 025 030 000 005 010 015 020 025 030
Lag Lag

Figura 80 — Correlogramas da componente de restante (remainder) obtida pela decomposi¢édo
STL.

Na Figura 81 observa-se que nenhuma raiz unitaria desse modelo se encontra fora do

circulo unitario, como desejado.
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Inverse AR roots Inverse MA roots
T . ] L]
. L]
.
L
2 2
o L ] ©
g o | & © . e
£ y £
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L]
L] .
L] .
I T | I T |
-1 0 1 - 0 1
Real Real

Figura 81 — Raizes unitarias do modelo ARMA(6,11).

O préximo passo consiste em analisar o correlograma FAC dos residuos gerados pelo

ajuste do modelo ARMA(6,11) sobre a componente restante (remainder). A Figura 82 exibe tal

correlograma.
Series resid(res.fit)
o |
o |
o
© |
o
[
[&]
< 4 |
o
o
o
o B IS T T Y P T A T Y T
e T T oo !‘,‘,‘,Tl,l,,,ﬂ‘,,,‘,‘,i,%,‘,!,,,,J,‘,,,‘,,,J,,,',,',’!,,‘,,,,,,,,,,,,,,,,,‘,,,,,,,",,,,J,U',JJ,,‘[ ,,,,,, A
T I T I T
0.0 05 1.0 15 2.0
Lag

Figura 82 — FAC dos residuos obtidos pelo ajuste do modelo ARMA(6,11).
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Examinando a FAC, observa-se 5 lags ultrapassando os limites de confianga, indicando assim
uma correlacdo. Conforme relatado acima, um percentual abaixo de 5% é considerado aceitavel.
Entdo, de posse de um ajuste aceitdvel sobre a componente restante (remainder), passa-se a

efetuar a previsdo para os proximos 1034 valores a frente sobre esse modelo ARMA, de modo

a obter-se a parcela Ry (restante)-

4 — Obtencdo da série X; da equacéo 1.
Ao somar-se as parcelas Tt (tendencia) T St (efeito sazonal) T Rt (restante) Obtidas acima, tem-

se a série X, que contém a previsdo realizada pelo método STL/SES/ARMA para 0 conjunto
de teste.

O gréfico da Figura 83 esboca os dez ultimos dias do conjunto de treinamento
(vermelho) e a previsdo STL/SES/ARMA obtida (azul) sobre a totalidade do conjunto de teste
(verde). Observa-se que a previsdo STL/SES/ARMA acompanhou relativamente bem a
variabilidade presente no conjunto de teste e, como esperado, 0s primeiros valores de previsao

s80 mais precisos, pois 0 aumento da janela preditiva implica em perda de preciséo.

Previsdo STL/SES/ARMA

0
L

h f { f\ {'\\.

LN da Velocidade do Vento (m/s)

-1
|

20 22 24 26 28 30

Dias
Figura 83 — Parte do conjunto de treinamento (vermelho), todo o conjunto de teste (verde) e a
previsdo STL/SES/ARMA sobre o conjunto de teste (azul).
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A fim de facilitar uma melhor avaliacdo visual entre as previsdes do SCA e do modelo

STL/SES/ARMA, a Figura 84 esboca graficamente o ultimo dia do conjunto de treinamento

(vermelho), os oito primeiros valores do conjunto de teste (verde), os oito valores previstos pelo

SCA (preto) e os oito primeiros valores previstos pelo STL/SES/ARMA (azul).

Treinamento (vermelho), Teste (verde), Previsao SCA (preto) e Previsao STL/SES/ARMA (azul)

05 1.0
L

LN Velocidade do Vento (m/s)

0.0

21.00

21.05

21.10

T
21.15

Dias

21.20 21.25 21.30

Figura 84 — Treinamento (vermelho), oito primeiros valores de teste (verde), previsao de oito
valores do SCA (preto) e previsdo de oito valores do STL/SES/ARMA (azul).

