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Prefacio

O primeiro passo antes de introduzir as ideias envolvidas na elaboracao desta Dissertacao,
é apresentar a teoria que fundamenta a Regressao Quantilica. Sendo que o primeiro estudo
que envolvia esta técnica foi publicado por Hogg (1975), porém o artigo que apresentou
a Regressao Quantilica formalmente e que inclusive é a principal citacao em estudos que
envolvem esta técnica foi apresentado por Koenker and Basset Jr. (1978). Além disso, é
importante citar o estudo realizado por Yu and Moyeed (2001) que apresentou a Regressao
Quantilica Bayesiana, além de introduzir a ideia de utilizacao da distribuicao de Laplace
Assimatrica para os erros do modelo, e também o estudo de Hall et al. (1999) que é sempre
lembrado nestes estudos como sendo o pioneiro na utilizagao da Regressao Quantilica no
contexto de séries de tempo.

Entrando entao nas técnicas que formalizam a Regressao Quantilica, Koenker and Bas-
set Jr. (1978) realizaram o ajuste de um modelo de Regressao Quantilica para cada quantil
separadamente, tomando como base o método dos minimos absolutos de forma ponderada,
onde a ponderagao ocorre diante do quantil e de seu complementar conforme demonstrado

abaixo:
MINgeRk [Zte{t:ytzxtﬁ}qwt — 1 + Zte{tiyt<ﬂ3t,ﬁ}(1 — )|y — 2],

onde y; é a variavel resposta do modelo sendo ¢ correspondente a t-ésima observagao, x; sao
as covariaveis do modelo, 8 sao os coeficientes da regressao e ¢ o quantil de referéncia da
regressao ajustada.

Diante desta ideia, Yu and Moyeed (2001) mostraram que utilizar a densidade da distri-
buigao de Laplace Assimétrica é equivalente a minimizar a fungao apresentada por Koenker
and Basset Jr. (1978), facilitando na demonstragao dos ajustes da Regressao Quantilica,
sendo a distribuicao de Laplace Assimétrica introduzida como distribui¢ao do erro do mo-

delo de regressao quantilica condicional e sua densidade definida por:

faleglp, 7) = 7q(1 = @)exp{—(1 — q)7le, — p[}1[eg < p] + 7q(1 — q)exp{—qrle, — pu[}1[eg > pl,

onde ¢, corresponde ao erro do modelo de regressao quantilico condicional sendo ¢ o quantil
de referéncia do ajuste, u é o parametro de locagao da distribuicao Laplace Assimétrica e 7

é o parametro de dispersao da distribui¢ao Laplace Assimétrica.



Dessa forma, definindo a fungao perda correspondente, sendo que a minimizacao desta
funcao perda correspondera justamente a assumir os erros com a distribuicao Laplace As-
simétrica, sendo possivel redefinir a densidade da distribuicao de Laplace Assimétrica da

seguinte forma:
faleglp, 7) = 74(1 — q)exp{—7p,(eg — )},

onde p, serd a funcao perda citada, que é definida por:

pq(y) = —y(1 — q)1[y < 0] + yqly > 0],

sendo y um conjunto de observagoes que pode ser denotado como y = {y1, Y2, ..., Yn }-

Portanto, diante da minimizagao da esperanga da fungao perda pelo argmin, X p,(y; —
i) sera obtido o g-ésimo quantil empirico e a partir disso definir a distribuigdo de Laplace
Assimétrica na forma €, ~ AL(u, 7, q), assim ao considerar p = 0 fica possivel definir o valor
do quantil da seguinte forma:

P.(e; < 0) =gq.

No contexto Bayesiano, outro ponto importante também apresentado por Yu and Moyeed
(2001) é que diante de um conjunto de observagoes y = {y1,¥2,...,Yn}, a distribuigdo a

posteriori dos coeficientes § definida por 7(8|y) sera dada por:

m(Bly) o< L(y|3)p(B),

onde p(f) é a distribui¢ao a priori dos coeficientes da Regressao Quantilica, sendo comum
assumir uma piori impropria a partir da distribuigao Uniforme, e L(y|3) é a fungao de

verossimilhanga definida por:

’

L(y|p) = q"(1 — q)"exp{=XL1pg(yi — 2 )},

/ 7 N ~
onde u; = x; f serd o parametro de locagao.



Resumo

Analisar a velocidade do vento no estado de Minas Gerais é de extrema importancia para
planejamentos estratégicos da geracao de energia através de fontes renovéaveis. Regressao
Quantilica permite realizar a inferéncia sobre uma variavel resposta em diversos quantis, ao
contrario da Regressao usual em que o estudo é realizado diante da média do processo. Sendo
assim, entender o comportamento da velocidade do vento em diferentes quantis é de suma
importancia para um melhor entendimento do comportamento da velocidade do vento. Para
isso, neste trabalho seré proposto um modelo de Regressao Quantilica Espacial para criar
mapas dos quantis, provenientes desta regressao, referentes ao potencial edlico no estado de
Minas Gerais, e assim, observar pontos especificos em relagao a velocidade do vento com a
possibilidade de implementacao de um parque edlico.

Key WorDS: INLA, Kumaraswamy, Log-Logistica, Previsao da Velocidade do Vento,

Regressao Espacial Quantilica, SPDE.



1. INTRODUCAO

A energia edlica possui um 6timo custo beneficio em comparagao com os demais meios
de geracao de energia, pois além de ser um meio de geragao limpo, ou seja, que nao emite
algum tipo de poluicao ou gera prejuizo ao meio ambiente, também é renovavel, pois o vento
¢ um bem inesgotavel. Bockhorst and Barber (2010) descreveram a importancia em realizar
estudos envolvendo a previsao da velocidade do vento, com o intuito de reduzir os custos
substanciais associados a integracao da energia edlica a rede elétrica e, consequentemente,
reduzir possiveis impactos ambientes oriundos de outras fontes de producao de energia elé-
trica.

