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Resumo

No presente trabalho foi realizado um estudo de previsdo de média mensal de velocidade do vento em regides
do nordeste brasileiro. Para isso foi utilizado a metodologia de modelagem Box — Jenkins, aplicado aos dados
de velocidade do vento a 10 m de altura entre janeiro de 2010 até dezembro de 2013. A previsdo em todas as
localidades de estudo foi realizada para o ano de 2014, através do modelo SARIMA, o qual predominou em
praticamente todas as regioes, ou seja, um indicativo de que o modelo de previsdo ideal necessariamente deve
ser introduzido a componente sazonal. A previsdo mostrou-se eficiente em algumas regiées como, por exemplo,
em Aracaju foi possivel encontrar um erro de MAPE no valor de 4,66%. Nas localidades de Aracaju e Salvador é
possivel identificar que a série prevista tende a possuir comportamento semelhante a série observada no tocante
a semelhanga de mdximos e minimos de velocidade de vento. Esse trabalho podera ser utilizado como uma
ferramenta de previsdo de velocidade do vento, para estudo e avango da geracdo edlica em diversas regioes,
proporcionando aos tomadores de decisdo a exploragdo edlica local, uma vez que serd possivel estimar o regime
de vento no futuro.

Palavras-chaves: Séries temporais. ARIMA. Software R

Abstract

In the present work, a study was carried out to predict monthly average wind speed in regions of the Brazilian
Northeast. For this purpose, the Box - Jenkins modeling methodology was applied to the 10 m high wind speed
data from January 2010 to December 2013. The forecast in all study locations was for the year 2014 through of
the SARIMA model, which predominated in practically all regions, that is, an indication that the ideal forecast
model must necessarily be introduced to the seasonal component. The prediction was efficient in some regions, for
example, in Aracaju it was possible to find a MAPE error of 4.66%. In the localities of Aracaju and Salvador it
is possible to identify that the predicted series tend to have similar behavior to the observed series regarding the
similarity of maximum and minimum wind speed. This work could be used as a wind speed prediction tool to study
and advance wind generation in several regions, providing decision makers with local wind exploitation, since it
will be possible to estimate the wind regime in the future.
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1 Introducao

O desafio energético mundial € conseguir satisfazer a crescente demanda de energia, proporcionar o uso racional das fontes
energéticas atuais e a busca por novas formas de geracao de eletricidade que produzam baixa ou nenhuma emissao de gases
geradores do efeito estufa. Assim, as fontes de energias renovaveis como a energia solar e edlica, sdo apresentadas como
alternativas a substituicdo das fontes convencionais de producdo de eletricidade como, as que utilizam combustao. O carater
renovavel atribuido a estas fontes de energia se deve ao argumento de que estes recursos estdo presentes na natureza de forma
abundante, o que caracteriza uma fonte praticamente inesgotavel.

O Brasil pode ser considerado como um dos que mais possui capacidade de produzir eletricidade a partir de fontes renovaveis
de energia. Exemplo disso € que em sua matriz energética a principal fonte é proveniente de hidraulica com aproximadamente
65%, de acordo com o Balango Energético Brasileiro de 2016 (AQUILA ef al. 2017). Em termos de potencial edlico, se esti-
ma que o Brasil possa gerar cerca de 143 mil MW de poténcia edlica, sendo que 51% esta sobre a regido Nordeste do pais, e
em grande parte do litoral do nordeste a velocidade do vento, a 50 m de altura, ¢ da ordem de 8,5 m/s (AQUILA et al. 2017),
o que tem feito com que essa regido receba bastante atencdo de empresas do setor edlico na atualidade. Esta média anual de
velocidade do vento ¢ bastante significativa quando comparada com as médias encontradas no Atlas Europeu do Vento, em
especial na Alemanha, onde a velocidade média dos ventos ¢ da ordem de 5 a 6 m/s no mesmo nivel de altura (TROEN e
PETERSEN, 1989).

Nos ultimos anos a previsao de séries temporais de velocidade média do vento para fins de geragdo de energia, vem sendo
muito estudada por diversos pesquisadores pelo mundo afora. Varios métodos tém sido utilizados para poder chegar ao menor
erro possivel entre dados observados (medigdo in loco) e dados previstos. Nesse sentido ¢ possivel destacar os seguintes mé-
todos como: Utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA); utilizacdo de modelagem numérica de mesoescala por meio de
programas de modelagem atmosférica, exemplo disso, 0 modelo Weather Research and Forecasting (WRF) e ainda modelagem
Box-Jenkins e Suaviza¢ao Exponencial (SE) ou Holt-Winters (HW).

