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RESUMO

A consolidacdo do hidrogénio renovavel como um dos pilares para a transi¢ao energética depende
da superacao de alguns desafios operacionais como a previsibilidade da fonte primadria e os
impactos causados pela operacao intermitente. Motivada por essa premissa, a presente pesquisa
tem como objetivo avaliar a aplicacdo de Dynamic Linear Models na previsao probabilistica
de velocidade de ventos em um contexto de produgdo de hidrogénio. Para concretizaciao desse
propésito, medi¢des anemométricas de usinas eolioelétricas situadas nos estados da Bahia (BA),
do Ceard (CE) e do Rio Grande do Sul (RS) foram usadas como dados de entrada para um
procedimento de previsdo continua. As 329 previsdes didrias resultantes desse procedimento
foram utilizadas para estimar a produc¢do de hidrogénio a partir de trés métodos de conversao
diferenciados entre si pela calibragem da eficiéncia do processo eletrolitico. Os resultados
mostram que o CE obteve os melhores resultados em termos de ajuste pontual e de probabilidade
de cobertura, mas a BA teve intervalos de predi¢ao relativamente mais precisos. Os valores
medianos para CE, RS e BA de normalized Root Mean Squared Error sao 0,1501, 0,2855 e
0,3272. Os valores medianos para CE, BA e RS de Prediction Interval Coverage Probability sao
97,92%, 79,17% e 70,83%. Ja os valores medianos de Prediction Interval Normalized Average
Width sao 65,66%, 69,15% e 73,94% para BA, CE e RS. Dentre os métodos de conversao
eletricidade-hidrogénio, o segundo método de conversao (C2), que € calibrado de forma tedrica,
resultou em menores diferencas entre os valores observados e previstos no horizonte mensal.
Sob a perspectiva didria, a amostra da BA conteve a maior quantidade diéria de periodos criticos

decorrentes de flutuagdes superiores a +=50%.

Palavras-chave: Energia edlica. Previsdo probabilistica. Modelos dindmicos lineares. Produ¢ao

de hidrogénio verde.



ABSTRACT

The consolidation of renewable hydrogen as one of the mainstays of the energy transition
depends on overcoming some operational challenges, such as the predictability of the primary
energy source and the impacts caused by intermittent operation. Building on this premise, the
present research aims to evaluate the application of Dynamic Linear Models for the probabilistic
forecasting of wind speed in the context of hydrogen production. To this end, wind measurements
of wind power plants located in the states of Bahia (BA), Ceard (CE) and Rio Grande do Sul
(RS) were used as input for a rolling forecasting procedure. The 329 daily forecasts resulting
from this procedure were used to estimate hydrogen production from three conversion methods
differentiated from each other by calibrating the efficiency of the electrolytic process. The
results show that CE obtained the best results regarding point adjustment and probability of
coverage but BA had relatively more accurate prediction intervals. The normalized Root Mean
Squared Error (nRMSE) median values for CE, RS, and BA are 0.1501, 0.2855, and 0.3272. The
Prediction Interval Coverage Probability (PICP) median values for CE, BA, and RS are 97.92%,
79.17%, and 70.83%. The Prediction Interval Normalized Average Width (PINAW) median
values are 65.66%, 69.15%, and 73.94% for BA, CE, and RS. Among the electricity-hydrogen
conversion methods, C2, which is theoretically calibrated, resulted in smaller differences between
the observed and predicted values over the monthly horizon. From a daily perspective, BA’s
sample contained the highest daily amount of critical periods due to fluctuations greater than

£50%.

Keywords: Wind energy. Probabilistic wind speed forecasting. Dynamic Linear Models. Green

hydrogen production.
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1 INTRODUCAO

A temadtica da transi¢do energética fomenta debates sobre as adequacdes necessdrias
para a substitui¢do gradual das fontes fosseis pelas fontes tidas como alternativas e/ou renovéveis.
Nesse contexto, a integracdo de fontes renovéveis com o hidrogénio ganha destaque como um
alicerce desse processo de transformacao energética (Gielen et al., 2019; Kovac et al., 2021).

Em particular, a relacdo potencialmente simbidtica entre os mercados de hidrogénio
e edlico — em que o hidrogénio pode compor a estratégia de armazenamento de longo prazo e a
energia eolioelétrica pode ser o selo certificador do lastro renovavel da producgdo de hidrogénio —,
tem incentivado a cooperacao entre os setores publico e privado, além da academia, para a criagdo
de uma estrutura de mercado capaz de tornar o hidrogénio uma commodity que movimentara o
comércio internacional.

No Brasil, tal cendrio representa uma oportunidade singular para o desenvolvimento
industrial do pais em face de seu grande potencial em recursos renovaveis, em infraestrutura de
mercado e em capital humano. Como iniciativas para materializacio dessa expectativa, pode-se
citar a elaboracdo do Programa Nacional do Hidrogénio, que delineia as politicas e diretrizes
relacionadas ao mercado de hidrogénio para o Brasil (MME, 2023); a criacdo da Comissao
Especial de Transi¢do Energética e Produgdo de Hidrogénio Verde na Camara dos Deputados,
que acompanhard a implementacdo de medidas para transicdo energética no Brasil (Agéncia
Camara de Noticias, 2023); e a criagao do Grupo de Trabalho no Ceard, que tem o objetivo de
conduzir a implantacdo do centro de hidrogénio no estado (Ceara, 2023).

A concretizacao dessas iniciativas dependerd, no entanto, da superacao de alguns
desafios técnicos associados aos impactos causados pela integracao de sistemas de producao
de hidrogénio com fontes primdrias flutuantes. Afinal, espera-se que plantas industriais de
hidrogénio sejam capazes de atender a determinada demanda por hidrogénio da forma mais
rentdvel possivel, o que inclui a capacidade de otimizar a opera¢do em termos de compatibilidade
com o sistema energético (Griiger et al., 2019).

Tal compatibilidade tem diferentes niveis de complexidade, pois depende da inte-
gracdo (ou ndo) com a rede elétrica. Segundo Ceylan e Devrim (2023), sistemas de producado
de hidrogénio renovavel podem apresentar duas configuragdes: sistemas conectados a rede ou
sistemas desconectados da rede. Em situacdes em que a planta de hidrogénio renovével estd
conectada a rede elétrica, esta atua como suplemento para mitigar o impacto da intermiténcia da

fonte primdria, o que, consequentemente, agrega mais estabilidade ao sistema (Xu et al., 2022;
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Bahou, 2023).

Os sistemas desconectados da rede elétrica localizam-se em regides em que a conexao
com a rede elétrica € financeira e fisicamente invidvel —- geralmente isso ocorre em locais
remotos ou isolados. Nesses casos, a intermiténcia incide de forma mais direta no processo de
producdo de hidrogénio. Os sistemas hibridos isolados e as plantas de eletrélise embarcadas
em usinas edlicas em alto mar sdo exemplos de sistemas de producdo de hidrogénio renovéavel
desconectados da rede elétrica (Sahraie et al., 2024; Ramakrishnan et al., 2024).

Conforme destacado por Wang et al. (2024), a maior exposi¢do as flutuacdes da fonte
primdria suscita uma otimizac¢ao do gerenciamento da oferta e da demanda de energia. Diante
dessa premissa, a previsibilidade da fonte primadria se torna um fator fundamental para viabilidade
desses sistemas, pois podem otimizar o planejamento operacional a fim de mitigar os riscos
associados a incerteza da geracao eolioelétrica e, por conseguinte, evitar perdas econdmicas e
garantir a segurancga de suprimento em um contexto de producdo de hidrogénio.

Ao longo dos ultimos anos, o campo de estudo sobre previsao de ventos — doravante
tratada como sindnimo de previsao da geracdo eolioelétrica e demais expressdes correlatas —
tem apresentado grande avanco cientifico devido a incorporacao de métodos sofisticados que
tornam as previsdes deterministicas (ou pontuais) cada vez mais acuradas. E imprescindivel
considerar, no entanto, que todo processo preditivo envolve incerteza por si s6. Em face disso,
outra tipologia, denominada de previsao probabilistica, € apontada como uma das principais
tendéncias para literatura de previsao de ventos, pois essa abordagem possui a capacidade de
quantificar as incertezas associadas aos valores previstos sob qualquer nivel de confian¢a (Zhang
et al., 2019; Sun et al., 2020; Xie et al., 2023; Hu et al., 2024).

Como uma alternativa, Li e Shi (2012) apontam que a ado¢do de métodos bayesianos
tem grande potencial de tornar os processos de caracterizacdo e previsao do vento mais precisos,
confidveis e adaptativos. Tal capacidade para lidar com as idiossincrasias do vento justifica-se
pela premissa de que os métodos bayesianos sao fundamentados no gerenciamento da incerteza
a partir da representacgdo e afericdo desta por meio de leis de probabilidades, que, por sua vez,
produzem inferéncias probabilisticas sobre o fendmeno estudado (West; Harrison, 1997).