A Tabela 50 mostra as medidas de acuracia da previsdo STL/SES/ARMA para 0s 0ito

primeiros valores do conjunto de teste. Oito valores correspondem as duas primeiras horas que

0 SCA utiliza em suas previsoes.

Tabela 50 — Medidas de acuracia da previsdo STL/SES/ARMA sobre os 8 primeiros valores

v w X
Valores Reais  Previsfo STL/SES/ARMA Erro

3,783

1,0787 1,231408577 -0,15270858
1,9438 1,213344877 0,730455123
2,9541 1,243518416 1,710581584
2,9527 1,26051735 1,69218265
1,1976 1,199036264 -0,00143626
1,1067 1,138619223 -0,03291922
1,8351 1,127960489 0,707139511
1,9253 1,112761673 0,812538327

Y
|Erro|

0,15271
0,73046
1,71058
1,69218
0,00144
0,03202
070714
081254

de teste.

Z
Erron2

0,02331991
0,53356469
2,92608935
2,86348212
2,0629E-06
0,00108368
0,50004629
0,66021853

AA
Erro%

-14,1567236
375787181
57,9053378
57,3096708
-0,11992853
-2,97453902
38,5341132
422032081

AB AC AD AE AF
|Erro%| MAE MSE MPE MAPE

14,156724 0,72999516 0,93847583 27,0349819 31,3477796
37,578718
57,905338
57,309671
0,1199285
2,974539
38,534113
42203206
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A Tabela 51 exibe as medidas de acuracia da previsdo STL/SES/ARMA para todo o

conjunto de teste.

Tabela 51 — Medidas de acurécia da previsdo STL/SES/ARMA sobre todo o conjunto de teste.

AH

Valores Reais Previsdo STLISES/ARMA

1,0787
1,0438
2,9541
2,0527
1,1976
1,1067
1,8351
1,0253
2,7568
1,1488
2,1292
1,2756
1,5334
1,4949
1,3953
1,1473
0,7244
0,8622
1,3472
2,2483
2,1999
1,508

1,166
3,3066
4,1093
39172
2,7303
2,6955
22498
2,9872
2,6069
1,5367
1,0246
1,2238
1,2072

14727
JARTOS COMPARA

Al

1,231408577
1,213344877
1,243518416
1,26051735
1,199036264
1,139619223
1,127960489
1,112761673
1,133166381
1,175720612
1,056324188
1,097246682
0,830888648
0,823488361
0,71432288
0,648913744
0,6893537954
0,69761896
0,573353344
0,488943558
0,361621485
0,405069437
0,278982415
0,412825077
0,570671823
0,656426672
0,58873088
0,557535819
0,563077181
0,599159313
0,464319399
0,395296741
0,373384817
0,371450856
0,249674105

na24co0RENA

MAPEs Conjunto TEST

AJ
Erro

-0,15270858
0,730455123
1,710581584

1,69218265
-0,00143626
-0,03291922
0,707139511
0,812538327
1,623633619
-0,02692061
1,072875812
0,178353318
0,702511352
0671411639

0,68097712
0,498386256
0,030862046

0,16458104
0,773846656
1,759356442
1,838278515
1,545730563
0,887017585
2,893774923
3,538628177
3,260773328
2,14156912
2,137964181
1,686722819
2,388040687
2,142580601
1,141403259
1,551215183
0,852349144
0,957525895

1 4n7242208

AK
|Erro]|
0,15270858
0,73045512
1,71058158
1,69218265
0,00143626
0,03291922
0,70713951
0,81253833
162363362
0,02692061
1,07287581
0,17835332
0,70251135
067141164
0,68097712
0,49838626
0,03086205
0,16458104
0,77384666
1,75935644
1.83827852
1,54573056
0,88701759
2,89377492
3,53862818
3,26077333
2,14156912
2,13796418
1,68672282
2,38804069
2,1425806
1,14140326
1,55121518
0,85234914
0,9575259