A Regressao Quantilica é uma alternativa a regressao usual que permite entender o
comportamento da variavel resposta em relacao a determinados quantis, pois ao invés da
analise na regressao estar relacionada a média da variavel resposta, a analise se realizaréa
diante da mediana ou outro quantil de interesse.

Koenker and Basset Jr. (1978) introduziram a regressao quantilica pela necessidade de
entender o comportamento dos ajustes de regressao para cada um dos quantis separada-
mente e assim, permitir uma generalizacao natural ao modelo linear de certos estimadores
robustos de locagao. Yu and Moyeed (2001) mostraram que a utilizagdo da densidade da
distribuicao de Laplace Assimétrica é equivalente a minimizar a funcao da regressao quanti-
lica apresentada por Koenker and Basset Jr. (1978). A partir dai, inimeras inovagoes nessa
area surgiram e podem ser vistas, por exemplo, no contexto Bayesiano (Tsionas (2003), Reed
and Yu (2009) e Kozumi and Kobayashi (2011)), na utilizagao da regressao quantilica com
regressao Lasso (Li et al. 2010), no ajuste de modelos de mistura (Reich et al. 2010), na
utilizagdo de modelos semi-paramétricos (Kottas and Krnjajic (2009) e Stasinopoulos et al.
(2017)) e modelos nao paramétricos (Hallin et al. 2009). No contexto espacial, Lum and
Gelfand (2012) estudaram a regressao quantilica incorporando um campo Gaussiano através
da representacao estocastica de distribuicao Laplace assimétrica. Essa modificagao fez com
que o modelo proposto fosse capaz de modelar dependéncia espacial nos quantis.

Assim como a Laplace assimétrica, algumas distribui¢oes podem ser reparametrizadas
por seus quantis. A distribui¢do Kumaraswamy (Kumaraswamy 1980) vem sendo muito

utilizada para ajustes referentes a estudos quantilicos, possuindo em sua definicao que o



suporte desta distribuicao compreende os valores reais entre 0 e 1. Na literatura, diferentes
abordagens mostram a flexibilidade e a capacidade dessa distribuicao em modelar aplicagoes
quantilicas e.g., Carrasco et al. (2010), Mitnik and Baek (2012), Mahmoud et al. (2015),
Taillardat et al. (2016), entre outros.

Outra alternativa a distribuicao Kumaraswamy é a reparametrizacao da distribuigao
Log-Logistica em relacao aos seus quantis. No entanto, o suporte da distribuicao Log-
Logistica, diferente da distribuicao Kumaraswamy, abrange o conjunto dos niimeros reais
positivos. Strupczewski et al. (2005) mostraram que a distribui¢ao Log-Logistica possui um
desempenho mais adequado, principalmente para os chamados quantis superiores. Aplicacoes
da distribuigao Log-Logistica em modelagem de problemas ambientais sao estudadas por
Shoukri et al. (1988), Mkhandi et al. (1996), entre outros.

Com o intuito de analisar a velocidade do vento em diferentes quantis no estado de Minas
Gerais, neste trabalho ¢ introduzido um modelo hierdrquico que permite uma modelagem
espacial quantilica de maneira pratica, intuitiva e eficiente. Essa abordagem é diferente da
apresentada por Lum and Gelfand (2012) que utiliza a representagao estocastica da Laplace
Assimétrica para fazer a modelagem espacial. Neste trabalho, serdao utilizados modelos
baseados nas distribuicoes Kumaraswamy e Log-Logistica, modelando os quantis inferiores
a fim de identificar pontos em que velocidade do vento permanece alta durante praticamente
todo o periodo de tempo avaliado, e os quantis superiores para verificar em quais locais a
velocidade do vento atinge niveis que sao considerados picos de captacao de energia edlica
por algum periodo de tempo.

Além do estudo do comportamento da velocidade do vento com a analise da regressao
quantilica, este trabalho também apresenta a modelagem espacial do territério de Minas
Gerais para colocacao de novos parques edlicos para geracao de energia. Para isso, sao
utilizadas metodologias de extrapolagoes, assim como foi apresentado em Jung (2016) que
realiza um estudo sobre a producao anual de energia edlica de forma espacial utilizando
extrapolacoes da velocidade do vento para uma area nao coberta pela captacao dos dados
utilizando também a predicao com a abordagem de séries temporais.

O formato desta dissertagao é desenvolvido da seguinte forma. Na Secao 2, é apresentada
a origem dos dados e a forma com que foram coletados, além de uma breve analise descritiva.

Na Secao 3, sao descritas as metodologias que envolvem os ajustes realizados, descorrendo



sobre as principais distribui¢oes utilizadas, no caso, Kumaraswamy e Log-Logistica. Na
Secao 4, serao apresentados os passos dos ajustes realizados e a analise dos graficos obti-
dos. Concluindo com a Secao 5, enaltecendo sobre as contribuigoes deste trabalho, além da

proposicao de futuros novos ajustes.

2. DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados em medigoes realizadas por torres ane-
mométricas de 10 metros de altura e disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) no estado de Minas Gerais (MG) no periodo de 01 de Janeiro de 2016 a 31 de Margo
de 2016. O INMET possuia 45 torres anemométricas no estado de MG no periodo avaliado,
sendo importante ressaltar que a cada coleta de dados realizada pelo INMET ha mudanca
na quantidade e inclusive nas torres onde sao captados os dados utilizados neste trabalho.
A Figura 1 apresenta a localizagao das torres. As areas retangulares sao areas considera-
das pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) como regides de alto potencial
edlico (Amarante et al. 2010), sendo importante definir neste momento estas regides para
defini¢oes ao longo desta Dissertacao, assim a area apresentada pelo retangulo em amarelo
corresponde ao Triangulo Mineiro. A éarea indicada pelo retangulo verde corresponde a uma
intersecao entre a Regiao Metropolitana de Belo Horizonte, parte inferior do retangulo, e a
regiao do Colar Metropolitano destancando-se a cidade de Sete Lagoas e também a regiao
proxima a cidade de Curvelo, parte superior do retangulo. A area apresentada no retangulo
roxo representa a regiao do Norte de Minas Gerais, mais precisamente regides no entorno
da cidade de Janatiba. Por fim, a area do retangulo azul corresponde a regiao que integra
a cidade de Montes Claros. Sendo importante ressaltar também a regiao representada por
um circulo laranja que nao foi definida como regiao de alto potencial, mas foi uma regiao
relevante na realizagao desta Dissertagao e corresponde ao Sul de Minas Gerais, na regiao
proxima a Itajubé.

Além da velocidade do vento, outras variaveis como direcao do vento, umidade relativa do
ar, temperatura (medida em graus celsius) e pressdo atmosférica também sao medidas pelas
torres. As variaveis temperatura e pressao atmosférica possuem alta correlacao e, por este

motivo, sao traduzidas em uma tnica variavel que corresponde & densidade do ar, definida



Torres Anemometricas Ativas de Minas Gerais (45)

14

-16

-18

Latitude

=20
1

-22

Longitude

Figura 1: Mapa das Estagoes de Coleta da Velocidade do Vento

diante da lei dos gases ideais (Clapeyron 1834) como:

Pressao x 100
Densidade = . 1
NI = Temperatura + 273.15) x 287.058 (1)

Modelos numeéricos para previsao da velocidade do vento vem sendo utilizados em diversas
escalas. O modelo ETA é definido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
para fazer a estimacao da velocidade do vento em toda América do Sul utilizando coordenadas
verticais. Portanto, além das variaveis medidas pelas torres, optou-se por incluir a velocidade
do vento estimada pelo modelo ETA neste estudo. A captacao destas medidas é realizada em
pontos de 5 em 5 Km no territério de MG formando assim um grid de captacao, onde também
sao armazenadas as variaveis de direcao do vento, umidade relativa do ar, temperatura
(medida em graus celsius) e pressao atmosférica deste modelo numérico que servirao de base
para construcao da modelagem espacial proposta na Secao 3.

A Figura 2 representa os histogramas dos dados coletados. Diante destes histogramas,
é possivel perceber que a direcao do vento, medida em graus, possui uma concentracao em

torno de 110 graus. A umidade relativa do ar é medida em porcentagem da quantidade
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Figura 2: Histogramas das Covariaveis

de 4gua presente no ar. Diante da analise dos dados, percebe-se uma umidade relativa
centrada em 80%. A temperatura atmosférica que foi utilizda como funcao da densidade do
ar apresenta um comportamento de variagao entre 19°C e 28°C, com maior frequéncia na
faixa entre 22°C e 26°C. A pressao atmosférica também utilizada como func¢ao da densidade
do ar variou de 860 a 1000 hectopascal, concentrando em 900 hectopascal. A densidade
do ar calculada de acordo com a Equacao (1) varia de 1.02 até 1.16 kilogramas por metros
cubicos, com uma faixa de concentracao em torno de 1.07 kilogramas por metros ctbicos.
A velocidade do vento numérica estimada pelo método ETA possui uma variagao de 1 a 4
metros por segundo, com uma concentra¢ao maior ao redor de 2.7 metros por segundo.

Além disso, este periodo de referéncia corresponde ao periodo da estagao do ano do verao,



fator relevante para entendimento do comportamento da velocidade do vento e comparacao

dos resultados obtidos pelo atlas edlico produzido pela CEMIG (Amarante et al. 2010).

3. METODOLOGIA

Neste trabalho é proposto um modelo hierarquico com modelagem quantilica espacial
possibilitando ajustes de maneira pratica, intuitiva e eficiente. O modelo é definido da

seguinte forma:

ys|67 ¢57Xs ~ H(ys|ﬂsa Ts, Q)v
g(ﬂS) = Xsﬁ + s, (2)
¢s ~ GP(0,%),

onde y, corresponde a variavel resposta na posicao s no espaco; [ sao os coeficientes das
covariaveis; ¢4 corresponde ao efeito espacial do modelo; X, é a matriz de covariaveis do
modelo; II corresponde a uma distribuicao de probabilidade, algumas de interesse serao
vistas com maior detalhe ainda nesta segao; us corresponde a um parametro de locacao; 7
corresponde a um parametro de dispersao; q corresponde ao quantil de interesse; a fungao
g(ps) € a fungdo de ligacao ao preditor linear; e ¥ é a fungao de covariancia. O objetivo
deste trabalho estd nao s6 na modelagem, mas também na predigao, ou seja, encontrar a
preditiva de Y, |Y', considerando sy como uma nova observagao no espago.