Dentre os métodos bayesianos, os modelos de espacos de estados tém grande re-
percussao na literatura por flexibilizarem a modelagem de séries temporais e de processos
espaco-temporais ao permitirem a previsao da evolucdo temporal de uma varidvel de resposta

em um determinado dominio espacial (Bessac et al., 2015). A modelagem bayesiana através
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dos Dynamic Linear Models (DLMs) — que sdo casos particulares dos modelos de espacos
de estados — configura-se como uma abordagem oportuna para a andlise de séries temporais,
pois, além de considerar os proprios dados histéricos, também permite a incorporagdo de outros
fatores como o conhecimento de fendmenos futuros e de outros eventos excepcionais.

Em comparacio com outras técnicas de andlise de séries temporais, como 0 modelo
de Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), os DLMs t€ém a vantagem de nado
exigirem a transformacdo preliminar dos dados para lidar com a ndo-estacionariedade. Ou seja,
a modelagem dindmica torna possivel a andlise de séries temporais que nao se desenvolvem em
torno de uma média constante (Souza, 2014). Além disso, quando comparado a modelagem
do tipo caixa preta, como rede neural, os DLMs diminuem a subjetividade na interpretacdo
da relacdo causal entre os parametros de entrada do modelo e o fendmeno analisado, o que é
reflexo direto de sua parametrizacdo dinamica. Tais caracteristicas explicitam a atratividade da
implementac¢do dessa técnica bayesiana como estratégia para previsao probabilistica do recurso
eblico em um contexto de produgdo de hidrogénio.

Em face de todo o contexto apresentado, o cardter inovativo da presente pesquisa
consiste em avaliar a aplicacdo de uma modelagem preditiva do vento orientada a incerteza
para o campo tematico que trata sobre sistemas de conversdo edlica-hidrogénio, além de reunir
diferentes estudos que modelam esses sistemas. Ademais, a tempestividade da presente pesquisa
consiste na contribui¢do para o avango da literatura em um momento em que hd um movimento

global de transi¢cdo energética.

1.1 Objetivos

A presente pesquisa tem como objetivo geral investigar a aplicagdo de modelos
dindmicos lineares bayesianos para a previsdo probabilistica de vento em um contexto de
producdo de hidrogénio.

Como objetivos especificos, podem ser destacados:

e Realizar um levantamento sobre os principais impactos da flutuagdo da fonte
primaria no funcionamento de eletrolisadores.

e Analisar a viabilidade da modelagem dindmica bayesiana como recurso de otimi-
zacdo para sistemas de conversao edlica-hidrogénio.

e Validar os modelos preditivos a partir de estudos de caso com dados medidos em

regides com diferentes caracteristicas climatoldgicas.
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e Comparar diferentes métodos de calibragem da eficiéncia de eletrolisadores.

1.2 Estrutura da Dissertacao

A estrutura deste trabalho esta organizada em cinco capitulos. O primeiro deles é
esta introducdo, na qual € feita a contextualizag¢do sobre o tema em estudo, sdo apresentados os
objetivos da pesquisa e a justificativa. O segundo capitulo apresenta um resumo dos métodos de
conversao de energia eolioelétrica em hidrogénio, uma revisao sobre a influéncia da flutuagao da
fonte primédria no desempenho de eletrolisadores e a base tedrica dos DLMs. O terceiro capitulo €
destinado a descri¢do dos procedimentos metodoldgicos adotados tanto para a previsdo bayesiana
das séries temporais de vento quanto para a modelagem da conversao edlica-hidrogénio. No
capitulo quatro sao apresentados e discutidos os resultados desta pesquisa. No quinto capitulo,

sdo apresentadas as principais conclusoes e as sugestdes de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste Capitulo, as linhas temdticas que fundamentam a presente pesquisa sao apre-
sentadas em trés segdes. A Secdo 2.1 apresenta alguns conceitos basicos e descreve métodos
utilizados para a modelagem de sistemas de conversdo edlica-hidrogénio. Na Secdo 2.2, é
realizado um levantamento sobre a influéncia da flutuacao da fonte primaria no desempenho
de eletrolisadores. Na Secdo 2.3, a modelagem dinamica bayesiana € apresentada como uma

alternativa promissora para a previsao de ventos em um contexto de producdo de hidrogénio.

2.1 Modelagem de sistemas de conversao edlica-hidrogénio

Embora seja o elemento mais abundante no universo, o hidrogénio em sua forma
gasosa — que € aquela demandada industrialmente como transportadora de energia e/ou matéria-
prima de processos industriais — estd disponivel em quantidades muito baixas na natureza (Gupta
et al., 2022). Como consequéncia, processos termoquimicos, bioldgicos e bioeletroquimicos,
além da hidrdlise e da eletrolise da dgua, sdo usados como métodos de produgdo do hidrogénio
(Chaudhary et al., 2024).

Com uma participacdo de 4% em termos de producdo anual (El-Shafie, 2023), a
eletrélise de d4gua € um método que produz hidrogénio de alta pureza e € eletrointensivo, pois nao
ocorre de forma espontanea em temperaturas abaixo de 2.250 C° (Flamm et al., 2021; Grigoriev;
Fateev, 2023; Martinez Lopez et al., 2023).

Os eletrolisadores sdo os equipamentos utilizados no processo eletrolitico e tém
como elemento principal a célula, que € onde ocorre o processo eletroquimico propriamente dito.
A célula é composta por dois eletrodos imersos em um eletrélito liquido ou adjacentes a uma
membrana sélida, por duas camadas porosas de transporte e por placas bipolares. A pilha inclui
multiplas células conectadas em série, além de material isolante, vedacdo e moldura (IRENA,
2020). Além da pilha, uma planta de eletrélise de d4gua inclui equipamentos para resfriamento,
processamento do hidrogénio (para pureza e compressdo), conversao da entrada de eletricidade
(transformador e retificador), tratamento do abastecimento de dgua e saida de gas.

Resumidamente, o processo se inicia quando a dgua pura € injetada no sistema
através de bombas e flui pelas camadas porosas de transporte até alcangar o eletrodo. No
eletrodo, uma corrente elétrica € injetada para que ocorra a fragmentacdo da d4gua em oxigénio e

hidrogénio. Na prética, como a separacdo nao é completa, hd impurezas que sdo tratadas nos
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respectivos separadores de gds, conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Componentes basicos de uma planta de eletrélise de dgua sob a perspectiva
da planta

Produto
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Fonte: Adaptado de IRENA (2020).

Ap6s apresentadas as principais defini¢des, serd explanado a seguir um panorama da
evolucdo cientifica na modelagem de Sistema de Conversdo Edlica-Hidrogénio (SCEH2). Para a
conversdo vento-eletricidade, parte da literatura tem utilizado a Equacdo (2.1) — denominada
curva de poténcia cubica aproximada — para o cdlculo da Poténcia Elétrica (P(Vv)), em Watts

(W), gerada por um aerogerador (Carrillo et al., 2013; Duca, 2020):

1
P(v) = Ec,,,equv% (2.1)

sendo C) ., uma constante equivalente ao coeficiente de poténcia, p representa a densidade do ar
e é convencionalmente igual a 1,255 (kg/ m3), A é a drea de varredura do rotor em (m2) evéa
velocidade do vento (m/s).

A partir desse valor de P(v), em um segundo estdgio, a Equagao (2.2) é utilizada
para estimativa da producdo de hidrogénio (Alavi et al., 2016; Mostataeipour et al., 2019):
_ N xPv)

ECOI’ZS

H, ) (22)

em que 7N € a eficiéncia do processo de eletrdlise e E,,s 0 consumo de eletricidade do eletrolisa-
dor.

Um exemplo disso € o estudo realizado por Javaid et al. (2022) em que os autores
avaliaram a viabilidade da producgdo de hidrogénio a partir da geragdo eolioelétrica para loca-

lidades suburbanas. O célculo da poténcia elétrica gerada pelos aerogeradores € inteiramente
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baseado na Equacdo (2.1) e a estimativa da producao de hidrogénio € feita por um célculo
andlogo ao da Equacao (2.2), mas com a troca do parametro E,,,s pelo poder calorifico mais
baixo do hidrogénio. De toda forma, a eficiéncia do eletrolisador é considerada constante.
Essa abordagem apresenta, todavia, algumas limitacdes do ponto de vista técnico
para a representacao da operacao real desses dois sistemas de conversdo. No que diz respeito a
conversao vento-poténcia elétrica, a Figura 2 ilustra um comportamento operacional tipico de

aerogeradores.

Figura 2 — Curva de poténcia padrdo de aerogeradores
by
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As regides com darea tracejada (I e IV) na Figura 2 sdo consideradas criticas, uma
vez que a conversiao em energia ocorre para valores acima da velocidade minima (V) € abaixo
da velocidade maxima (V,,4x). Na regido III, estd a faixa da poténcia nominal, onde a poténcia
€ constante para valores entre a velocidade nominal (V) € a velocidade maxima (V,qy). Ja
regido II é a faixa em a relagdo vento-poténcia € cubica e, portanto, representa o intervalo de
operacdo em que a Equacgdo (2.1) pode ser coerentemente aplicada. A principal informagao

extraida da Figura 2 € a de que nem toda velocidade do vento é capaz de acionar o aerogerador
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para produzir eletricidade. Matematicamente, essa relacdo € sintetizada pela Equacao (2.3).

