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Resumo: Com a crescente demanda mundial, a velocidade do vento surge como uma das
principais alternativas sustentdveis para a geracao de energia. Neste trabalho, utilizamos
modelos de cadeia de Markov, a tempo discreto, por meio de 13 estados de velocidade
do vento, até ordem 3, com o objetivo de analisar as probabilidades de transicao entre
estes estados de velocidade do vento e encontrar a ordem que melhor descreve a cadeia
proposta. Para isso, analisamos dados horarios de velocidade do vento de uma estacao
meteoroldgica situada na cidade de Petrolina-PE. Por meio do Critério de Informacao
de Akaike (AIC), do Critério de Informagao de Akaike corrigido (AICc), do Critério de
Informagao Bayesiano (BIC) e do Critério de Informa¢ao de Hannan-Quinn (HQIC),
verificamos que o modelo de ordem 1 é o mais apropriado para descrever este fenomeno.
Desta forma, a probabilidade de transicao entre dois estados quaisquer de velocidade do
vento depende apenas do estado observado atual, e independe dos estados anteriores.
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Abstract: With increasing global demand, wind speed emerges as one of the main sustai-
nable alternatives to power generation. In this work, we use discrete-time Markov chain
models through 13 wind speed states, up to order 3, in order to analyze the transition
probabilities between these wind speed states and find the order that best describes the pro-
posed chain. For this, we analyzed hourly wind speed data from a meteorological station
located in the city of Petrolina-PE. Through the Akaike Information Criteria (AIC), the
Corrected Akaike Information Criteria (AICc), the Bayesian Information Criteria (BIC)
and the Hannan-Quinn Information Criteria (HQIC), we have verified that the order mo-
del 1 1s the most appropriate to describe this phenomenon. In this way, the probability
of transition between two states any of wind speed depends only on the current observed
state, and it does not depend on the previous states.
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Introducao

Com a crescente demanda mundial por fontes de energia limpa e renovavel, a ve-
locidade do vento, dentre outras fontes, surge como uma das principais alternativas sus-
tentaveis para a geracao de energia. Para entender de forma mais abrangente o comporta-
mento da dinamica da velocidade do vento, é necessario utilizar varios métodos cientificos
para obter a maior quantidade possivel de informacgoes dessa importante variavel.

Segundo o World Energy Council (WEC, 2019), atualmente, o Brasil se encontra
na oitava posicao mundial de capacidade instalada de energia edlica. Na literatura, os
modelos de cadeia de Markov véem sendo aplicados frequentemente na modelagem da
velocidade do vento (D’AMICO et al., 2013; GIORGIO et al., 2015; TANG et al., 2015;
TAGLIAFERRI et al., 2016; MIAO et al., 2017; MA et al., 2018).

O objetivo deste trabalho é estimar a melhor ordem que descreve o modelo de cadeia
de Markov para dados de velocidade do vento horaria em uma estacao meteoroldgica da
cidade de Petrolina-PE. Estabelecemos as velocidades do vento (em m/s) em 13 estados
para o modelo de cadeia de Markov adotado neste trabalho: [0,1), [1,2), [2,3), [3,4),
[4,5), [5,6), [6,7), [7,8), [8,9), [9,10), [10,11), [11,12) e [12,13), visto que os dados obtidos

fornecem velocidades entre 0 m/s e 12 m/s.

Metodologia

Descricao dos dados

Os dados de velocidade do vento (em m/s) utilizados neste trabalho foram retirados
do site do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2019). Os registros de velocidade
do vento obtidos correspondem as velocidades diarias horarias entre Oh e 23h, totalizando

123.418 observacoes. Estes dados sao referentes a estacao meteorolégica localizada na
cidade de Petrolina-PE (longitude: 40°28°48”W; latitude: 9°22’48”S; altitude: 370.46m).

Modelos de cadeia de Markov

Modelos de cadeia de Markov vém sendo utilizados em diversas areas nas mais variadas
aplicagoes. Algumas dessas aplicagoes incluem processos hidrolégicos (DENI; JEMAIN
& IBRAHIM, 2009; YEH & LIAW, 2015; ARUMUGAM & KARTHIK, 2018; KWON,
KWON & HAN, 2018; JALE et al., 2019; MITRA & SESHADRI, 2019), velocidade do
vento (SONG, JIANG, ZHANG, 2014; GIORGIO, LANGELLA & TESTA, 2015; TANG,
BROUSTE & TSUI, 2015; MIAO et al., 2017; LI et al., 2019) e energia solar (HOCA-
OGLU & SERTTAS, 2017; LI, MA & LI, 2017; MIAO et al., 2018; MUNKHAMMAR
& WIDEN, 2018a; MUNKHAMMAR & WIDEN, 2018b; MUNKHAMMAR & WIDEN,
2019). Os modelos de cadeia de Markov apresentam duas propriedades fundamentais:
o numero de estados, indicando os intervalos de valores que a variavel em estudo pode
assumir; e, a ordem da cadeia indicando qual é o grau de dependéncia entre os estados.