Um modelo de previsdo de séries temporais que deve ser destacado, devido a sua importancia e utilidade ¢ o modelo de
Box — Jenkins (BOX e JENKINS, 1978). Essa metodologia envolve o modelo Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis
(ARIMA), que por sua vez, da origem aos modelos, Autorregressivo de Médias Mdveis (ARMA) e Sazonal Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis (SARIMA). Os modelos ARIMA possuem caracteristicas flexiveis, permitindo ajustes e adapta-
¢Oes em seus parametros, contribuindo para que diferentes tipos de séries temporais sejam representados, assumindo assim,
uma estrutura de correlag@o linear entre os valores das séries temporais (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Cadenas e Rivera (2010) identificam a viabilidade de utilizagdo da modelagem ARIMA e também RNA para a previsdo de
séries temporais de velocidade do vento em localidade do México. Utilizam ainda estatistica de erros como, por exemplo, o erro
médio absoluto (cujo valor encontrado foi de 1,47 m/s) para mostrar a melhor configuracdo dos modelos mencionados. Vale
ressaltar que a utilizacdo de modelagem ARIMA ¢ muito 1til quando se trabalha com séries temporais Nao-Estaciondrias, ou
seja, quando ha variagdes bruscas da série em questdo. Em Kavasseri ¢ Seetharaman (2009) analisam a velocidade dos ventos
de Dakota do Norte nos EUA para examinar a possibilidade de previsdo com a modelagem ARIMA no sentido de identificar
valores para 24 h e 48 h adiante.

Esse trabalho tem como objetivo utilizar o modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Modveis (ARIMA) e modelos
derivados deste como, 0o ARMA e o SARIMA, para realizar previsdes de séries temporais de média mensal de velocidade do
vento em regides do nordeste brasileiro. Dessa forma, pretende-se avaliar se 0os modelos propostos oferecem menores erros em
relacdo aos dados observados de velocidade do vento, identificando assim, uma possivel ferramenta que podera ser amplamente
utilizada para o estudo e avango da poténcia edlica em todo pais.

2 Fundamentacao Teorica

Nesta secdo serdo abordados caracteristicas das séries temporais de estudo, e também uma breve revisdo dos conceitos
empregados na metodologia de trabalho como, por exemplo, caracteristicas da modelagem ARIMA e uma forma de validagdo
deste modelo.

2.1. Regido de estudo e dados coletados

Os dados de velocidade de vento, utilizados nesse trabalho s@o constituidos de médias horarias para um periodo de quatro
anos, ou seja, de janeiro de 2010 até dezembro de 2014 e possuem unidade de metro por segundo (m/s). Para esse periodo fo-
ram utilizados dados de localidades de nove estados da regido nordeste do Brasil, relativos as torres meteoroldgicas instaladas
em aeroportos, conforme Tabela 1, abaixo. Vale ressaltar que as medidas de velocidade de vento sdo realizadas a uma altura
de 10 m em relagdo ao solo.
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Tabela 1 — Localizagdo dos dados de velocidade de vento

Localidade Latitude Longitude
Fortaleza -3,77° -38,52°
Natal -5,92° -35,25°
Parnaiba -2,92° -41,75°
Séao Luis -2,6° -44,22°
Recife -8,13° -34,92°
Aracaju -10,97° -37,07°
Jodo Pessoa -7,12° -34,95°
Salvador -12,9° -38,32°
Maceid -9,52° -35,77°

Para a realizagdo da previsdo com os dados citados em cada localidade foram utilizadas trés etapas: (1) aplicacdo dos
modelos ARIMA aos dados de velocidade do vento no periodo de janeiro de 2010 até dezembro de 2013. Essa etapa consiste
em fazer com que o modelo proposto possa captar tendéncia, nivel e sazonalidade da série temporal observada; (2) previsdo
dos dados de velocidade do vento no periodo de janeiro de 2014 até dezembro de 2014; e (3) comparagdo da série temporal
prevista na etapa (2) com a série temporal observada no mesmo periodo de previsao.