(
0, sev<VynouvVv >V,

P(V) =19 q(V), se Vmin <V < Vaom (2.3)

\PHOWH se Vnom S \4 S Vmaxv

onde ¢(v) é uma fung@o que descreve a curva na regiao Il e P,,,;, ¢ a poténcia nominal do
aerogerador.

Com maior rigor técnico, pode-se ressaltar ainda que hd um campo de conhecimento
na literatura de sistemas de conversdo vento-poténcia dedicado ao estudo de equagdes matemati-
cas para a representacdo da curva de poténcia. Em Carrillo et al. (2013), € realizada uma revisao
que, além da Equacgdo (2.1) — denominada de curva de poténcia cibica —, inclui a curva de
poténcia polinomial, a curva de poténcia exponencial e a curva de poténcia cubica aproximada.
A representacdo matemdtica dessas trés tltimas € dada, respectivamente, pelas Equacgdes (2.4),

(2.5) e (2.6).

q(v) =C1 +Cov +C3v2, (2.4)
1

a(v) = 5PAK, (VP v, 2.5)

g(v) = %Cp,maprW , (2.6)

onde Cy, C; e (3 sdo coeficientes calculados a partir da Vi, da By € da Vyom; € Cp pax € 0
coeficiente de poténcia maximo ou limite de Betz cujo valor € 0,593.

No que concerne a conversao edlica-hidrogénio, Martinez Lopez et al. (2023) des-
tacam que a resposta das pilhas de um eletrolisador depende de parametros, como o fluxo de
agua, a temperatura e presenca de bolhas, que mudam com o tempo. Por esse motivo, uma
modelagem mais simples € tida como inadequada para representacdo de sistemas reais por
ignorar o comportamento dindmico em resposta a variacao da poténcia de entrada.

Na Figura 3, o comportamento da eficiéncia do eletrolisador em resposta a poténcia
de entrada fornecida por aerogeradores € ilustrado. Observa-se que, a medida que a poténcia
de producao de hidrogénio aumenta de 0 para 100 kW, a eficiéncia do eletrolisador aumenta
rapidamente, atingindo a efici€éncia maxima da producao de hidrogénio de cerca de 31% quando
a poténcia atinge o valor de 100 kW. A partir desse patamar, a eficiéncia diminui gradualmente

para 24,11% mesmo com aumento da poténcia fornecida. A partir da Figura 3, fica claro que o



25

Figura 3 — Eficiéncia da producio de hidrogénio em funcio da poténcia de entrada

35— T T T T T T T T T m

[,
T

Eficiéncia (%)

0 J 1l 1 1 1 1 1 1

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Poténcia (kW)

Fonte: Adaptado de Hong et al. (2022).

processo de conversdo de uma fonte renovdvel para hidrogénio caracteriza-se como um processo
ndo linear, o que demonstra a limitagdo da Equacdo 2.2 em considerar a eficiéncia constante.

Nessa perspectiva, a literatura que trata de SCEH2 vem avancando na proposicao de
métodos de conversdo de energia eolioelétrica em hidrogénio que aproximem o célculo tedrico
da dindmica operacional desse tipo de sistema. Em Zhu et al. (2022), por exemplo, um modelo
de eletrolisador em forma de circuito € construido com base na teoria eletroquimica. A partir
desse modelo, a curva de eficiéncia do equipamento de producao de hidrogénio € derivada e
linearizada.

Em Mazzeo et al. (2022), € apresentada uma metodologia para comparacao ener-
gética entre sistemas de geragdo de eletricidade pelas fontes edlica e solar (sejam isolados ou
hibridos) em um contexto de producdo de hidrogénio. Tal comparagdo considera trés cendrios
em que a rede elétrica interage com esses sistemas a fim de equalizar a relag@o entre a poténcia
gerada pela fonte primadria e a poténcia requerida pelo eletrolisador.

Dinh et al. (2021) desenvolvem um modelo para avaliacao da viabilidade da produ-
¢do de hidrogénio a partir de Usinas Eolioelétricas (UEEs) instaladas em alto mar sem conexao
com arede elétrica. Ainda que considere uma efici€éncia constante para o eletrolisador, tal modelo
dinamiza a estimativa da producgdo real de hidrogénio através de uma estrutura condicional que
considera como pardmetros as poténcias maxima e minima a serem fornecidas pelos aerogerado-
res, a eletricidade consumida por unidade de hidrogénio produzido e, inclusive, a eletricidade

consumida para purificagdo de dgua, compressao do hidrogénio e por perdas ancilares.
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A partir de algumas caracteristicas operacionais de uma planta de hidrogénio em
operacao, Hofrichter ef al. (2023) propdem um célculo condicional da eficiéncia horaria do
eletrolisador em fun¢do do nivel de poténcia utilizada para alimentar o mesmo. Especificamente,
os autores consideram que na operacdo abaixo de 15% da poténcia nominal do eletrolisador o
célculo € baseado em uma funcio polinomial de quinta ordem e na operacao acima de 15% essa
funcdo se torna linear. Na modelagem realizada por Ma et al. (2023), além da consideragdo da
curva de poténcia para geragdo eolioelétrica, os autores modelam a poténcia do eletrolisador por
meio de uma fun¢do quadrética dependente da taxa do fluxo de massa de hidrogénio.

Em Hong et al. (2022), os autores idealizam uma estratégia sofisticada para melhorar
o planejamento operacional de uma SCEH2. O pardmetro chave dessa estratégia € a otimizacgdo da
eficiéncia do eletrolisador através de controle fuzzy segmentado. Zheng et al. (2023) propuseram
uma estrutura de decisdo baseada em um método robusto de otimizacao orientado por dados a
fim de otimizarem a operacao didria de sistemas de conversao edlica-hidrogénio. Tal estrutura
trata as incertezas inerentes as previsoes de energia eolioelétrica e de preco tendo a aversdo ao

risco como fator limitante.

2.2 Influéncia da flutuacao da fonte primaria no desempenho de eletrolisadores

Considerando a perspectiva de que a conversao da producdo eolioelétrica em hidro-
génio nao € linear, torna-se necessdrio debater também sobre os efeitos empiricos ocasionados
pela flutuacdo da fonte primdria sobre o desempenho de eletrolisadores.

Kojima et al. (2023), por exemplo, conduziram uma robusta revisao das caracteristi-
cas intrinsecas as fontes edlica e solar fotovoltaica e suas implicagdes na operagdo de sistemas
de conversdo de energia renovavel em hidrogénio. Os autores realizam uma comparagdo entre
tecnologias de eletrolisadores e destacam que os eletrolisadores com membrana de troca de
protons sdo, tecnologicamente, mais adequados para operarem em combinagdo com fontes de
energia flutuantes do que os alcalinos. O estudo ainda destaca que a operagdo intermitente por si
sO pode levar a degradacdo dos componentes de um eletrolisador, pois gera forte influéncia sobre
a temperatura da pilha/célula, pressdo do gas, pureza do gas, além da prépria quantidade de gés
hidrogénio gerado. Em particular, a poténcia flutuante causa degrada¢do do eletrodo devido as
mudancas repentinas no potencial do mesmo.

O gés de cruzamento — produto da eletrélise incompleta — pode atingir altas

concentragdes em baixos valores de eletricidade e, em ocasides extremas em que a poténcia de
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entrada € inferior a determinado limite definido pelo fabricante, existe o risco da propor¢ao de
hidrogénio e oxigénio excederem o limite de explosdao (Hong et al. 2022).

Em Martinez Lopez et al. (2023), € realizada uma revisdo sobre a dindmica operaci-
onal das trés principais tecnologias de eletrolisadores de baixa temperatura — sabidamente os
alcalinos, os de membrana trocadora de prétons e os de membrana trocadora de anions — e a sua
respectiva influéncia na integrac@o destes com sistemas fotovoltaicos. Os autores destacam que a
resposta elétrica dos eletrolisadores € muito rdpida, o que os torna mais suscetiveis as limita¢des
operacionais causadas por varidveis de resposta mais lenta — a exemplo da temperatura e da
pressao — quando sdo alimentados eletricamente por plantas fotovoltaicas.

Haoran et al. (2023) investigam eventuais problemas de seguranca e de eficiéncia
para eletrolisadores alcalinos de grande porte conectados a sistemas de energia renovavel. Na
avaliacdo experimental, os autores identificam que esse tipo de eletrolisador, ao operar com
poténcia de entrada flutuante, apresenta diferencas no estado de operacao das células eletroliticas
e empiricamente nas dreas superficiais das proprias células. Esse fendmeno foi intitulado pelos
autores como inconsisténcia e pode provocar a degradacdo e, portanto, encurtar a vida ttil do
eletrolisador. Além da inconsisténcia, a dinamica da eficiéncia, a flexibilidade de regulacdo de
poténcia e a pureza do gds sdo outros aspectos investigados na pesquisa.

Dob6 e Palotas (2017) estudaram a relacao entre flutuagdes de corrente e eficiéncia
eletrolitica do AEL e verificaram que a aplicacdo de uma corrente continua instavel através do
AEL resulta em uma perda de eficiéncia eletrolitica em comparagdo com condi¢des de corrente
continua estdvel na mesma densidade de corrente.