A metodologia Stochastic Partial Differential Equation (SPDE, Lindgren et al. 2011)
¢ definida diante da utilizacao de modelos deterministas a partir de condicoes aleatérias
iniciais e da presenca de ruidos, servindo para reduzir a alta complexidade computacional
envolvida no ambito dos processos Gaussianos, onde através de uma equacao estocastica
parcial realizara a discretizagao de um processo Gaussiano com a estrutura de covariancia
pertencente a familia Matérn, mantendo uma aproximacao adequada e eficiente e ao mesmo
tempo garantindo uma superficie suave, possibilitando a obtencao do processo Gaussiano
envolvido no ajuste. No contexto geral, sempre em que hé o interesse em estabelecer a in-
formagao sobre a posicao dos dados no espaco, é utilizado algum dos sistemas geogréficos,
como por exemplo, a latitude e a longitude. Sendo intuitivo pensar que em um modelo de
regressao seria possivel utiliza-los como covariaveis, porém para a obtencao dos resultados

seria necessario utilizar fungoes complexas nao-lineares ou fungoes nao-paramétricas, desta



Mapa de Triangulagdes e Nova Malha de Minas Gerais

Figura 3: Mapa de Triangulagao SPDE do Estado de Minas Gerais

forma o SPDE surge como uma maneira intuitiva de acrescentar o efeito espacial ao modelo.
Além disso, segundo a primeira lei da Geografia apresentada por Tobler (1970) em que "Tudo
esta relacionado com todo o resto, no entanto coisas préoximas estao mais relacionadas que
coisas distantes’, dai surge a necessidade também da Dependéncia Espacial. Assim, o SPDE
funciona como uma ligacao entre Campos Gaussianos e Campos Aleatorios Gaussianos de
Markov com o intuito de definir o efeito espacial no modelo de regressao. Neste trabalho,
sao definidas triangulagoes para formar uma nova malha na area de anélise, baseada em
algumas caracteristicas do local, como por exemplo a escala cartogrifica do mapa de refe-
réncia. Diante da criacao desta malha, sao definidos os limites espaciais, para entao elaborar
a nova projecao para realizagao das interpolagoes, e identificar a funcao de covariancia Ma-
térn, podendo ser identificados também os parametros da distribuicao a priori que estarao
envolvidos no processo de interagao entre SPDE e INLA, que serda apresentado a seguir,
obtendo o mapa de triangulacao definido na Figura 3, onde a linha verde representa o limite
territorial do estado de Minas Gerais e os pontos vermelhos representam a localizacao das
torres anemomeétricas.

Considerando a Figura 3 é importante ressaltar que a precisao das interpolagoes estao di-

retamente relacionadas ao tamanho da area dos tridangulos gerados, sendo que quanto menor



o triangulo gerado, maior seré a precisao da interpolagao naquela area, tendo consequente-
mente um maior custco computacional. Outro ponto importante estpé relacionado a questao
dos vértices destes triangulos que acarretarao na dependéncia espacial, assim triangulos que
possuem vértices em comum influenciam na interpolacao de seus ’vizinhos’. Para obtencao
das areas de interpolagao destes triangulos foi tomada como base as coordenadas geograficas
do modelo numérico ETA de 5 Km, servindo como aproximagao para o contorno de Minas
Gerais e também para criagao da malha que receberé os valores das interpolagoes.

A utilizagao do pacote Integrated Nested Laplace Approzimations (INLA, Rue et al. 2009)
surge como uma solucao eficiente para inferéncia Bayesiana que possibilita a obtencao da
distribuicao a posteriori marginal da varidvel resposta diante de aproximacgoes de Laplace
com a utilizacao de variaveis latentes e integracoes numéricas dos hiperparametros. Com a
metodologia INLA, além de nao ser necessario obter a distribuicao a posteriori a partir de
uma amostra conjunta desta distribuicao, em comparagao com métodos que envolvem Monte
Carlo via cadeias de Markov, sao obtidos resultados precisos com um custo computacional
reduzido. No contexto geral, é realizada a aproximacao das Marginais Posteriores do Campo
Gaussiano Latente a partir de trés passos basicos do INLA. O primeiro passo consiste em
realizar a aproximagcao da marginal posterior dos hiperparametros utilizando a aproximacao
de Laplace. Ja no segundo passo, seré realizada a aproximagao de Laplace para obtencao da
densidade condicional das variaveis Gaussianas latentes em relacao as variaveis observadas
e aos valores definidos dos hiperparametros, obtendo uma adaptacao para as aproximacoes
Gaussianas. Entao, no terceiro passo desta abordagem sao realizadas integragoes numéri-
cas para combinar os resultados obtidos nos dois passos anteriores. O pacote INLA fornece
medidas de qualidade de ajuste do modelo, como Deviance Information Criteria (DIC),
Watanabe-Akaike Information Criteria (WAIC) e Conditional Predictive Ordinate (CPO),
sendo sua principal desvantagem relacionada ao custo computacional diante da quantidade
de hiperparametros. Neste trabalho, os hiperparametros definidos nos passos do pacote INLA
tem uma ligacao com os processos envolvidos na metodologia SPDE, diante das defini¢oes
dos parametros a priori da inferéncia Bayesiana relacionado ao modelo ajustado das distri-
buigoes quantilicas escolhidas, portanto combinando a metodologia SPDE com os ajustes
proporcionados pelo pacote INLA sdo obtidos os resultados gerados na Secao 4.

Diante das ideias apresentadas sobre a metodologia SPDE e o pacote INLA, é importante



também fornecer uma breve ideia sobre a funcao de covariancia Matérn, visto que sua utili-
zacao foi fundamental para definicao dos efeitos espaciais a partir de um Processo Gaussiano.
Para obtencao destes resultados, foi necessaria a definicao do parametro x de escala como
um valor constante de 0.75 e do parametro v de suavidade como um valor constante de 1,

tendo também a utilizagao da distancia Euclidiana na definicao da covariancia Matérn.