Os dados de velocidade de vento, citados acima foram doados pelo Projeto Airmetar que foi desenvolvido pela kSoftwares e
surgiu da necessidade de ferramentas meteorologicas para consultar e analisar informagdes dos aeroportos do Brasil através da
consulta e decodificacdo dos dados METAR fornecidos pela acronéutica do Brasil. Vale ressaltar que esse projeto nao possui fins
lucrativos e estdao disponiveis gratuitamente no endereco eletronico (<http://www.airmetar.com.br/>) consultado em: 02/02/16.

2.2 Modelagem Box — Jenkins

A metodologia de Box—Jenkins (BOX e JENKINS, 1978), também conhecida como modelo Auto Regressivo Integrado
de Médias Moéveis (ARIMA), vem sendo muito utilizada para previsdo de séries temporais como, pode ser observado em
(CADENAS e RIVERA, 2010; GOMES, 2014; VARGAS e¢ PESSANHA, 2014). O modelo ARIMA possui caracteristicas
flexiveis, permitindo ajustes e adaptagdes em seus parametros, contribuindo para que diferentes tipos de séries temporais se-
jam representados, assumindo assim, uma estrutura de correlagdo linear entre os valores das séries temporais (MORETTIN e
TOLOI, 2006). Os modelos ARIMA podem descrever duas classes de processos:

1) Os processos lineares estacionarios, em que uma série temporal ¢ dita dessa forma quando apresenta ao longo do tempo,
média constante ou ainda variando em torno da média (GUJARATTI, 2010). Para esses processos ¢ possivel utilizar basicamente
trés tipos de modelos:

Processo autorregressivo de ordem (p), representado por AR(p);

Processo de médias méveis de ordem (gq), representado por MA(g);

Processo autorregressivo e de médias moveis de ordem (p) e (g), representado por ARMA(p,q).

2) Processos lineares ndo estaciondrios, supdem que as séries temporais ndo sdo estacionarias (que ha movimentos de
tendéncia seja de crescimento ou decaimento de qualquer natureza). Para torna-las estacionarias, deve-se aplicar um niimero
determinado de diferengas entre seus dados de ordem (d), geralmente uma ou duas (MORETTIN e TOLOI, 2006). Para esses
processos o modelo ¢ comumente representado por ARIMA(p, d, q).

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004), o nimero de vezes que a série original tem que ser diferenciada antes de resultar
uma série estacionaria ¢ denominada “ordem de homogeneidade”. Estes processos s@o descritos pelos modelos autorregressivos
— integrados (numero de diferenciagdes) — médias moveis de ordens p, d, e g, ARIMA(p, d, q) que podem ainda, ter incluido
um operador sazonal, representado entdo por SARIMA(p, d, ¢)(P, D, Q) (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Em (FAVA, 2000), explicando de outra maneira, afirma que “os modelos ARIMA resultam da combinag¢ao de trés compo-
nentes também denominados filtros”: o componente autorregressivo (AR), o filtro de integragdo (I) e o componente de médias
moveis (MA). Esses modelos, ainda segundo a autora, permitem prever valores futuros explorando a correlagdo serial que
existe geralmente entre os valores da série temporal. Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004), séries ndo-estacionarias podem ser
transformadas em séries estacionarias quando suas observagdes sdo diferenciadas uma ou mais vezes. A Equacao (1), abaixo
descreve a primeira diferenciacdo dos dados:
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Z, =X, =Y, -Y_,; (1)

em que:

Y, € a observagdo Y, no periodo ¢ da série Y, sem diferenciacio;

Y, € a observagdo Y, no periodo #-/ da série ¥, sem diferenciacdo;,

AY,=Z, ¢ a observagdo Z, no periodo ¢, pertencente a série Z, com os dados da série Y, diferenciados a primeira vez. De
acordo com Morettin e Toloi (2006), a constru¢do de um modelo ARIMA ¢ baseada em um ciclo com as seguintes etapas:

Identificacdo: nesta etapa, encontram-se os filtros ARIMA e a ordem do modelo, representados pelos valores de p, d, e g
do modelo;

Estimacio: logo apos, estimam-se os parametros dos termos autorregressivos e de médias moveis que serdo incluidos no
modelo, por meio do Método de Minimos Quadrados — MMQ;

Verificacdo: nesta fase, verifica-se se 0 modelo escolhido ajusta-se adequadamente aos dados, isto ¢, analisa-se se os re-
siduos estimados se comportam como um ruido branco, em caso positivo, passa-se para a quarta etapa, e em caso negativo,
deve-se recomegar;

Previsao: esta ¢ a fase final do processo, em que ¢ estimada a previsdo para a série temporal, em geral para um horizonte
de curto prazo.