Schnuelle ef al. (2020) realizaram uma avaliagdo aprofundada da producdo de
hidrogénio sob entradas de energia flutuantes. O estudo mostra que indicadores-chave de
desempenho, como eficiéncia de producao de hidrogénio, utilizacao de energia, rendimento de
gas e custo liquido de producdo, sdo significativamente afetados por padrdes transitérios de
mudanca de energia e resposta flexivel de eletrolisadores.

Enquanto os estudos citados acima t€ém como objeto de pesquisa apontar as implica-
¢oes da flutuacao da fonte primdria na operacao de eletrolisadores, outros estudos concentram
esforcos na perspectiva de propor meios préticos para atenuar esses problemas. Ganeshan et al.
(2016), por exemplo, conduziram experimentos em laboratério e em campo para testar o funcio-
namento de um conversor redutor para manter constante a corrente continua de um eletrolisador

de 30 W conectado a um painel fotovoltaico de 68 W,,. Os resultados mostraram que a integragdo
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desse conversor foi capaz de possibilitar uma taxa constante de produ¢do de hidrogénio mesmo
com um faixa de irradidncia solar variando entre 440 e 975 W /m?.

Honsho et al. (2023) avaliaram a durabilidade de uma célula eletrolitica em face da
flutuacdo de tensdo causada pela geragdo eolioelétrica. Por meio de experimentos, os autores
desenvolveram um protocolo de teste para padronizar a identificacdo da potencial flutuacao
dentro de um periodo de 24 horas. Os resultados obtidos sugerem que tanto as perdas reversiveis
quanto as irreversiveis resultantes da degradacdo das camadas do catalisador anédico podem ser
mitigadas pela incorporacdo de intervalos de descanso durante a operacao.

Em De Battista et al. (2006), um novo sistema de controle é proposto para o cum-
primento das especificacdes do eletrolisador quanto a taxa de variacio da poténcia de entrada.
Tal sistema é composto por um algoritmo de Maximum Power Point Tracking (MPPT) — que
ja é tradicionalmente utilizado em aerogeradores de velocidade varidvel — e por um circuito
adicional para condicionamento da poténcia de referéncia. Os resultados das simulagdes demos-
traram que o sistema proposto foi capaz de moldar adequadamente o perfil de poténcia, o que,
por conseguinte, pode aprimorar a seguranga no funcionamento do eletrolisador e melhorar as
condic¢des de producao de hidrogénio.

Outros estudos como o de Zheng et al. (2022), detalham o modo de operagdo dos
eletrolisadores. Segundo os autores hi trés estagios: estdgio de operacgdo, estdgio de espera e
estdgio de inatividade. Na mesma linha, Martinez Lopez et al. (2023) detalham que hé dois
mecanismos de acionamento de um eletrolisador. O primeiro deles é chamado de partida a frio,
que ocorre quando o eletrolisador estd desligado, frio e despressurizado. Nesse caso, o sistema
precisa ser aquecido antes de comecar a produzir hidrogénio. O segundo mecanismo € o arranque
a quente, que ocorre em uma curta interrupcado — andloga ao que Zheng et al. (2022) classifica
como estagio de espera — em que a pressao e a temperatura podem ser mantidas e a produgdo
pode continuar sem atrasos.

De modo geral, percebe-se que a literatura avanga no sentido de compreender melhor
as condicdes operacionais, sendo a capacidade de resposta rdpida apontada como uma das
caracteristicas que requerem melhorias adicionais (Risbud ez al., 2023). E nesse contexto, por
exemplo, que Qiu et al. (2022) apresentam um método fundamentado na inferéncia bayesiana
para estimar parametros que contribuem para flexibilidade operacional de eletrolisadores alcali-
nos alimentados por fontes renovaveis. Os resultados indicam que o erro na estimativa € reduzido

em 71,1%, quando comparado com métodos Extended Kalman Filter (EKF) e Unscented Kalman
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Filter (UKF). Como resultado, a eficiéncia computacional € aprimorada na ordem de 1000 vezes
em relacdo a estimativa feita pela abordagem tradicional de Monte Carlo com Cadeias de Markov
(MCCM).

Outro aspecto essencial deve ser considerado quando a produgdo de hidrogénio e
fontes de energia flutuante sdo combinadas € uma estratégia de operacao e de gestdo de energia.
Nesse sentido, destaca-se uma vertente da literatura sobre SCEH2 que potencializa a estratégia
operacional desse tipo de sistema ao incorporar métodos de previsdo de ventos em seu escopo.
Alguns estudos pontuais tratam desse tema ao integrarem abordagens de previsao de ventos a
estratégias de gerenciamento de geracdo (Cano et al., 2015; Brka et al., 2015; Brka et al., 2016),
ao usarem previsao de ventos baseada em heuristica como uma estratégia operacional rentavel
(Griiger et al., 2019), e ao incorporarem previsdo de ventos por meio de técnicas de aprendizado
de méquina para estimar a producdo didria de hidrogénio (Javaid et al., 2022).

A partir de uma andlise convergente, infere-se que as duas linhas teméticas apre-
sentadas acima apontam para um importante topico de pesquisa que possui grandes valores
académicos e praticos para sistemas de producdo de hidrogénio integrados as fontes renovaveis.

Tal tépico refere-se a previsao bayesiana da fonte primadria.

2.3 Previsao probabilistica via DLMs

Em um contexto de busca por técnicas avangadas de previsdo de ventos, os DLMs
tém se apresentado como uma alternativa bastante exequivel e aplicavel devido a incorporagao
da abordagem Bayesiana nesses modelos (Garcia et al., 2020; Duca et al., 2021; Duca et al.,
2022). Com isso, a informacdo predita do conhecimento incerto atual passa a ser representado
por distribui¢des de probabilidade (West; Harrison, 1997; Prado; West, 2010).

A base matemadtica da abordagem bayesiana origina-se do teorema de Bayes, que
pressupde que o processo de aprendizagem consiste no cdlculo da probabilidade condicional de
determinado evento de interesse, dado certa informagdo experimental (West; Harrison, 1997;
Petris et al., 2009; Gelman et al., 2015). Tal teorema é simplificadamente expresso por:
p(6) X L(Y|6)

p¥)

em que p(6|Y) pode ser traduzido como a distribui¢io de probabilidade do evento 6 acontecer

p(0lY) = 2.7)

dado um segundo evento Y. J4 a componente p(6) € a distribui¢do de probabilidade relacionada

as observagdes que descrevem a ocorréncia do evento 6, L(Y|6) é a funco de verossimilhanga
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que retrata a evidéncia Y quando o evento 6 ocorreu e p(Y) é uma constante de normalizagdo.

A partir da Equagao (2.7), fica evidente a pressuposi¢do de que a incerteza sobre de-
terminada varidvel pode ser representada, sob enfoque da inferéncia bayesiana, por duas fungdes
de probabilidade tradicionalmente chamadas de priori ou posteriori — no caso, representadas
por p(0) e p(0|Y), respectivamente.

Dessa forma, a estratégia de adotar os DLMs como ferramenta para previsao de
ventos consiste em utilizar a estrutura probabilistica que evolui ao longo do tempo a fim de
garantir maior flexibilidade ao processo preditivo. Isso € especialmente relevante dada uma
conjuntura em que a cadeia produtiva do hidrogénio depende de aspectos como a previsibilidade
da fonte primadria.

A fim de contemplar a formulacdo dos DLMs, considera-se uma série temporal
representada pelo vetor ¥; de dimensdo n (¥; € R") e assume-se que 0s erros observacionais
V; e de evolucdo @ sejam mutuamente independentes no tempo, os DLMs sao especificados
pelas Equacdes (2.8) e (2.9), que sdo denominadas como Equacdo de Observagao — relativa a
série temporal observada — e de Evolu¢do — que descreve como o vetor de estados latentes, 6;

(6; € RP), evolui ao longo do tempo —, respectivamente (West; Harrison, 1997; Gomes, 2018):

Y, = F 6 + v, onde:v,~.A4(0,V), (2.8)
(nx1) (nxp)(pxl) (nx1)

6 = G 6,1+ o , onde: o~ A(0,W)), (2.9)
(px1)  (pxp)(px1) (px1)

em que F/ é a matriz de observagéo, 6; é o vetor de estados latentes (ou ndo observados), G,
€ a matriz de evolugdo dos estados e 6;_; € o vetor de estados que representa as informacdes
a priori (Gomes, 2018). E relevante salientar que os DLMs sd@ao comumente avaliados a partir
da presungao de que o erro observacional (V) segue uma distribuicao normal multivariada
com média 0 e matriz de covariancias V;. Analogamente, também se assume que o erro de
evolucgdo (wy) segue uma distribuicdo normal com média 0, mas com uma matriz de evolucdo
W;. As dimensdes matriciais n e p representam o nimero de observacdes e de parametros,
respectivamente.