14072424

MAPES SES H, H-W ®

AL
Erro*2
0,02331991
0,53356469
2,92608935
286348212
2,0629E-06
0,00108368
0,50004629
0,66021853
2,63618613
0,00072472
1,15106251
0,03180991
0,4935222
0,45079359
0,46372984
0,24838886
0,00095247
0,02708692
0,59883865
3,09533509
3,3792679
2,38928297
0,7868002
8,3739333
12,5218894
10,6326427
4,5863183
4,57089084
2,84503387
5,70273832
4,59065163
1,3028014
2,40626855
0,72649906
091685584

1 998449086

AM
Erro%
-14,1567236
3757871813
57,9053378
57,30967083
-0,11992853
-2,97453902
38,53411319
4220320611
58,89558979
-2,34336799
50,38868176
13,98191582
45,81396586
449134818
48,80506848
43,4399247
4,260359726
19,08849924
5744111164
78,25274395
83,56191259
79,23572704
76,07354933
87,51511894
86,11267556
83,24245196
78,43713585
79,31605199
7497212281
79,942444
82,18882969
74,27625814
80,59935485
69,64774836
79,31791709

T TITARTO

AN
|Erro%|
14,1567236
37,5787181
57,9053378
57,3096708
0,11992853
2,97453802
38,5341132
422032061
58,8955898
2,34338799
50,3886818
13,9819158
45,8139659
449134818
48,8050685
434399247
426035973
19,0884992
574411116
78,252744
83,5619126
79,235727
76,0735493
87,5151189
86,1126756
83,242452
78,4371359
79,316052
749721228
79,942444
82,1888297
74,2762581
80,5993548
69,6477484
793179171

T ITTAETO

AO
MAE
1,07713296

AP AQ AR
MSE MPE MAPE
1,71930284 61,150667 62,457247
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5 — ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 — ACURACIA DA PREVISAO DO MODELO UTILIZADO PELO SCA

A cada nova execucdo, 0 SCA realiza uma previsdo para uma e duas horas a frente
utilizando o método de previsdo conhecido por naive method ou método ingénuo de previséo,
o qual é largamente utilizado e se mostra bastante satisfatorio nesse contexto. Dessa forma, a
cada aquisicdo de dados atmosféricos 0 SCA realiza uma nova previséao de oito valores a frente,
que corresponde a duas horas. O método ingénuo de previsdo atende bem a medida que o
proximo valor a ser coletado ndo difira substancialmente do ultimo conhecido. Os dados
avaliados nesse trabalho manipulam valores de velocidade do vento adquiridos pela torre C a

cada quinze minutos referentes ao més de maio de 2016, totalizando 2976 observagoes.

A fim de comparar a previsao realizada pelo SCA com alguns métodos aqui abordados,
foi definido um conjunto de treinamento de modo que o seu ultimo valor divirja
consideravelmente do primeiro valor do conjunto de teste, pois esse fato caracteriza a
vulnerabilidade do método ingénuo. Nesses termos, 0 conjunto de treinamento consiste em
1942 observacGes, correspondendo a aproximadamente 65.25% do total e o conjunto de teste
corresponde a 1034 observacdes, equivalendo a aproximadamente 34.75%. O ultimo valor do
conjunto de treinamento indica uma velocidade do vento igual a 3.78 m/s e o primeiro valor do

conjunto de teste aponta para uma velocidade de 1.07 m/s.

A avaliacdo de resultados consiste na comparacdo das medidas de acuracia obtidas entre
a previsao realizada pelo SCA e a previsdo obtida pelos métodos utilizados. No caso exemplo,
série de maio de 2016, a previsdo do SCA consiste na repeti¢cdo do valor 3.78m/s oito vezes,
correspondendo a duas horas. Ao comparar os valores previstos pelo SCA com os valores reais,
que correspondem as oito primeiras observacfes do conjunto de teste, obtém-se os valores de

acuracia da previsdo do SCA, conforme mostrado na tabela abaixo.

Tabela 52 — Medidas de acuracia da previsao realizada pelo SCA para os 8 primeiros valores

de teste.