3.1 Distribuigcoes Quantilicas

As distribuicoes quantilicas sao distribui¢coes de probabilidade usuais que possuem flexi-
bilidade em sua parametrizacao possibilitando a regressao direta em quantis de interesse. A
regressao quantilica surge da necessidade em estudar o comportamento de casos 'nao-médios’,
ou seja, casos que envolvem os quantis da variavel resposta. As distribui¢goes Kumaraswamy
e Log-Logistica sao distribuigoes que se caracterizaram como distribuicoes quantilicas e pos-
suem diversas aplicagoes conforme apresentado na Secao 1, e por este motivo, foram esco-
lhidas neste estudo.

A distribuigdo Kumaraswamy (Kumaraswamy 1980) denotada por Y ~ K(k, ¢, q), onde

a variavel resposta Y deve ter dominio definido nos reais entre 0 e 1, ¢ > 0 como parametro

de precisao, § = é sendo parametro de dispersao e o valor do quantil 0 < ¢ < 1 conhecido
(Bayes et al. 2017), tem densidade dada por:
log(1 — q) ez

f(ylk,6) =

- sty [1 b )
dlog (1 — e1/%) log(k) {y } { Yy } (3)

A distribuigao Log-Logistica é denotada por Y ~ LL(k,d,q) e é definida nos reais posi-

tivos e possui a seguinte densidade:

1/6,1/6—1

qar™""y
§(K0 + qy1/9)?’ (4)

fyls,6) =
onde Kk > 0 é o parametro de locagao e 6 > 0 é o parametro de dispersao, tendo também o
valor do quantil 0 < ¢ < 1 conhecido.
3.2 Extrapolagao da Velocidade do Vento

Os resultados obtidos pelos modelos apresentados nesta se¢ao sao feitos com a utilizacao
de medidas observadas em torres de 10 metros de altura. Porém como um dos objetivos

deste trabalho ¢ a averiguagao de um local para implantagao de um parque edlico em Minas



Gerais, é necessario obter estimativas a 100 metros pois essa é a altura de geracao de energia
edlica. Na literatura existem alguns trabalhos que apresentam metodologias de realizacao
da extrapolagdo como Banuelos-Ruedas et al. (2011) e Gualtieri and Secci (2012).

Para realizar a extrapolacao da velocidade do vento, foi utilizada a seguinte féormula:

=1y X "
V=0 —
0 Hy) '

onde v é a velocidade a 100 metros; vy é a velocidade a 10 metros; H corresponde a altura
de 100 metros; Hy corresponde a altura de 10 metros e o € o parametro referente ao terreno
onde a extrapolagao esté sendo realizada.

O parametro de terreno « é definido a partir de medigdbes do modelo numérico ETA de
5Km com a captacao da velocidade do vento a 10 metros e também a 100 metros no periodo
de Outubro de 2017, possibilitando a partir destes dados definidos em cada ponto do estado
de Minas Gerais, a obtencao deste parametro de terreno em toda cobertura do territério

avaliado utilizando a seguinte férmula:
. In(v) — In(vy)
~ In(H) —In(Hyp)"

A Figura 4 apresenta o histograma do parametro de terreno. Com base nas definigoes

apresentadas por Banuelos-Ruedas et al. (2011), é possivel definir que o terreno de Minas
Gerais varia de uma area da pastagem (a = 0.15) até uma area densamente florestada
(v = 0.25), porém tendo em grande parte de sua extensdo uma éarea de plantas altas e
arbustos (o = 0.20). Assim, utilizando esta forma dinamica de extrapolac¢ao da velocidade
do vento em cada ponto de acordo com um nivel adequado de « seréa possivel obter resultados

mais fidedignos considerando a grande diversidade presente no territério de Minas Gerais.

3.3 Poténcia de Geragao de Energia Eélica

Um local apropriado para implantacao de um parque de geragao de energia edlica possui
certas especificidades, como pode ser visto na Figura 5. Assim, deve ser realizada uma
transformacao do valor da velocidade do vento & 100 metros de altura em um indice que
defina o potencial de energia edlica no territério de Minas Gerais. A ideia da utilizagao da
poténcia de geracao de energia edlica em substituicao da velocidade do vento é essencial,
j4 que nem sempre locais com uma grande diferenca de velocidade do vento apresentam

também uma grande diferenca neste potencial de geracao.
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Figura 6: Graficos da Poténcia e do Coeficiente Aerodindmico

Para obtencao dos valores de poténcia de geragao de energia edlica foi utilizada a seguinte
formula:

1
PszﬁxpsxArxvfxCpxn,

onde P, é a poténcia elétrica medida em Watts; ps corresponde a densidade do ar; A,
corresponde a area varrida pelo rotor; v, é a velocidade medida a 100 metros de altura em
metros por segundo, sendo s a localizagao espacial da torre; C), corresponde ao coeficiente
aerodinamico de poténcia do rotor e n é a eficiéncia do conjunto gerador-transmissor. O
parametro A, é considerado constante supondo que em um parque todas as torres de geragao
de energia edlica possuem as mesmas dimensoes. Assim, o valor do didmetro do rotor das
torres foi escolhido como 82.5 metros, e a area varrida pode ser obtida como A, = 7w X
(M)Q. A variavel v é obtida diante da abordagem de extrapolagao da velocidade do
vento apresentada na Subsecao 3.2, o C}, é um valor definido para determinadas velocidades
como pode ser visto na Figura 6 obtida através de Juliano (2013). Como a velocidade do vento
a 100 metros deve estar dentro dos intervalos dos pontos definidos, foi realizado um ajuste
de um Spline ciibico obtendo entao uma aproximagao para o parametro C', definindo entao o
valor do coeficiente aerodindmico para os valores da velocidade do vento observados. Por fim
o valor de 7 foi obtido diante do texto técnico (Juliano 2013) fornecido pela CEMIG, onde os

valores de poténcia estavam definidos de acordo com determinadas velocidades e coeficientes

aerodindmicos. Assim, foi assumido um valor constante de 0.001 para este parametro.
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Figura 7: Figura referente ao Comportamento da Velocidade do Vento
4. RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos com o ajuste dos modelos de re-
gressao na mediana (q=0.50) da velocidade do vento a 10 metros considerando também a
localizagao espacial das torres de referéncia no estado de Minas Gerais. Foi utilizado o pa-
cote R INLA (Lindgren and Rue 2015), estritamente na versao 0.0-1480869339, através do
software estatistico R versao 3.3.2 (R Core Team 2016).