E oportuno observar que a Equacio (2.8) guarda semelhanca com a forma matematica
dos modelos de regressdo cldssicos. Nestes modelos, a varidvel de resposta, Y, estd relacionada
a um conjunto de varidveis regressoras, F, a um conjunto de coeficientes de regressao, 6, —

que pondera a influéncia que os regressores exercem sobre Y — e a um erro agregado, v. Essa
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relacdo € representada pela Equacdo (2.10):
Y=00+F06 +..+F,0,+v. (2.10)

Assumindo, agora, que Y; denota um processo variante no tempo, a Equacgdo (2.10) pode ser

compactamente r eescrita por:

Y, =F'0+v, (2.11)
em que

1 0
F— 1*?1 . g— 0,

FP GP

No caso dos DLMs, no entanto, considera-se que todos os pardmetros mudam com o
tempo e, dessa forma, 0 passa a também ser indexado no tempo e sua evolucao temporal passa a
ser determinada pela Equacgao (2.9).

Ap6s essa breve digressao por fins didéticos, pode-se retomar a descricao da especi-
ficacdo matemdtica dos DLMs para destacar que, em sintese, a formulacdo dos DLMs pressupde
a existéncia de um processo latente, @, — definido pela Equacao (2.9) —, e um conjunto de
observagoes, ¥; — definido pela Equacao (2.8) —, em que @, quantifica as incertezas que geram
a perda de informagdo com o passar do tempo e evolui a partir de alguma 16gica. Em particular,
W; cria a dinamica no vetor de estados e G; controla a parte deterministica da evolu¢ao do
processo.

A defini¢do dos DLMs também contempla o conjunto de informagdes disponiveis
até o instante ¢ e é representado por D; e expresso como D, = (I;, D;_1), sendo que I; representa
toda a informacao adicional relevante obtida no tempo ¢ (SOUZA, 2014). Nos casos em que a
série temporal Y; € a unica fonte de informacdo, o sistema € tratado como fechado e o conjunto
de informacdes disponiveis no tempo ¢ passa a ser denotado por D; = (¥;, D;—_1). Assim, pode-se
representar o conjunto das informagdes iniciais por Dy, o que torna as Equacgdes (2.8) e (2.9)
implicitamente condicionais a D,_; (Rodrigues, 2011).

Uma das caracteristicas mais vantajosas dos DLMs € a disponibilidade das distribui-
coes de suavizagdo, filtragem e previsdo, as quais estdo disponiveis de forma fechada por meio
do procedimento de estimacao chamado Filtro de Kalman (FK) (King; Kowal, 2023). Para tanto,

os parAmetros F/, G;, W; e V; sdo assumidos conhecidos para todo tempo ¢.
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Partindo dessa presunc¢do e assumindo por convenc¢do que o processo de previsao de
uma nova observagio é dado pela distribuicdo de probabilidades marginal de (y; | D;—), a atuali-
zacao dos parametros € obtida por meio da combinacdo da priori e a equacdo de verossimilhanca,
ambas no tempo ¢, conforme o teorema de Bayes. Em seguida, as distribuicdes condicionais do
sistema (6; | D;) s@o extraidas tomando como base as seguintes situacdes (Shumway; Stoffer,
2017):

e Quando s < ¢, o processo € chamado de suavizacio.
e Quando s =, o processo é chamado de filtragem.
e Quando s > t, o processo é chamado de previsao.

O processo de suavizacdo — conhecido também como anélise retrospectiva — € uti-
lizado com o propésito de analisar o comportamento de observagdes posteriores de determinado
fendmeno (West; Harrison, 1997). Em uma aplicacao desse recurso para EOL, por exemplo,
seria possivel comparar a eletricidade que foi efetivamente gerada com aquela que foi prevista
em um momento anterior para delinear quais fendmenos impactaram o desempenho da usina
avaliada. Contudo, por ndo ser objeto de estudo analisar retrospectivamente os dados, somente
os processos de filtragem e previsao serdao detalhados a seguir.

A fim de ilustrar visualmente uma aplicacdo de DLMs para uma série temporal, um
exemplo didatico apresentado em Petris et al. (2009) € utilizado. A Figura 4 mostra as medi¢des
do nivel do rio Nilo em Ashwan entre 1871 a 1970, em 108m> que estdo disponiveis no software
estatistico R (R Core Team, 2022). E notério que, além de apresentar ndo estacionariedade, a
série apresenta uma clara mudanga de nivel em torno do ano de 1900. Essa mudanga ocorreu por
conta do inicio da construcao da barragem de Ashwan, que impactou drasticamente no fluxo do
rio Nilo nessa regiao.

O processo de filtragem, amplamente difundido como FK, tem a finalidade de estimar
iterativamente os parametros para a distribuic@o a posteriori do processo latente sempre que ha
uma nova observagdo. Considerando a especificacao feita a partir das Equagdes (2.8) e (2.9) e

assumindo uma informacao atual denotada por
(Or—1 | y1a—1) ~ A (mi—1,Cr—1), (2.12)

as seguintes relagdes passam a ser validas (Petris et al., 2009):

1. A distribui¢do preditiva um passo a frente de 6; dado y;.,_; € gaussiana e possui 0s
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Figura 4 — Medigdes do fluxo anual do rio Nilo no periodo de 1871 e 1970, em 103m>
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Fonte: Adaptado de Petris et al. (2009).

parametros:

ar = E(et ’M:t—l) =Gy €
(2.13)
R, = Va”(et | }’1:t71) = GtszlG; +W;.

2. A distribuicdo preditiva um passo a frente de ¥; dado y;.;—1 é também gaussiana e possui
0s parametros:
Ji :E(Yt | ym_1) =Fa; e

0= Var(Y; | )’1:171) = FthFt/‘f‘Vz-
3. A distribuicdo preditiva um passo a frente de ¥; dado y;.;—1 é também gaussiana e possui

(2.14)

0S parametros:

my =E(6; | y14) :at—f—RtF;/Qt_ls, e

(2.15)
G = Var(@, ‘)’1:1) =R —Rth/Q;IERt-
em que & =1Y; — f;.

Na Figura 5, o processo de filtragem € ilustrado por meio da aplicacdo para os dados
do rio Nilo ja mostrados na Figura 4. Com intuito de avaliar o melhor ajuste as curvas dos dados,

Petris et al. (2009) utilizaram dois modelos de nivel local com razdes sinal-ruido distintas: W/V
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= 0,05 e W/V =0,5. Fica perceptivel pela ilustracio que modelo com a razao de W/V = 0,5
acompanha com mais precisao a série observada, o que justifica sua escolha para o processo

seguinte de suavizagao.

Figura 5 — Valores filtrados do fluxo anual do rio Nilo para duas razdes sinal-ruido diferentes
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Fonte: Adaptado de Petris et al. (2009).

No processo de previsdo via DLMs, as distribui¢des preditivas dos estados e das
observagdes k passos a frente sdo sumarizadas pelas suas médias e variancias por tratar-se de um
processo gaussiano (Rodrigues, 2011; Souza, 2014). Partindo dessa premissa e considerando

a;(0) =k, e R,(0) = C; para k > 1, as seguintes relacdes se tornam validas (Rodrigues, 2011):

a;(k) = Gyypar(k—1), (2.16)

Ri(k) = Gy 4Ry (k= 1) Gy + Wi, 2.17)
fi(k) = Fiixar e (2.18)

Oy (k) = Fr 1R (k) + V7, (2.19)

em que (6. | D;) ~ N (a;(k),Ri(k)) e (Yiuk | Di) ~ A (fi(k), Os(k)). Rodrigues (2011)

acentua que a Equacdo (2.18) € denominada como fung¢do de previsdo e € ela que define a forma
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da curva das previsoes da série Y; 1 ...Y; .

A Figura 6 apresenta as previsdes um passo a frente feitas por dois modelos para os
dados do rio Nilo. A diferenca bésica entre eles € que apenas um tem a variancia de evolucdo do
sistema W; readequada — com valor 12 vezes maior — para considerar o impacto da construgdo
da barragem. Frente a essa possibilidade, Petris ef al. (2009) concluiram que a importancia em
utilizar modelos preditivos mais flexiveis como os DLMs estd na habilidade de incorporar as

singularidades do fendmeno estudado.

Figura 6 — Previsdes um passo a frente do fluxo anual do rio Nilo, considerando a constru¢ao da

barragem
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Fonte: Adaptado de Petris et al. (2009).

Em conformidade com o principio da superposi¢do de modelos, os DLMs tornam
possivel a modelagem de uma série temporal pela combinacdo de componentes basicas, como
nivel, tendéncia e sazonalidade — todas elas definidas por distribui¢cdes gaussianas (ou normais)
— o que viabiliza o detalhamento estatistico da estrutura subjacente do processo que gerou os
dados medidos (Mikkonen et al., 2020). Apresenta-se a seguir a formulac¢do dessas componentes

com o objetivo de ilustrar como a estrutura descrita pelas Equagdes (2.8) e (2.9) pode caracterizar
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uma grande variedade de modelos.
2.3.1 Modelo de Nivel Local

O mais simples exemplo de um modelo dindmico bayesiano aplicado para uma série
temporal univariada ¥; € denominado modelo de nivel local. Além desta, outras denominacdes
encontradas na literatura sdo: modelo de passeio aleatério mais ruido, modelo de tendéncia
estavel e modelo polinomial de primeira ordem. Nesse caso, hd apenas de um nivel que varia de
acordo com um passeio aleatdrio.