Com relagdo ao item de Identificacdo, definido a ordem de integragdo d, passa-se a trabalhar com a série estacionaria Y,
Inicia-se, em seguida, a fase de identifica¢do dos filtros AR e MA, ou seja, dos valores das ordens p e ¢ do modelo ARIMA.
Essa fase sera realizada observando-se as caracteristicas de dois instrumentos: a fungdo de autocorrelagdo (ACF) e a fungdo de
autocorrelacdo parcial (PACF), cuja a escolha foi realizada conforme a Tabela 2. A (ACF) mede a correlagao serial de ordem £,
ou seja, a autocorrelagdo entre Y e Y, . A primeira correlagdo (Corrl), entdo, mede a relagdo de Y, com todos os outros valores
de Y na série, o valor de (Corr2) mede a relagdo de Y, com todos os outros valores de Y na série, € assim sucessivamente. Ja a
(PACF) mede a correlagdo entre Y e Y, |, depois que a influénciade ¥, , ¥ , Y , ..., Y, sobre Y foi descontada.

Tabela 2 — Padrdes de FAC e FACP.

Tipo de Modelo Padrao Tipico de ACF Padrao Tipico de PACF
AR () Declina exponencialmente ou com padrao de | Picos significativos através das
P onda senoidal, ou ambos defasagens p
MA (q) Picos significativos através das defasagens q. Declina exponencialmente.
ARMA (p, q) Declinio exponencial. Declinio exponencial.

Para a estimacdo dos parametros do modelo no item (2) paragrafo anterior, conforme Fava (2000), determinado os valores de
P, € g, pode-se estimar os p pardmetros ¢ (ou seja, coeficiente relativo ao filtro de médias moéveis), os ¢ parametros 0 (ou seja,
coeficiente relativo ao filtro autorregressivo estacionario), € o valor da variancia dos erros do modelo ¢, conforme a Equagéo (2):

Fdy—e,d,_ =8,y —..— 0, @
s L B L R

Maiores detalhes sobre a Equagdo (2), podem ser encontrados em (MORETTIN e TOLOI, 2006). A sele¢do do melhor
modelo ARIMA para cada localidade foi realizado através da utilizagdo do critério Akaike (cuja abreviatura ¢ AIC, do inglés
Akaike Information Criterion), (AKAIKE, 1998). Esse critério é baseado na identificagdo do menor valor para AIC, o qual
teoricamente resultado no melhor modelo para ajusta-se aos dados observados.

2.3. Validacao do modelo

Para avaliar se os modelos ARIMA encontrados nesse trabalho possuem viabilidade para a previsdo de média mensal de
velocidade do vento foram utilizados dois procedimentos a seguir:

(a) Analise dos Residuos

Para que o modelo ARIMA representada na Equagao (2) seja viavel no tocante ao ajuste dos dados observados, o termo
de erro ¢, deste modelo deve se comportar como ruido branco, ou seja, possuir média zero, variancia constante (sdo homoce-
dasticos) e ser ndo correlacionado, ou seja, os erros sdo independentes (GUJARATI, 2010). E também o termo ¢, deve seguir
uma distribui¢cdo normal.

Para identificagdo desses pressupostos existem alguns testes na literatura possiveis de serem aplicados sobre os residuos.
Dentre eles destaca-se o teste de verificacdo de normalidade dos residuos através do Teste de Shapiro-Wilk, maiores detalhes



Camelo et al. : Modelagem box — JENKINS aplicada a previsao de velocidade do vento em regides do nordeste

brasileiro para fins de geragao edlica

em (ROYSTON, 1983), teste de independéncia dos residuos através do Teste de Durbin-Watson, maiores detalhes em (DOA-
NE e SEWARD, 2014), e o teste que verifica a igualdade da variancia dos residuos, ou seja, hipdtese de homoscedasticidade
através do Teste de Breusch-Pagan, maiores detalhes em (GUJARATI, 2010). Conforme a Tabela 3, tem-se a representagdo
resumida dos testes utilizados, sendo que os mesmos foram aplicados ao nivel de significancia de o = 0,05.