Sejam X1, Xo, -+, X,,, n variaveis aleatdrias que representam a sequéncia de m possiveis
estados para um numero qualquer de dias n. Dada uma cadeia de Markov de k-ésima
ordem, as probabilidades de transicao estacionarias entre esses estados sao dadas por

Psy 15 (Xe = s Xio1 = spy -+, Xog = 1), (1)
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em que S = {s1, 59, -+ ,m}, com m sendo o nimero de estados possiveis da cadeia de
Markov e S o espaco de estados. Sendo assim para a k-ésima ordem, tem-se uma matriz
de probabilidade de transicao de dimensao m”* x m.

Para obter a ordem 6tima da cadeia de Markov, pode-se aplicar critérios de informacao
tais como AIC, AICc, BIC, HQIC, etc. Esses critérios sao obtidos por meio da funcao de
log-verossimilhanca das matrizes de probabilidade de transicao das ordens consideradas.
A funcao de maxima verossimilhanca para uma cadeia de Markov de k-ésima ordem é

dada por (DENI, JEMAIN & IBRAHIM, 2009)

Lp(X1, X, -, Xp) = H PLET, (2)
Sky 81

~n 1. o~ . A . .
em que Py, %"t denota a probabilidade de transigao estimada de cada sequéncia partindo

do estado s; para o estado ss, do estado s, para s3 e finalmente saindo do estado sp_;
para sj, em que s; ¢ o estado observado atualmente. A notacao ns, ... s, denota o nimero
de transicoes ocorridas desde o estado s; até o estado s;. O Estimador de Maxima
Verossimilhanga (EMV) na Eq. (2) é dado por

pnsk,”.’sl . nsk,...,sl (3)
SkytthS1 T :

Para tomar a decisao de qual é a ordem 6tima entre dois modelos de cadeia de Markov
distintos, digamos, k-ésima e r-ésima ordem, por exemplo, com k < r, em que k =

0,1,--- ,7 — 1, pode-se utilizar a estatistica da razao de maxima verossimilhanca dada
por
Ner = _210g)\k,r7 (4)
em que
Lo(Xy, -, X,
)\km _ k( 1, ) ) (5)
Lr(Xb e ,Xn)

A tomada de decisao quanto a ordem 6tima da cadeia de Markov pode ser obtida a
partir de critérios de informacao, tais como AIC, AICc, BIC, HQIC, etc. Atribuindo a
k-ésima ordem a cadeia de Markov, pode-se definir a fun¢ao perda AIC(k) da seguinte
forma (TONG, 1975)

AIC(k) = ng,r — 2v, (6)

em que v = (m” — mF)(m — 1) denota os graus de liberdade e m o niimero de estados
possiveis da cadeia de Markov. Outro critério de informacao adotado neste trabalho,

trata-se do AICc (AIC corrigido) (HURVICH & TSAI, 1989), dado por
n

AICc(k) = ng, — 2um, (7)

em que n é o tamanho amostral. A fungao perda baseada no BIC (SCHWARZ, 1978) é
dada por

BIC(k) = ng — vlogn. (8)
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Outro critério adotado neste trabalho, trata-se da funcao perda baseada no HQIC
(HANNAN & QUINN, 1979), dado por

HQIC(k) = ng, — 2vlog(log n). (9)

Portanto, o valor que minimize AIC(k), AICc(k), BIC(k) e HQIC(k) sera escolhido como
o valor 6timo para a ordem do modelo da cadeia de Markov.

Resultados

As Figuras 1 e 2 exibem o histograma de frequéncias e a série temporal da velocidade
do vento para a estacao meteoroldgica de Petrolina-PE.
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Figura 1: Histograma. Figura 2: Série temporal.

Fonte: proprios autores.

A Tabela 1 exibe as estatisticas descritivas da velocidade do vento (em m/s) para a
estagao meteoroldgica de Petrolina-PE.

Tabela 1: Estatisticas descritivas para velocidade do vento (em m/s) em Petrolina-PE.
Minimo ); Mediana Média @3 Maximo DP CV Assimetria Curtose
0.00 2.80 3.70 3.67 4.50 12.00  1.30 0.35 -0.12 3.06
Fonte: proprios autores.