O nivel permanece localmente constante, mas varia quando se considera longos
periodos e, além disso, a variacdo das observacdes em torno dos niveis (medida por V) é bem
maior que as variagdes temporais do nivel ao longo do tempo (medidas por W). Para modelos de
nivel local que caracterizam séries univariadas, F e G, sdo escalares iguais a 1. Assim, esse tipo

de modelo é definido por:

Y[:'u,t—i_v[, Onde:lez/V(O,V),
(2.20)
M =L+ @, onde:a@~ N(0,W),

em que as sequéncias de erro Uy € @, sdo independentes, tanto internamente quanto entre elas.
Seguindo com a nota¢do adotada na Sec¢do 2.3, a previsao k passos a frente para este modelo é

representada pela seguinte distribui¢do preditiva:
(Yl‘+k | Dl) ~ JV(m;, Ql‘(k)) para k Z 1 y (221)

em que Q;(k) = C; +kW +V e a funcdo de previsdo, f;(k), nesse caso passa a ser rigorosamente

igual a média calculada no tempo 7, ou seja, f;(k) = m;.
2.3.2 Modelo com Tendéncia Linear

O modelo com tendéncia linear € um pouco mais sofisticado por incluir em sua
estrutura dinamica uma inclinacao do nivel. Com isso, o nivel permanece localmente linear, mas
a forma da reta pode variar com a passagem do tempo. O modelo com tendéncia linear € definido
por:

Y= +v, onde:v,~N(0,V),
W=HW—1+PB-1+ 1, onde:w;~ N0, Gﬁ), (2.22)

ﬁt - ﬁt—l + W2, onde : ;o ~ JV(Oa G/%)?
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considerando que os erros V;, @y € ;> ndo sejam correlacionados. Este € um modelo dindmico

com
o 11 o 0 ,

9[ == 5 G= 5 W= € F = (1 0) 9
B: 0 1 0 og

em que as variantes Gﬁ e Gé podem ser zero. A funcdo de previsao k passos a frente para esse

modelo é f;(k) =m;+k-my,.
2.3.3 Modelo com Sazonalidade representada por séries de Fourier

A sazonalidade denota a existéncia de um padrdo ciclico que se repete a cada
s periodos. Em séries temporais de velocidade do vento com medicdes feitas no Nordeste
brasileiro, por exemplo, ¢ comum encontrar dois tipos de comportamentos sazonais: um didrio —
em que as velocidades diminuem ao longo da manha e aumentam até atingirem um valor maximo
no inicio da noite — e outro anual — em que as velocidades sdo menores durante o primeiro
semestre e maiores durante o segundo semestre, especialmente entre agosto e outubro (Gouveia,
2011). Por essa razao, ha grande necessidade em usar técnicas de previsao que incorporem tais
comportamentos.

A modelagem dindmica bayesiana permite que séries temporais com a presenca de
componente sazonal sejam modeladas via representacao de coeficientes de Fourier, que utiliza
combinacdes lineares de harmonicos para tal finalidade (Pereira, 2017). Nesse sentido, utilizando
como base nas dedugdes feitas em Souza (2014), considera-se uma funcéo ciclica g(t), que
representa uma combinacdo linear de harmonicos (representados aqui por g) e estd associada a
um vetor de fatores sazonais @ = (, 0, ..., 0), sendo s o periodo, que satisfaz a condi¢do de

s > 1. Assim, cada componente harmonica de g(¢) pode ser dada por:
Sq(t) =Agycos(wgt +7,) (2.23)

em que @, ¢é a frequéncia e equivale a (27q)/s, A, é a amplitude e ¥, € a fase inicial. Conside-
rando que o valor da funcdo cosseno varia de —1 até 1, pode-se desenvolver a Equacdo (2.23) da

seguinte forma:
Sq(t) = Agcos y,cos(wyt) —Agsiny, sin(wyt) = agcos(wyt) + bysin(wyt), (2.24)

sendo a, e b, denominados de coeficientes de Fourier. Apds algumas transformagdes trigonomé-
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tricas da Equacdo 2.24, a fungio g(¢) é finalmente dada por:

=

g(t) =ao+ Y [agcos (1) + bysin (wy1)], (2.25)
g=1

considerando que o valor de £ estd condicionado ao fato de s ser um nimero par ou impar. Com
isso, se s for impar, h = (s — 1) /2 e, se s for par, h = 5/2.

Para que a evolugdo da componente harmdnica ao longo do tempo possa ser avaliada,
os valores de a, e b, devem ser conhecidos. Entretanto, na pritica isso ndo ocorre €, assim,
deve-se obter os valores de S,() e de seu conjugado, S (¢), para que a componente harmonica e
seu conjugado no tempo ¢ + 1 seja dada por:

Sq(t+1) = agcos|ay(t +1)] + bysinfay (1 +1)], (2.26)

Syt +1) = —agsin[w,(t + 1)] + by cos[a,(t + 1)].

Finalmente, traduzindo essas relacdes para a forma matricial das Equacdes (2.8) e

(2.9), obtém-se:

Syt +1
Yt _ E/ fl( ) T+,
Sy(t+1)
Sq(t+1) cosw, sinw, | |[S,() (2.27)

Sy(t+1) —sinw; cosawy| |Sy(?) ’

(.

6; G 61

em que F; = (1 0). Por fim, a funcgéo de previsdo k passos a frente desse modelo é dada por:

=

Z M 2q—1¢08 (Wyk) + my o4 sin (@yk)] .
2.3.4 Estimativa de parametros desconhecidos

Até aqui, assumiu-se que a quadrupla (F/, G,,W,,V;) era conhecida a fim de facilitar
o estudo do comportamento e das principais propriedades dos DLMs. Porém, em aplicacdes
reais, dificilmente tais parametros sdo conhecidos, o que implica a ndo possibilidade de aplicacao
direta do FK.

Logo, adotando a notacdo de Petris et al. (2009), considera-se que a quadrupla
seja dependente de um vetor de parametros desconhecidos denominado como V4, que conserva

a presuncdo de normalidade. A teoria dos DLMs permite que y; seja estimado seja duas
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perspectivas: a cldssica — que pode utilizar uma fun¢do de méxima verossimilhanca — e a
bayesiana — que pode utilizar métodos de MCCM para prover uma simulagao estocdstica.

Por fins de economia computacional, somente a perspectiva cldssica € usada na
presente pesquisa para estimativa de Y, que € realizada a partir da maximizacao da Equacdo 2.28

(Petris et al., 2009):

n

1 ¢ 1
Hy) = =3 Y log|Qi] = 5 V[0 = f)'Q; (v = £, (2.28)
=1

=1
Devido a impossibilidade de maximiza¢do analitica da Equacao 2.28, métodos
computacionais numéricos sdo utilizados para tal finalidade. Dentre eles, o algoritmo quasi-
Newton Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS), que é baseado no método de Newton, € um
dos mais usados para tal finalidade (ver Capitulo 7 de Durbin e Koopman (2012) e pigina 29 de
Montenegro-Silva (2016) para maior detalhamento).
Por fim, apés concluida a estima¢do dos parametros de interesse, o procedimento

habitual de filtragem, suavizacdo e previsdo pode ser realizado.

2.4 Uso de métodos bayesianos e do filtro de Kalman na previsao de ventos

Apresentadas as caracteristicas dos DLMs, faz-se necessaria a realizacao de uma
revisdo para mapear a producdo cientifica atual da utilizacdo de métodos bayesianos e do FK
na modelagem preditiva da velocidade do vento. Essa revisao foi realizada mediante consulta
prévia na base de dados Scopus através da vinculagdo por operadores booleanos das seguintes

e

palavras-chave: “dynamic linear models”, “wind speed”, “‘state space models”, “‘kalman filter”,
“dynamic bayesian”, “wind energy” e “bayesian forecasting”.

Tais consultas foram realizadas em 22 de janeiro de 2024 e optou-se por ndo delimitar
o horizonte temporal, mas o tipo de documento foi delimitado para artigos e artigos de revisao
escritos na lingua inglesa. A combinag¢do das palavras-chave supracitada comp0s a string de
busca delimitada por titulo, resumo e palavras-chave e resultou em 293 documentos.

Apoés essa etapa de busca preliminar, o arquivo em formato Bibtex exportado do
Scopus foi importado para o software RStudio para ser compilado, inclusive com a exclusao
dos duplicados, a partir do pacote Bibliometrix da linguagem R em uma planilha eletronica.
Concluida essa etapa, restaram 280 documentos cujos titulos e resumos foram objeto de uma

leitura exploratdria que identificou uma gama de aplicacdes dos métodos bayesianos para além

do escopo desta Dissertagao.



40

De fato, esse resultado ndo foi surpreendente tendo em vista as robustas revisdes
realizadas por Li e Shi (2012) e Adedipe et al. (2020), que identificaram uma pluralidade de
aplicagdes da inferéncia bayesiana em diversas dreas da industria e6lica como: avaliacdo de risco,
diagnéstico/prognoéstico de falhas, andlise estrutural, planejamento de operacao e manutengdo e,
naturalmente, previsiao de ventos. Apds uma restri¢ao feita para estudos referentes a previsao de
ventos, foi possivel avaliar as contribui¢des dos métodos bayesianos e do FK nesse campo de

estudo. Os 10 artigos mais recentes estdo sumarizados na Tabela 1.