Tabela 3 — Apresentacdo dos testes para identificar ruido branco do modelo ARIMA.

Teste de Shapiro-Wilk

H,: amostra provém de uma populagdo Normal. H,: amostra ndo provém de uma populagdo Normal.

Tomar decisdo: se o p-valor for maior do a, ou seja, p > 0,05 (ndo rejeita H).

Teste Durbin-Watson

H,: os residuos sdo independentes H,: os residuos ndo sdo independentes.

Tomar decisdo: se o p-valor for maior do a, ou seja, p > 0,05 (ndo rejeita H).

Teste Breusch-Pagan

H,;: os residuos possuem homoscedasticidade H,: os residuos possuem heterocedasticidade.

Tomar decisdo: se o p-valor for maior do a, ou seja, p > 0,05 (ndo rejeita H).

(b) Estatistica de Erros

O Erro Médio Absoluto mede o valor médio de erro entre as séries observadas e previstas. Nessa analise essa variavel sera
representada por MAE (do iglés Mean Absolute Error), cuja representacdo matematica ¢ dada por,

MAE = lﬁ Q)

o 1=]

v -V
P r

em que v representa valor individual da série prevista e v representa valor individual da série real (ou observada), € 0 € a
ordem das séries. O MAE possui a unidade de medida neste estudo de metros por segundo, ou m/s.

A Raiz do Erro Quadratico Médio (simbolizado por RMSE, sendo essa abreviatura do inglés Root Mean Squared Error)
representa as diferencas individuais quadraticas entre as séries temporais observadas e previstas, que pode ser definido mate-
maticamente por,

“

Da mesma forma o RMSE na Equagdo (4) possui unidade de m/s. E importante ressaltar que o RMSE pode ainda ser in-
terpretado da seguinte maneira: se houver grandes valores desta variavel, os mesmos representam grandes erros nas variaveis
previstas, e valores proximos de zero indicam uma previsdo quase perfeita. Maiores detalhes sobre a Raiz do Erro Quadratico
Médio podem ser obtidos em (COCHRAN, 1977).

Outra forma de medida de erro é a Média do Erro Absoluto Percentual (simbolizado por MAPE, do inglés Mean Absolute
Percentage Error). A grande vantagem de utilizar essa expressdo esta na sua representacdo em termos percentuais (%) que for-
nece um rapido entendimento. J4 uma desvantagem que deve ser considerada esta no sentido de que se, por acaso, o valor real
for muito pequeno, qualquer discrepancia faz o MAPE “explodir”. A expressao utilizada com essa variavel € representada por,

1 n|Vp —V
MAPE = — ¥ |-£2—=
ni= Vr

%100 5)
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Maiores detalhes sobre estatistica de erros, em especial as Equacgdes (3), (4), e (5) que serdo usadas nesse trabalho, podem
ser obtidos em (MONTGOMERY et al., 2008). Todos os calculos realizados nesse estudo e além da parte grafica, foram pro-
duzidos pelo software livre R, (R CORE TEAM, 2017). O R fornece uma ampla variedade (modelagem linear e ndo-linear,
testes estatisticos classicos, analise de séries temporais, testes paramétricos e ndo-paramétricos, suavizagao, etc.) e técnicas
graficas, e ¢ altamente extensivel. Um dos pontos fortes do R ¢ a facilidade com que pode ser produzida a edi¢cdo, com qua-
lidade, de graficos, incluindo simbolos e formulas matematicas, quando necessario. O R esta disponivel como software livre,
nos termos da GNU na forma de cddigo aberto. Pode ser compilado e “roda” em um grande numero de plataformas UNIX e
sistemas semelhantes (incluindo FreeBSD e Linux), Windows e MacOS.