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados referentes a ordem étima do modelo de cadeia
de Markov, por meio dos critérios de informagao AIC, AICc, BIC e HQIC, para r = 3.
Observe que a ordem o6tima do modelo de cadeia de Markov é dado por k = 1, pois este
é o valor que minimiza AICc(k), BIC(k) e HQIC(k), embora o AIC(k) tenha reportado
ordem 2. Ja que a maioria dos critérios indicam ordem 1 para ordem 6tima da cadeia de
Markov, adota-se a ordem k£ = 1 como a ordem étima da cadeia de Markov (destacam-
se os menores valores por *). Este resultado indica que existe dependéncia de primeira
ordem entre os estados da cadeia de Markov. Portanto, a ocorréncia do estado seguinte
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depende apenas do estado atualmente observado e nao depende da ocorréncia de estados
anteriores.

Tabela 2: Critérios de informagao para estimacgao da ordem 6tima para r = 3.
k Ner=g AIC AlCc BIC HQIC
0 103582.78 50878.78 36569.72 —205350.47  —26152.39
1 8478.41 —43937.60  —58069.73* —298766.68% —120547.83*
2 3101.51 —45570.50* —57525.66 —282197.50 —116708.56
Fonte: proprios autores.

A Tabela 3 apresenta as probabilidades de transicao entre os estados da cadeia de
Markov analisada neste trabalho.

Tabela 3: Matriz de probabilidade de transicao do modelo de cadeia de Markov de ordem
1.

[0,1) (1,2) 2,3) (3,4) [4,5) [5,6) [6,7) [7,8) [8,9) [9,10) [10,11) [11,12) [12,13)

[0,1) 0,3946 0,3720 0,1590 0,0483 0,0197 0,0049 0,0014 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[1,2) 0,1412 0,3992 0,3226 0,1025 0,0242 0,0065 0,0028 0,0008 0,0003 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[2,3) 0,0157 0,1531 0,4278 0,3140 0,0723 0,0136 0,0028 0,0004 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[3,4) 0,0017 0,0226 0,2086 0,4747 0,2415 0,0448 0,0052 0,0007 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[4,5) 0,0003 0,0031 0,0442 0,3043 0,4644 0,1617 0,0199 0,0019 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[5,6) 0,0007 0,0020 0,0081 0,0914 0,3955 0,3996 0,0931 0,0087 0,0007 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
[6,7) 0,0006 0,0028 0,0064 0,0324 0,1783 0,4401 0,2837 0,0519 0,0039 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[7,8) 0,0019 0,0019 0,0132 0,0113 0,0907 0,2836 0,4216 0,1607 0,0151 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[8,9) 0,0000 0,0192 0,0385 0,0385 0,0577 0,1731 0,2500 0,3654 0,0577 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[9,10) 0,0000 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
(10,11) 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[11,12) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
[12,13) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: préprios autores.

Note que as probabilidades de transi¢ao entre os estados [10,11) — [0,1) e [12,13) —
[7,8) é igual 1, ou seja, se no instante ¢, a velocidade do vento estiver no intervalo [10, 11),
certamente no instante ¢ + 1 ela estard no intervalo [0,1). O mesmo ocorre na transi¢ao
[12,13) — [7,8). Um comportamento interessante ocorre na probabilidade de transigao
entre os estados [9,10) — [2,3) e [9,10) — [4,5), cujas transi¢bes ocorrem com pro-
babilidade igual a 0,5. Além disso, destacamos em negrito as maiores probabilidades
encontradas em cada linha da matriz, indicando que grande parte dos estados tem maior
probabilidade de recorréncia (acessam a si mesmo), como por exemplo: [0,1), [1,2), [2,3),
[3,4), [4,5) e [5,6).

Conclusoes

Neste trabalho investigamos a série historica de dados de velocidade do vento medidas
de hora em hora para uma estacao meteorologica situada na cidade de Petrolina-PE.
Analisamos as matrizes de probabilidade de transicao de modelos de cadeia de Markov
até ordem 3, utilizando 13 estados de velocidade do vento. Nossos resultados indicam que
a ordem otima do modelo de cadeia de Markov analisado é k = 1, utilizando os critérios de
informacao AIC, AICc, BIC e HQIC. Portanto, a ocorréncia do estado seguinte depende
apenas do estado atual observado e nao de estados anteriores. Em trabalhos futuros,
essas informagdes podem ser uteis para simulagao e/ou previsao de séries de velocidade
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do vento, de acordo com a matriz de probabilidade de transicao do modelo de cadeia de
Markov de ordem 1 encontrado.
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