Tabela 1 — Os 10 artigos mais recentes com aplicagdo de métodos bayesianos e FK para
previsdo de ventos

Referéncia Método(s) Varidvel(is) de entrada  Métrica(s)
Dhakal et al. (2022) WEB-RYM-ARIMA-FK-SVM-ANN VV [1],[2] e [3]
Duca et al. (2022) DLGM-LGP-DTGM VV e Pot [1], [2] e [6]
Aly (2022) ANFIS-RKF-WNN Pot [1]e[5]

Alanis et al. (2021) RHONN-EKF \'AY [11,[2], [4]1 e [7]
Cai et al. (2021) ARX-FK-GPR-NWP-UKF-APF VV e dados de NWP [1],[2] e [10]
Duca et al. (2021) WGDM \'AY% [1]e[8]

Lin et al. (2021) CA-WD-FK \'AY [1], [2] e [3]
Aly (2020) WNN-ANN-RKF-TS VV e tempo [1], [5] e [9]
Garcia et al. (2020) TMDLM VVeDV [3]e[4]

Zhao et al. (2020) GP-UKF \'A% [11,[2], [3]1e[11]

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Nota: [1] = Mean Absolute Percentage Error (MAPE), [2] = Root Mean Square Error (RMSE), [3] = Mean
Absolute Error IMAE), [4] = Mean Square Error (MSE), [5] = normalized Root Mean Squared Error
(nRMSE), [6] = Interval Score, [7] = Média, [8] = Power Curve Error (PCE), [9] = Coeficiente de
Correlagdo de Pearson (CCP), [10] = Distribuicao Residual e [11] = Forecast Skill.

Em Dhakal et al. (2022), é realizada uma andlise comparativa do desempenho dos
métodos Modelo baseado na Densidade de Probabilidade de Weibull (MDPW), Modelo baseado
na Densidade de Probabilidade de Rayleigh (MDPR), ARIMA, FK, Support Vector Machines
(SVM) e Artificial Neural Networks (ANN) para qual arranjo sequencial formaria o melhor
modelo hibrido capaz de prever com precisdo dados multivariados de velocidade do vento (VV)
para regides e horizontes temporais distintos. Os resultados obtidos sugeriram que o modelo de
persisténcia foi o mais preciso para previsao de uma ou duas horas no futuro, um modelo baseado
em Weibull performou melhor nos horizontes temporais de seis horas ou mais e um ARIMA
ou modelo de aprendizado de maquina foi uma boa escolha para horizontes de previsao entre
duas e seis horas. Na mesma linha, Aly testou e comparou diversas combinag¢des entre métodos
de previsdao em Aly (2022) e em Aly (2020). Em ambas as pesquisas, os modelos hibridos que
incorporaram o Recurrent Kalman Filter (RKF) obtiveram melhor desempenho.

Em Duca et al. (2022) foi proposta uma abordagem dinadmica ndo gaussiana para
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modelar o comportamento estocastico de séries temporais de dados sintéticos de VV e de Poténcia
(Pot). O cerne do estudo € a tentativa de eliminar a necessidade de transformacdes matematicas
para obten¢do de normalidade, simetria e variancia constante dos dados. Os resultados sugeriram
que modelar o ano inteiro pode exigir abordagens hibridas para capturar caracteristicas como
assimetria, média ndo estaciondria e variancia em janelas temporais mais longas. Alanis et
al. (2021) propdem uma modelagem preditiva que consiste em uma rede neural de alta ordem
treinada online pelo algoritmo de EKF. A simplicidade de implementacdo, a baixa complexidade
computacional e a operacdo em tempo real sdo diferenciais apontados em relagdo a outros
métodos de previsdo por inteligéncia artificial. Além da VV, a previsao de Pot gerada e preco da
energia também € realizada.

Em Cai er al. (2021), dados resultantes de uma NWP sio utilizados como entrada
de um sistema da funcdo de estado do filtro bayesiano para garantir a precisdo da previsao de
médio/longo prazo, porém os resultados mostraram que o método proposto produziu melhor
desempenho de previsdo em curto prazo. Duca et al. (2021) investigaram o desempenho de
modelos de espaco de estados baseados nas distribuicdes de Weibull e Gamma para ajustar
e prever a VV. Os resultados mostraram que tais modelos foram capazes de acomodar a nao
estacionariedade com boa eficiéncia computacional. As previsdes foram obtidas por meio da
geracdo de séries sintéticas com base em preceitos da inferéncia bayesiana.

Lin et al. (2021) utilizaram a Wavelet Decomposition (WD) para decompor os
dados de VV em componentes de alta e baixa frequéncia. Também foi realizada uma Anadlise
Cadtica (AC) de cada componente. Além dessas duas técnicas de aprendizado de maquina, FK
completou um modelo hibrido capaz de realizar previsdes de curto prazo em escala didria e
mensal. Em Zhao et al. (2020), o método Processo Gaussiano (PG) foi utilizado como fungao de
transicdo ndo linear de um modelo de espago de estado e a covariancia obtida foi usada como o
ruido do processo. Em seguida, a técnica do UKF foi usada para resolver o modelo de espago
de estado e atualizar a previsao inicial de curto prazo. Garcia et al. (2020) construiram um
Truncated bivariate Matrix Bayesian Dynamic Linear Model (TMDLM) para andlise conjunta
de componentes do vento e previsdo de ventos de curto prazo. Os autores também inovam ao
considerar observagdes de vento calmo como entrada. Os resultados mostram que a classe de
DLMs proposta foi capaz de realizar previsdes de curto prazo com maior acuricia para trés locais
nos meses de inverno e verao.

Em sintese, a maioria dos artigos reunidos na Tabela 1 recorrem a hibridizacao
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para preencher lacunas dos modelos individuais. Curiosamente, boa parte dessas lacunas, a
exemplo da ndo estacionariedade e da flexibilidade, ja s@o potencialmente tratadas pelos DLMs.
Notadamente, os dados de velocidade de vento predominam como dados de entrada. Sobretudo,

ndo se identificou nenhuma aplicac¢do na producao de hidrogénio.
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3 METODOLOGIA

Apresenta-se a seguir o procedimento metodoldgico utilizado na presente pesquisa.
Na Secdo 3.1, sdo descritos os dados utilizados e das dreas que sdo objeto de estudo. Na Secdo
3.2, o procedimento de implementacdo dos modelos € detalhado e também s@o apresentadas as
métricas designadas para avaliagdo do desempenho. Por fim, a Secdo 3.3 detalha os trés métodos

de conversao utilizados para a modelagem de SCEH?2 a partir dos dados previstos.

3.1 Analise descritiva dos dados e das areas de estudo

Para a execu¢do da modelagem empregada nesta pesquisa, foram realizados previ-
amente a coleta e o agrupamento de trés séries temporais que reinem registros historicos de
velocidade do vento medidos em UEESs situadas nos estados da Bahia (BA), do Ceara (CE) e
do Rio Grande do Sul (RS). A escolha dessa base de dados justifica-se pela sua confiabilidade,
pois contém registros fornecidos pelas UEEs que operam no mercado regulado de energia (EPE,
2014).

Em decorréncia de restri¢des relativas a confidencialidade das informacdes, tais
registros foram obtidos junto a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) por meio de procedimento
administrativo em conformidade com a Lei n® 12.527/2011 (Lei de Acesso a Informacao) (Brasil,
2011). Especificamente, os dados compreendem o periodo de trés anos — nomeadamente, da
00:00h do dia 01/01/2019 até as 23:30h do dia 31/12/2021 — e, embora tenham sido medidos
continuamente, estdo integralizados a cada 30 minutos. Dessa forma, cada um dos trés conjuntos
de dados contém um total de 52.608 registros.

Ap0s a coleta dos dados, realizou-se uma andlise exploratdria das trés séries tem-
porais e constatou-se a presenca de dados anomalos valorados em “-99”. Estes valores foram
excluidos e as células vazias foram preenchidas por meio de um procedimento de imputacao
denominado, por convencdo, de sazonal. Na prética, essa imputacdo sazonal consistiu em preen-
cher determinada célula vazia com a média dos respectivos valores correspondentes a0 mesmo
tempo e data dos outros anos. Assim, por exemplo, se a célula referente a 00:00h do dia 01 de
janeiro de 2020 estiver vazia, ela deve ser preenchida pela média entre os valores referentes a
00:00h do dia 01 de janeiro de 2019 e a 00:00h do dia O1 de janeiro de 2021.

A Tabela 2 fornece informacdes estatisticas bédsicas, além da altura em que os dados

foram medidos e da quantidade de dados imputados apds o processo de imputagdo. Observa-se
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na Tabela 2 que os conjuntos de dados do CE e do RS sdo medidos por anemdmetros localizados
a 120 metros do solo, enquanto o conjunto da BA refere-se as medicoes feitas na altura de 78
metros. Além de explicar o motivo pelo qual os valores de velocidade do vento da BA séo
menores em relagdo aos demais, essa informagado da altura de medigao € til para a escolha dos
aerogeradores utilizados na avaliacdo da producao de hidrogénio. Para o periodo considerado, a
Tabela 2 também mostra que hé presenga de ventos calmos (0 m/s) nas trés séries.