Valor real da Velocidade do Vento Previsdo do SCA  Erro

3.783
1.0787
1.9438
2.9541
2.9527
1.1976
1.1067
1.8351
1.9253

3.783
3.783
3.783
3.783
3.783
3.783
3.783
3.783

-2.7043
-1.8392
-0.8289
-0.8303
-2.5854
-2.6763
-1.9479
-1.8577

|Erro]

2.7043
1.8392
0.8289
0.8303
2.5854
2.6763
1.9479
1.8577

Erron2

7.313238
3.382657
0.687075
0.689398
6.684293
7.162582
3.794314
3.451049

Erro%

-250.7

-94.6188
-28.0593

-28.12

-215.882
-241.827
-106.147
-96.4889

|Erro%]|

250.6999
94.61879
28.05931
28.12003
215.8818
241.8271
106.1468
96.48886
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MAE MSE MPE MAPE

-1.90875 4.145576 -132.73 132.7303

O valor do erro percentual medio absoluto (MAPE) foi o critério utilizado para a

determinacdo do modelo candidato a atuar em conjunto com o método adotado pelo SCA.

Na tabela acima, observa-se que o0 MAPE da previsao do SCA corresponde a 132.73%.

A seqguir, sera realizado o mesmo célculo para as previsdes abordadas nesse trabalho.

5.2 — ACURACIA DA PREVISAO DO MODELO HOLT-WINTERS

A tabela abaixo reapresenta as medidas de acuracia comparando os valores reais da

velocidade do vento com os valores obtidos pelo método Holt-Winters.

Tabela 53 — Medidas de acuracia da previsdo Holt-Winters para os 8 primeiros valores de

v

Valores Reais  Previsdo Holt-Winters

3783
1,0787
1,0438
29541
29527
1,1976
1,1067
1,8351
1,9253

W

1,091907983
1,266908871
1,321728555
1,294049538
1,371433989
1,244741294
1,139366134
1,173364648

X
Erro

-0,01320798
0676891129
1,632371445
1,658650462
-0,17383399
-0,13804129
0,695733866
0,751935352

Y
|Erro]

teste.

Z
Errof2

0,01321 0,00017445
067689 0,4581816
1,63237 266463654
1,65865 275112135
0,17383 0,03021826
0,13804 0,0190554
0,69573 0,48404561
075194 0,56540677

AA
Erro%

-1,22443523
34,8230851
55,2578262
56,1740259
-14,5151962
-12,4732352
37,912586
39,0554901

AB
|Erro%|

AC

MAE

AD AE AF
MSE MPE MAPE

1,2244352 0,71758319 0,871605 24,3762683 31,429485

34,823085
55,257826
56,174026
14,515196
12,473235
37,912586
39,05549

O valor de MAPE obtido para previséo dos oito primeiros valores do conjunto de teste

se mostrou bem aceitavel, apesar desse método ndo ser o mais recomendavel para previsdo de

séries temporais com alta frequéncia de aquisigéo.

5.3 — ACURACIA DA PREVISAO DO MODELO SARIMA
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A tabela abaixo reapresenta as medidas de acuracia comparando os valores reais da

velocidade do vento com os valores obtidos pelo modelo SARIMA.

Tabela 54 — Medidas de acurécia da previsdo SARIMA para os 8 primeiros valores de teste.

\'

Valores Reais

3,783
1,0787
1,0438
2,9541
2,0527
1,1976
1,1067
1,8351
1,9253

w

1,122090738
1,008348994
0,949455295
0,905058969
0,863215235
0,824671436

0,78951164
0,756654896

Previsdo SARIMA

X

Erro

-0,04339074
0,935451006
2,004644705
2047641031
0,334384765
0,282028564

1,04558836
1,168645104

Y
|Erro|

0,04339
0,93545
2,00464
2,04764
0,33438
0,28203
1,04559
1,16865

z

Erron2

0,00188276
0,87506859
4,01860039
4,19283379
0,11181317
0,07954011
1,09325502
1,36573138

AA
Erro%

-4,02250279
48,1248588
67,8597442
69,3480893
27,9212396
254837412
56,9771871
60,6993769

AB AC AD AE AF
|Erro%| MAE MSE MPE MAPE

40225028 0,98272178 1,46734065 44,0489668 45,0545925
48,124859
67,859744
69,348089
27,92124
25483741
56,977187
60,699377

Devido a estabilidade estatistica, em termos de raiz unitdria € uma aceitavel

autocorrelacdo entre os residuos desse modelo, era esperado um melhor valor de MAPE.