A variavel resposta velocidade do vento possui valores entre 0 e 5 metros por segundo.
Porém, como o suporte da distribuicaio Kumaraswamy é definido no intervalo entre 0 e 1,
a seguinte transformacao para a variavel resposta, foi realizada considerando a facilidade
na obtencao de sua transformacao inversa que é fundamental para definicao dos resultados
finais:

g:[0,00) = [0,1],

9(y) =1 —exp(~y).

Na Figura 7 é possivel verificar o comportamento da velocidade do vento a 10 metros
utilizada como variavel resposta no modelo Log-Logistico e o comportamento da variavel

resposta transformada para o suporte da distribuicao Kumaraswamy.
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Figura 8: Figura de Niveis da Média da Amostra da Distribuicao a Posteriori

Uma observacao importante é que a correlagao da variavel original com a velocidade do
vento estimada pelo modelo numérico é de 0.34, ressaltando a importancia de manutencao
desta estimativa da velocidade do vento como uma covariavel do modelo.

Foram elaborados gréaficos de niveis para as diferentes distribuigoes a fim de comparar o
desempenho de ajuste utilizando o modelo proposto na Equagao (2). A Figura 8 corresponde
ao comportamento da média da amostra da distribuicao a posteriori da velocidade do vento
para as distribui¢oes de interesse. Analisando os resultados apresentados, percebe-se que ha
uma indicacao de um alto nivel do valor médio da mediana da velocidade do vento na Regiao
Metropolitana e do Colar Metropolitano de Belo Horizonte. Além disso, é possivel perceber
alguns pontos com alto nivel de velocidade do vento também na regiao que engloba o Norte
de Minas Gerais, regiao de Janaiba, além de alguns pontos isolados no Sul de Minas Gerais,
na regiao de Itajuba, e outros pontos proximos ao Triangulo Mineiro, nas duas distribuicoes
avaliadas.

Na Figura 9, sao apresentados os resultados com relagao ao desvio-padrao da amostra da
distribuicao a posteriori da velocidade do vento. Percebe-se que a distribuicao Log-Logistica
apresenta niveis elevados de desvio-padrao para a mediana da velocidade do vento nas regioes
Sul e Leste de Minas Gerais, fato nao captado no ajuste pela distribuicao Kumaraswamy.

Analisando os resultados obtidos das covariaveis diante dos modelos ajustados, como pode

ser observado na Tabela 1 para a distribuicao Kumaraswamy, foram significativos, levando

14



(a) Distribuicdo Kumaraswamy

. 16 . 16
- 1.4 : - 1.4

wios,
- - 1.2 i r - 1.2
¥ l 1.0 ,;‘1%1 l 1.0
3 - 0.8 Ay > 2 - 0.8
F - W
Lo - 0.4 Y L 04
| 02 | 02

(b) Distribuigdo Log-Logistica

Figura 9: Figura de Niveis do Desvio-Padrao da Amostra da Distribuigao a Posteriori

Tabela 1: Tabela de Covariaveis do Modelo Kumaraswamy

Covariaveis do Modelo Kumaraswamy
Covariavel | Estimativa | SD HPD-0.025 | HPD-0.500 | HPD-0.975
Intercepto || 26.203 6.781 12.905 26.170 39.669
Diregao -0.010 0.006 -0.022 -0.010 0.001
Densidade | -17.388 5.139 -27.670 -17.343 -7.383
Umidade -0.058 0.018 -0.094 -0.058 -0.023
Numérica || -0.073 0.250 -0.563 -0.073 0.420

em consideracao o intervalo HPD das estimativas, o intercepto e as covariaveis de Densidade
do Ar e Umidade Relativa, sendo que ambas as covariaveis apresentaram correlagao negativa
com a velocidade do vento. Realizando a mesma averiguacao em relacao as covariaveis do
modelo, agora para a distribuicao Log-Logistica, considerando a Tabela 2, assim como no
modelo Kumaraswamy, foram significativos, também levando em consideracao o intervalo
HPD das estimativas, o intercepto e as covariaveis de Densidade do Ar e Umidade Relativa,
sendo que ambas as covariaveis apresentaram correlagao negativa com a velocidade do vento.

Para analisar o comportamento do modelo em relagao ao ajuste para cada torre, foi
obtido um grafico com o valor ajustado da regressao, o intervalo HPD desse ajuste e também

uma marcagao indicando o valor original da variavel resposta apresentados pela Figura 10.
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Valores Ajustados

Tabela 2: Tabela de Covariaveis do Modelo Log-Logistico

Covariaveis do Modelo Log-Logistico
Covariavel | Estimativa | SD HPD-0.025 | HPD-0.500 | HPD-0.975
Intercepto || 12.512 3.247 6.013 12.548 18.810
Diregao -0.004 0.003 -0.009 -0.003 0.002
Densidade | -8.599 2.495 -13.442 -8.624 -3.615
Umidade -0.028 0.010 -0.047 -0.028 -0.009
Numérica | -0.025 0.127 -0.275 -0.025 0.224

Valores Ajustados e Intervalo HPD da Distribuicao Kumaraswamy
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Figura 10: Figuras de Intervalo HPD

Além disso, para comparar as distribuic¢oes utilizadas, foi calculado o Erro Quadratico Médio

(EQM) do ajuste de cada modelo, definido por:

EQMY)=EY —Y)* =Var(Y) + [Vies(Y)]%

As distribuigbes Kumaraswamy e Log-Logistica apresentaram EQM de 0.300 e 0.272,
respectivamente. Com isso, é possivel verificar que o EQM destas distribui¢oes indicam bom
ajuste dos modelos, observando uma leve vantagem da distribuicao Log-Logistica.