3 Resultados e discussao

A selecdo do melhor modelo ARIMA para cada localidade foi resultado do menor valor para o critério Akaike. Conforme
a Tabela 4, mostra o modelo selecionado ¢ a analise dos residuos realizados através dos testes citados. Os resultados mostram
que para a maioria das localidades o modelo predominante foi o SARIMA e os pressupostos comentados para os residuos sdo
atendidos, ou seja, sdo homocedasticos; independentes; e possuem distribui¢do normal. Vale ressaltar que esses resultados sdo
indicativos de que existe viabilidade para a utilizagdo do modelo selecionado.

Tabela 4 — Apresentagdo do modelo para cada localidade e também testes aplicados aos residuos

Localidade (Modelo)

Shapiro-Wilk

Durbin-Watson

Breusch-Pagan

Aracaju
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)

p-valor: 0,533.
Decisdo: os residuos possuem
distribui¢do normal.

p-valor: 0,422.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,813.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Fortaleza
SARIMA(1,1,0)(1,0,0)

p-valor: 0,209.
Decisdo: os residuos possuem
distribui¢do normal.

p-valor: 0,363.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,767.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Jodo Pessoa
SARIMA(1,1,0)(1,0,0)

p-valor: 0,008.
Decisdo: os residuos ndo possuem
distribui¢do normal.

p-valor: 0,463.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,334.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Maceid
ARIMA(1,1,0)

p-valor: 0,769.
Decisao: os residuos possuem
distribui¢do normal.

p-valor: 0,667.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,052.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Natal
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)

p-valor: 0,276.
Decisao: os residuos possuem
distribuigdo normal.

p-valor: 0,408.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,265.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Parnaiba
ARIMA(2,1,2)

p-valor: 0,084.
Decisao: os residuos possuem
distribuigdo normal.

p-valor: 0,396.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,310.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Recife
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)

p-valor: 0,093.
Decisao: os residuos possuem
distribuigdo normal.

p-valor: 0,252.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,284.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Salvador
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)

p-valor: 0,361.
Decisdo: os residuos possuem
distribuigdo normal.

p-valor: 0,343.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,906.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Sao Luis
SARIMA(2,0,0)(1,1,0)

p-valor: 0,492.
Decisdo: os residuos possuem
distribuigdo normal.

p-valor: 0,731.
Decisdo: os residuos sdo
independentes.

p-valor: 0,411.
Decisdo: as variancias dos residuos
sdo iguais (homoscedasticidade).

Conforme a Tabela 5, mostra a estatistica de erros para identificar a acuracia da modelagem Box — Jenkins em cada loca-
lidade de estudo. Como ¢ possivel perceber no tocante aos erros de MAE e RMSE seus valores na maioria sdo inferiores a 1
m/s. Para o erro de MAPE ¢ possivel destacar que o menor valor encontrado foi de 4,66% para Aracaju, sendo que esse valor
pode ser um indicativo de que nessa regido o modelo ARIMA se ajustou melhor comparada as demais regides. No entanto,
o maior valor encontrado foi de aproximadamente 41% em Maceio valor este que pode indicar que o0 modelo ARIMA nio se
ajusta aos dados observados nesta localidade.
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Tabela 5 — Estatistica de erros para identificar acuracia da modelagem Box — Jenkins no periodo de previsdo de janeiro de 2014 até dezembro de 2014

brasileiro para fins de geragao edlica

Erros Fortaleza Natal Parnaiba Sdo Luis
MAE 0,79 0,61 1,49 0,74
RMSE 1,01 0,74 1,78 0,91
MAPE 17,41 10,77 31,68 22,53
Erros Recife Aracaju Jodo Pessoa Salvador
MAE 0,47 0,22 0,36 0,26
RMSE 0,51 0,29 0,45 0,32
MAPE 11,93 4,66 10,67 6,21
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Figura 1 — Comparagéo entre as séries observadas (cor preta, linha e circulo vazio) e previstas (cor cinza, linha e circulo cheio). (a)
Aracaju, (b) Fortaleza, (c) Jodo Pessoa, (d) Maceio, (e) Natal, (f) Parnaiba, (g) Recife, (h) Salvador, e (i) Sdo Luis
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Conforme a Figura 1, mostra os resultados para a comparagao entre a previsdo dos modelos ARIMA e a série temporal observada no
periodo de janeiro de 2014 até dezembro de 2014 para cada localidade mencionada. De acordo com a andlise de erros conforme a Tabela
5, as regides onde houve melhores ajustes para todo o ano em questdo foram em Aracaju conforme a Figura 1-a, Jodo Pessoa conforme a
Figura 1-c, e Salvador conforme a Figura 1-h. Nessas regides exite uma forte tendéncia de que as séries temporais previstas (representadas
na cor cinza, sendo linha com circulo sélido) possam acompanhar o perfil das séries temporais observadas (representadas na cor preta,
sendo linha com circulo vazio). E importante destacar que em algumas regides o ajuste ¢ parcial, ou seja, para alguns meses do ano como,
por exemplo, em Natal conforme a Figura 1-e somente ¢ possivel falar que a série temporal prevista consegue acompanhar o perfil da série
temporal observada no primeiro semestre de 2014. Da mesma forma, em Sao Luis, ha tendéncia de que a previs@o se ajuste aos dados ob-
servados para o segundo semestre de 2014.