Contudo, o modelo SARIMA também nédo conta com a robustez matematica exigida para o

trato de séries intradiarias.

5.4 — ACURACIA DA PREVISAO DO MODELO STL/SES/ARMA

Finalmente, a tabela abaixo reapresenta o valor de MAPE obtido ao comparar-se 0s

valores reais da velocidade do vento com os valores previstos pelo modelo hibrido

STL/SES/ARMA aplicado sobre o conjunto de treinamento.

Tabela 55 — Medidas de acuracia da previsdo STL/SES/ARMA para os 8 primeiros valores de

\')

Valores Reais

3,783
1,0787
1,0438
2,9541
2,0527
1,1976
1,1067
1,8351
1,253

W

1,231408577
1,213344877
1,243518416
1,26051735
1,199036264
1,139619223
1,127960489
1,112761673

Previsdo STL/SES/ARMA

X
Erro

-0,15270858
0,730455123
1,710581584
1,69218265
-0,00143626
-0,03291922
0,707139511
0,812538327

¥
|Erro|

0,15271
0,73046
1,71058
1,60218
0,00144
0,03202
070714
0,81254

teste.

Z
Erron2

0,02331991
0,53356469
292608935
2,86348212
2,0629E-06
0,00108368
0,50004629
0,66021853

AA
Erro%

-14,1567236
375787181
579053378
57,3096708
-0,11992853
-2,97453902
38,5341132
42,2032081

AB AC AD AE AF
| Erro%] MAE MSE MPE MAPE

14,156724 0,72999516 0,93847583 27,0349819 31,3477796
37,578718
57,905338
57,309671
0,1199285
2,974539
38,534113
42,203206

O valor de MAPE obtido é considerado aceitavel e oferece as vantagens de o modelo

ndo apresentar as restrigdes estatisticas dos modelos anteriores, além de ser o mais indicado

para o tratamento de séries intradiarias.
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6 — CONCLUSOES

Este trabalho se destina a agregar maior precisdo ao método de previséo utilizado pelo
SCA para periodos de uma e duas horas a frente, de modo a mitigar a vulnerabilidade desse
método diante de um valor futuro consideravelmente destoante em relagdo ao ultimo valor
conhecido. Para tal foi realizado um estudo comparativo entre as principais técnicas de previsao
disponiveis nateoria de analise de séries temporais, de modo a desenvolver um modelo hibrido,
que utilize um método matematico robusto o suficiente para lidar adequadamente com as
caracteristicas particulares das séries temporais intradiarias de velocidade do vento oriundas de
um cenario geografico complexo, como aquele onde se encontra a CNAAA. Uma vez
estabelecido 0 modelo mais adequado para previsao de velocidade do vento, obtida de uma das
torres meteoroldgicas do complexo da CNAAA, esse pode ser expandido para os outros dados

coletados por essa torre, assim como para as demais torres pertencentes ao complexo.

A primeira técnica analisada, conhecida como modelo classico de analise de séries
temporais, ndo pdde ser concluida devido a limitagdo da massa de dados disponivel. Essa,
apesar de volumosa, totalizando mais de quinze milhdes de registros, abrange somente oito anos
e isso ndo foi suficiente para a determinagdo da componente ciclica de longo prazo conhecida

como ciclo. Sendo assim a previséo utilizando este modelo ficou comprometida.

A segunda técnica considerada neste trabalho foi 0 modelo de suavizagéo exponencial
tripla, ou método de Holt-Winters. Os residuos gerados por esse método ndo seguem uma
distribuicdo normal e sua FAC mostra que o nimero de lags fora do intervalo de confianca
superou o limite aceitavel de 5%, indicando assim que os residuos nao sdo do tipo iid como

esperado.