Com o intuito de verificar se os modelos ajustados oferecem um bom ajuste aos dados,

o teste de uniformidade Probability Integral Transform (PIT, Dawid 1984) foi utilizado. O
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Figura 11: Histograma de Valores do Teste PIT

intuito deste teste é servir como uma medida de qualidade de ajuste do modelo, em que a
hipotese do teste ¢ averiguar se o modelo estéd adequado para realizacao de analises predi-
tivas. Assim, foram construidos os histogramas apresentados na Figura 11 com os valores
obtidos do CPO fornecido pelo pacote INLA dos modelos analisados indicando quais deve-
riam ser os valores de frequéncia diante da transformacao destas medidas para assumir uma
distribuicao Uniforme e assim indicar em relagao a adequacao sobre a realizacao de analises
preditivas. Analisando estes histogramas e os resultados do teste de uniformidade realizado,
representado pela linha pontilhada nos histogramas e o p-valor apresentado, onde a hipo6-
tese nula deste teste indica que o modelo possui um ajuste adequado, conclui-se que ambos
modelos apresentam ajustes satisfatorios, visto que o p-valor do modelo Kumaraswamy e do
modelo Log-Logistico foram de, respectivamente, 0.856 e 0.871, que diante de um nivel de
significancia usual de 0.05 nao ha a rejeicao da hipétese nula.

Observando a adequacao dos modelos para analises preditivas, foi realizado um teste de
predi¢ao a fim de comparar o desempenho dos modelos ajustados. Para realizacao deste teste
foram excluidas, de forma aleatéria, 10 torres dentre as 45 torres anemométricas presentes
no estudo, ajustando o modelo novamente somente com as 35 torres restantes para as duas

distribuigoes de interesse, obtendo ao final do processo uma predigao da velocidade do vento
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Figura 12: Boxplot dos Valores de REQM de Predicao

utilizando as covaridveis das torres excluidas e entao foi calculada a raiz do EQM. Este
processo proposto para predi¢ao foi repetido 10 vezes, devido ao alto custo computacional
envolvido, e a partir dos valores da raiz do EQM obtidos em cada repeticao foi construido o
Boxplot apresentado na Figura 12.

Diante da Figura 12 ¢é possivel notar que a distribuicao Log-Logistica teve um melhor
desempenho em relacgao a predigao em comparacao com a distribuicao Kumaraswamy a partir
dos valores obtidos da raiz do EQM, ja que sua faixa de concentragao e a mediana foram
inferiores.

Analisando todos os resultados apresentados, percebe-se um desempenho melhor da dis-
tribuicao Log-Logistica em relacao a distribuicao Kumaraswamy, nao s6 em termos de poder
preditivo, mas também de qualidade de ajuste. Além disso, para a utilizacao da distribuicao
Kumaraswamy é necessario realizar uma transformagao na variavel resposta para mudancga
do seu suporte, e para obtengao do resultado na escala original, é necesséario realizar a
transformacao inversa. Essa transformacgao nao é necessaria na utilizacao da distribuicao

Log-Logistica. Ressaltando também, o ponto avaliado na literatura por Strupczewski et al.
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(a) Extrapolagao - Quantil 10% (b) Extrapolacdo - Quantil 50% (c) Extrapolagao - Quantil 90%

Figura 13: Mapa da Extrapolacao da Velocidade do Vento

(2005) de que a distribui¢ao Log-Logistica possui um desempenho melhor para quantis su-
periores em relacao a demais distribuicoes, algo que sera analisado na préatica nos proximos
passos deste estudo.

Portanto, a partir de agora serao apresentados os resultados nos ajustes quantilicos consi-
derando somente a distribuigao Log-Logistica. Foi realizado o ajuste no quantil 10% (quantil
inferior) e também no quantil 90% (quantil superior) para averiguar regides potenciais de
geracao de energia edlica. Para estes resultados, serao apresentados mapas para a mediana
da amostra da distribuicao a posteriori da velocidade do vento, ja considerando esta velo-
cidade do vento extrapolada para 100 metros de altura com o auxilio do pacote spGoogle
(e Silva et al. 2012).

A Figura 13 apresenta os ajustes no quantil inferior (q=0.10), na mediana (q=0.50) e
no quantil superior (q=0.90) para realizar a avaliagdo em diferentes cortes da velocidade do
vento. Diante do resultado obtido, é possivel perceber que as regides que apresentam alta
velocidade do vento a 100 metros sao a Regiao Metropolitana e do Colar Metropolitano de
Belo Horizonte, a regiao do Sul de Minas Gerais, a regiao do Norte de Minas Gerais e a
regiao proxima ao Tridngulo Mineiro em todos os trés ajustes realizados.

Apenas a velocidade do vento pode nao ser uma medida adequada para definicao da
producao de energia edlica, pois como apresentado na Figura 6 a poténcia gerada nao depende
de forma linear da velocidade do vento. Assim, serdao apresentados os resultados referente
ao potencial de geracao de energia edlica obtido para a mediana, para o quantil inferior e

também para o quantil superior a fim de buscar a melhor regiao para implantacao de um
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(a) Poténcia - Quantil 10% (b) Poténcia - Quantil 50% (c) Poténcia - Quantil 90%

Figura 14: Potencial de Geracao de Energia Eoélica

parque edlico.