Conforme as Figuras 2-a, 2-b, 2-c, 2-d, 2-e, 2-f, 2-g, 2-h, e 2-1 que representam respectivamente as localidades de Aracaju, Fortaleza,
Jodo Pessoa, Maceid, Natal, Parnaiba, Recife, Salvador, e Sdo Luis, sendo que a série temporal observada em todo periodo analisado (linha
na cor preta), ou seja, janeiro de 2010 até dezembro de 2013, e em seguida a previsdo para o periodo de janeiro de 2014 até dezembro de
2014 (linha cor azul). E ainda a regido na cor cinza escuro ¢ referente ao intervalo de confianga de 95%. Nas regides de Aracaju e Salvador
¢é possivel identificar que a série prevista tende a possuir comportamento semelhante a série observada no tocante a semelhanga de maximos
e minimos de média mensal de velocidade de vento. Vale destacar que essas localidades, mostraram menores valores para o intervalo de
confianga, isso pode ser um indicativo de melhor desempenho na previsdo das citadas regides.
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Figura 2 - Série temporal observada em todo periodo (linha cor preta), e série prevista para o ano de 2014 na (linha cor
azul). A regido na cor cinza escuro ¢ referente ao intervalo de confianca de 95%. (a) Aracaju, (b) Fortaleza, (c) Jodo Pessoa,
(d) Maceid, (e) Natal, (f) Parnaiba, (g) Recife, (h) Salvador, e (i) Sdo Luis
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brasileiro para fins de geragao edlica

4 Conclusoes e Perspectivas Futuras

A utilizagdo da metodologia Box — Jenkins para a previsdo de média mensal de velocidade do vento em regides do nordeste
brasileiro, mostrou uma predominéncia para a aplicagdo do modelo SARIMA. Com esse resultado ¢ possivel afirmar que o
modelo de previsao ideal nas regides de estudo, necessariamente deve ser introduzido a componente sazonal do modelo ARI-
MA, para minimizar os erros quando comparado as séries temporais observadas e previstas. As regides onde houve melhores
ajustes para todo o periodo de previsdo, ou seja, o ano de 2014 foram em Aracaju, Jodo Pessoa, e Salvador. Nessas regides
exite uma forte tendéncia de que as séries temporais previstas possam acompanhar o perfil das séries temporais observadas.
E importante destacar que em algumas regides o ajuste é parcial, ou seja, para alguns meses como, por exemplo, em Natal
somente € possivel falar que a série temporal prevista consegue acompanhar o perfil da série temporal observada no primeiro
semestre de 2014. Ja em Sao Luis, é o oposto de Natal, ou seja, ha tendéncia de que a previsao se ajuste aos dados observados
para o segundo semestre de 2014.

Para trabalhos futuros podera ser testado, a partir da disponibilidade de dados de velocidade do vento, nessas regides de
estudo, uma previsdo com uma maior série temporal e, portanto, identificar se com isso havera uma reducdo ainda maior na
analise de erros. Também podera ser testado outros modelos de previsdo para comparagdo como, por exemplo, Regressao,
Holt-Winters, RNAs e dentre outros. Esse trabalho podera ser utilizado como uma ferramenta de previsao de velocidade do
vento, visando o estudo e avanco da poténcia edlica em diversas regides do pais, proporcionando aos tomadores de decisdo a
instalagcdo de novos parques edlicos, visto que havera possibilidade de conhecer o regime local de intensidade do vento futuro.
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