O terceiro modelo de previsdo avaliado pertence a categoria de modelos conhecidos
como autorregressivos. Devido a presenca de um padrdo sazonal na série WS_m, o modelo
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m foi utilizado. O conjunto de pardmetros do modelo que apresentou
menor valor de AICc e com suas raizes no interior do circulo unitério foi (3,1,2)(0,0,1)[48]. Os
residuos gerados pelo modelo também ndo seguem uma distribuicdo normal. A analise de sua
FAC apresentou alguns lags com valores de autocorrelagdo fora do intervalo de confianca,

porém ndo superando o limite aceitavel de 5%.
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A quarta categoria de modelagem estudada foi a decomposicao STL. Esta metodologia
oferece a robustez matematica desejada para o trato de series temporais de previsdo de
velocidade do vento com alta frequéncia de aquisicao (séries intradiarias) e proveniente de um
relevo complexo. A decomposicdo STL ocorre sobre o conjunto de treinamento, gerando as
componentes de tendéncia, sazonalidade e restante. A seguir, é definido o modelo estatistico
que melhor represente cada componente, de modo a viabilizar uma previsdo de 1034 valores a
frente. Assim, relativo a componente tendéncia, o0 modelo de ajuste que se mostrou mais
adequado foi o método de suavizagdo exponencial simples. A sazonalidade diaria tende a se
manter constante durante o més, entdo a previsdo de seus valores ocorre replicando-se os valores
dos dez ultimos dias apresentados por essa componente. O modelo de ajuste mais adequado
para a componente restante foi 0 modelo autorregressivo ARMA, sobre o qual foi realizada a
previsdo para os 1034 valores a frente. Finalmente, a previsdo resultante de cada componente é

somada (pois a série decomposta é do tipo aditiva) obtendo-se entdo a previsao desejada.

Todos os modelos aqui avaliados e que forneceram uma previsao para a velocidade de
vento apresentaram um valor de MAPE menor que o obtido pelo modelo utilizado pelo SCA.
Contudo, é pertinente ressaltar que tal fato ocorreu devido a situacdo especial selecionada, isto
é, o ultimo valor do conjunto de treinamento diferindo substancialmente do primeiro valor do

conjunto de teste.

Além do modelo hibrido STL/SES/ARMA contar com a robustez matematica
necessaria no trato de séries temporais de alta frequéncia de aquisicao e oriundas de um relevo
complexo e costeiro, esse modelo foi o que apresentou o melhor resultado numérico, avaliado
em termos de MAPE. Cabe também ressaltar que, independente desse fato, esse modelo seria
0 escolhido, visto que atende as caracteristicas particulares das séries utilizadas neste trabalho,

garantindo assim uma estabilidade estatistica.

O ganho de acuracia desse modelo hibrido em relacdo ao modelo do SCA foi de
101,39% (132.73% — 31.34%). Assim sendo, 0 modelo sugerido mostrou-se estatisticamente

confidvel, factivel e relevante em termos de ganho de acurécia diante de uma situacéo extrema.
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7-TRABALHOS FUTUROS

Considerando-se a limitacdo dos modelos tradicionais de previsdo no tocante as séries
intradiarias, a recomendacdo para trabalhos futuros se baseia nos modelos que ndo enfrentam
tais restricOes. Assim, pode-se enumerar as seguintes abordagens:
1 — Utilizacdo de modelos TBATS sobre uma série que sabidamente apresente multipla
sazonalidade. Nesse sentido, pode-se considerar uma série semelhante a WS _m, porém

abrangendo um ano ou mais.

2 — No mesmo senso do item anterior, seria a utilizacdo de Regressdo Harmonica Dinamica

com Varios Periodos Sazonais.

3 — Utilizacdo de autorregressdes vetoriais.

4 — Utilizacdo de modernas arquiteturas de redes neurais profundas, por exemplo, LSTM e

Transformers, que tém se demonstrado muito eficientes para previsdo de séries temporais.

5 — Aplicacéo de anélise bayesianas.

6— Mudanca do dominio temporal para o dominio de frequéncia.

7 — Expansdo para um modelo multivalorado envolvendo estabilidade atmosférica, velocidade

e direcdo do vento e considerando as outras torres.
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