Desta forma, A Figura 14 apresenta os ajustes no quantil inferior (q=0.10), na mediana
(q=0.50) e no quantil superior (q=0.90) para realizar a avaliacdo em diferentes cortes da
poténcia de geracao de energia edlica. Diante do resultado obtido, é possivel perceber que
as regioes que apresentam alto potencial de geracao de energia edlica para o ajuste na
mediana (q=0.50) sdo a Regiao Metropolitana e do Colar Metropolitano de Belo Horizonte
e a regiao do sul de Minas Gerais. Ja com relagao ao quantil inferior (q=0.10) observa-se
que aparentemente nao existe regiao em que a torre funcionaria por quase todo o periodo
de tempo em sua capacidade ideal. Por fim, para o quantil superior (q=0.90) é nitido que
existem diversas regioes em que existem picos de geracao de energia, sendo que os melhores
resultados sao para a Regiao Metropolitana e do Colar Metropolitano de Belo Horizonte, a
regiao do Sul de Minas Gerais, a regiao do Norte de Minas Gerais e a regiao proxima ao
Triangulo Mineiro.

Assim, a melhor regiao para implantagao do parque eélico onde haveriam picos de po-
tencial de producao de energia edlica em periodos especificos, mantendo um nivel adequado
durante todo o periodo de avaliacao, seria justamente a Regiao Metropolitana e do Colar
Metropolitano de Belo Horizonte, sendo importante ressaltar que os resultados obtidos sao
para a estagao do verao em que a velocidade do vento é, em geral, menor do que nas demais

estacoes do ano.
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5. DISCUSSAO

A energia edlica é um tipo de energia limpa e renovavel. Diante de todos os beneficios
deste tipo de geragao de energia, existem alguns desafios que sao comumente discutidos,
como a questao da forma de transmissao deste tipo de energia, ja que o armazenamento nao é
possivel. Assim, o vento é captado, gerando a energia que seré transmitida simultaneamente.
Por isso, a captagao deve ocorrer em determinados momentos do dia, analisando os picos
da velocidade do vento e levando em conta a capacidade maxima das torres de geracao de
energia eblica. Outro desafio relevante esta relacionado a implantagao de parques edlicos que
deve ocorrer justamente nas areas onde a velocidade do vento apresenta o padrao necessario
para geracao da energia de forma adequada. Existe também a questao de ser necessaria
uma area extensa para alocacao das torres de geracao de energia edlica e esta area deve
ser distante da area urbana, devido aos ruidos gerados, que podem ser prejudiciais ao ser
humano.

A grande inovagao obtida na realizacao deste trabalho foi o modelo hierarquico apre-
sentado que possui praticidade diante do uso de distribui¢oes parametrizaveis pelo quantil,
possibilitando estudos sobre diferentes cortes da varidvel resposta. Este modelo foi estrutu-
rado de forma intuitiva por possuir uma caracterizacao semelhante as distribui¢oes usuais de
modelos lineares generalizados, permitindo inclusive analises espaciais e preditivas. Assim,
através da regressao quantilica espacial foi possivel analisar locais nos quais a velocidade do
vento permanece em um determinado nivel durante praticamente todo o periodo de tempo
avaliado. Para obtencao deste tipo de resultado, foram ajustadas as regressoes quantilicas
espaciais nos chamados quantis inferiores, neste trabalho definido como 10%. Além de locais
onde a velocidade do vento atinge niveis que sao considerados picos de captacao de energia
eblica por algum periodo de tempo especifico. Nesse caso, foram ajustadas as regressoes
quantilicas espaciais nos chamados quantis superiores, neste trabalho definido como 90%. E
possivel que haja intersecao entre as areas onde é observado o pico especifico e também o
nivel adequado de vento por um periodo maior. Isto ocorre porque existem areas de grande
potencial edlico em Minas Gerais. A partir desta analise quantilica e da definicao da poténcia
de geracao da energia edlica, foram apresentadas regioes adequadas para a implantacao do

parque edlico, respeitando os principios ambientais e de custo-beneficio levantados anterior-
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mente, ficando a critério da CEMIG, responsével pela geracao de energia elétrica em Minas
Gerais, a escolha da regiao baseando-se nos resultados apresentados.

A extrapolagao da velocidade do vento para 100 metros, altura de funcionamento das
torres de geracao de energia edlica, foi apresentada de uma maneira dinamica, ja que foi
atribuido a cada ponto da extensao do territério um nivel de terreno especifico, fator im-
portante diante da diversidade do territério de Minas Gerais. Além disso, a transformacao
desta velocidade do vento extrapolada no potencial de geragao de energia edlica foi funda-
mental para definicao das regioes definidas como ideais, ja que a curva de potencial é um
indicativo que determina a partir de qual velocidade do vento as torres de geragao de energia
eblica comecam a funcionar e também a partir de qual velocidade do vento a capacidade de
producao atinge seu limite.

Como trabalhos futuros ha o interesse de acrescentar um fator espago-temporal e outras
covariaveis meteorolégicas como radiacao e precipitacao no ajuste dos modelos, avaliando
também os resultados dos ajustes nas demais estagoes do ano. Além do desejo em realizar
estudos de potencial eblico, fornecendo um carater probabilistico aos mapas deterministicos
do Atlas Eolico de Minas Gerais (Amarante et al. 2010), obtidos pela média de um histérico
de previsoes numéricas, ja que os ajustes e resultados realizados neste trabalho possuem um

carater estocastico de predig¢ao espacial.
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