Outrossim, algumas informagdes presentes na Tabela 2 permitem notar que a série
do CE tem algumas particularidades que a diferencia das demais séries. Primeiro, percebe-se
que, para BA e RS, a média é maior que a mediana, o que indica que a assimetria das respectivas
curvas de distribuicdo € positiva (ver Figuras 7c e 9¢). O fato da diferenca entre a média e a
mediana ser menor para o CE também ajuda a explicar o maior grau de simetria dos dados do
CE (ver Figura 8c) em relagcdo aos outros. Outro destaque € que os dados do CE apresentaram
um maior volume de anomalias e, portanto, € a série com maior quantidade de dados imputados

(594), embora isso ainda seja pouco significativo frente a quantidade total (52.608).

Tabela 2 — Informacdes gerais sobre cada série temporal apds a imputacdo dos dados

Altura da Minimo Mediana Média Maximo Numero de dados Percentual de dados

Estado  cdicao [m]  [m/s] m/s|  [m/s]  [m/s] imputados imputados
BA 78 0,00 6,46 6,74 22,66 384 0,73%
CE 120 0,00 7,47 7,39 16,44 594 1,13%
RS 120 0,00 7,26 7,44 28,68 5 0,01%

Fonte: elaborado pelo autor.

Quanto a delimitacdo para dados oriundos de trés estados, a escolha justifica-se pela
tentativa de estudar a previsdo de ventos — assim como a modelagem do sistema de conversao
edlica-hidrogénio — com dados reais de regides com relevante potencial edlico, mas com
diferentes caracteristicas do regime de ventos. A seguir, serdo apresentadas breves descri¢des
dessas caracteristicas.

O estado da BA apresenta diferentes regimes de ventos resultantes da sobreposi¢do de
mecanismos atmosféricos globais — nomeadamente ventos alisios ao norte e ventos resultantes
da intera¢do do Anticiclone Subtropical do Atlantico com as ondas de massas polares ao sul — e
regionais — nomeadamente brisas marinhas e terrestres e 0s jatos noturnos. Na regido central do
Estado — que concentra a maior quantidade das UEEs instaladas (ANEEL, 2017) —, o préprio
deslocamento atmosférico e as formacdes montanhosas geram brisas montanha-vale com ciclos

didrios que tendem a aumentar de intensidade durante a noite (Santos et al., 2013; Alessandra,
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2017). A série temporal da BA é apresentada na Figura 7. A ideia central da Figura 7, assim
como das Figuras 8 e 9, € ilustrar a diferenciac@o entre os dados originais (contendo valores
andmalos) e os dados imputados.

Figura 7 — Medicdes anemométricas realizadas em um parque edlico situado na Bahia (2019-
2021)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O CE estd situado na zona litoranea Norte-Nordeste onde ha a convergéncia do
movimento das massas de ar oriundas dos hemisférios Norte e Sul que, por sua vez, originam
os chamados ventos alisios caracterizados pela grande constancia em intensidade e em dire¢3o.
Ocorre, ainda, a intensificacao desses ventos em decorréncia das brisas marinhas nessa regiao
gera anualmente ventos médios entre 6 € 9 m/s. De modo geral, o regime dos ventos no CE
apresenta grande sazonalidade — como fica evidente pela Figura 8 —, em geral com a ocorréncia
de ventos mais intensos nos meses de final de inverno e primavera (agosto a novembro), e mais

brandos nos meses de final de verdo e outono (fevereiro a maio) (Alessandra, 2017; Mummey,
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2017; ADECE, 2019).

Figura 8 — Medicdes anemométricas realizadas em um parque edlico situado no Ceara (2019-

2021)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ja o Estado do RS possui uma climatologia bastante dindmica por estar situado em
uma zona de transi¢c@o climatoldgica entre massas tropicais e massas de ar oriundas do polo
Sul (Mummey, 2017). De modo geral, o litoral e o centro-oeste sio as regidoes do Estado que
apresentam maior potencial edlico e, por consequéncia, as que concentram a maior parte dos
empreendimentos edlicos (ANEEL, 2017). Na regido litoranea, a maior intensidade dos ventos
ocorre no fim de setembro até dezembro e no centro-oeste 0s ventos maximos ocorrem entre o fim
de junho e o fim de setembro (Camargo Schubert; Eletrosul, 2014). Na Figura 9, € apresentada a

série temporal do RS.
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Figura 9 — Medi¢des anemométricas realizadas em um parque edlico situado no Rio Grande do

Sul (2019-2021)
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3.2 Metodologia de implementacio dos DLLMs

25 30

O ambiente experimental é baseado no sistema operacional Windows 11 em um

computador portatil com processador Intel Core 15-10210U de 1,60GHz e 8 GB de RAM.

Os algoritmos da modelagem sdo implementados na versao 4.1.3 do software estatistico livre

R/RStudio (R Core Team, 2022) e na plataforma Google Colab com processamento em nuvem

usando as bibliotecas dlm e stats da linguagem R. Assim, a metodologia da implementacao da

modelagem dinamica bayesiana é, majoritariamente, baseada nas referéncias Petris et al. (2009)

e Petris (2010).

Para a execucdo dos modelos, cada uma das trés séries temporais foi dividida em dois

subconjuntos: um para treinamento e para teste dos modelos de previsdo. Os dados treinados

consistem em um intervalo que compreende os valores entre a 1* e a 36816* observacdo —
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da 00:00h do dia 01/01/2019 até as 23:30h do dia 05/02/2021 —, o que equivale a 70% da
quantidade total de dados (52.608) com arredondamento para maltiplo de 48. J4 o subconjunto
de teste € constituido pelas observacdes posteriores ao subconjunto de treinamento, ou seja, estd
delimitado ao intervalo da 36.817* até a 52.608" observacdao — da 00:00h do dia 06/02/2021 até
as 23:30h do dia 31/12/2021 —, o que equivale aos 30% restantes do total. Para fins ilustrativos,
a Figura 10 apresenta os subconjuntos de treinamento e de teste para as trés séries temporais

estudadas.

Figura 10 — Subconjuntos de treinamento (azul) e teste (laranja) para as séries temporais da
Bahia, Ceara e Rio Grande do Sul
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Todas as etapas de implementacao dos DLMs, que serdo descritas a seguir, estao
sintetizadas na Figura 11.

A primeira etapa para implementac¢do da modelagem bayesiana consistiu na defini¢do
dos blocos que integrariam os DLMs. Essa definicao foi baseada na fungao StructTS da biblioteca
stats, que, de acordo com Petris ef al. (2009), permite a escolha das componentes de nivel, de
tendéncia e de sazonalidade a partir do tipo de argumento passado pelo usudrio. Tal funcdo
utiliza o algoritmo Limited-memory BFGS-boxed (L.-BFGS-B) para maximizar a fungao de
verossimilhanga e, por conseguinte, para estimar os parametros das componentes (Ripley, 2002).

Dado que, ao utilizar o argumento fype = “trend” para os trés conjuntos de dados,
ndo se identificou inclinacdo (slope), somente as componentes de nivel e de sazonalidade

foram usadas para o ajuste dos modelos. Os resultados da funcao StructTS também permitiram
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Figura 11 — Fluxograma da implementacao dos DLMs
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encontrar os valores das variancias V; e W; através do argumento type = “level” para as respectivas
componentes de nivel.

A segunda etapa consistiu na escolha do melhor valor para o periodo (s) referente a
componente de sazonalidade. Conforme descrito no inicio da Subsecdo 2.3.3, € possivel que
haja a coexisténcia de dois periodos sazonais em uma série temporal de vento. Considerando que
as séries estudadas s6 possuem trés anos de medicdes e, portanto, podem ser insuficientes para
uma representacao mais fidedigna de uma sazonalidade anual, somente a sazonalidade didria foi
considerada. Como os dados sdo integralizados a cada 30 minutos, em um dia hd um total de 48
dados e, portanto, a sazonalidade didria € representada por um periodo de 48.

Quanto ao nimero de harmonicos (g), a funcao dimModTrig() delimita os valores
de g até s/2. Ou seja, o valor mdximo de ¢ seria 24. Contudo, aumentar a quantidade de
harmonicos de forma indiscriminada gera um sobreajuste (do inglés, “overfitting”’) do modelo,
pois os harmonicos tendem se ajustarem ao ruido da série e isso torna a representacdao da
sazonalidade menos parcimoniosa (Barrio, 2022). Por essa razdo, optou-se por delimitar o
nimero de harmonicos até 10 e, dessa forma, aplicou-se uma variagdo de 1 até 10 harmonicos.

Além disso, adotou-se outra estratégia para melhorar o ajuste do modelo com base

em um método andlogo aquele utilizado por Petris et al. (2009) e que foi apresentado na Secdo
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2.3. Especificamente, um fator multiplicativo denominado de ¢, que variou de 107 até 10° em
um passo de 10 em 10, foi aplicado ao valor da varidncia W; do bloco de nivel local. O plano de
fundo dessa estratégia € a tentativa de otimizar o valor da variancia da previsao Q;, visto que,
conforme as Equacdes 2.17 e 2.19, esse valor também depende de W;.

Assim, os modelos foram construidos a partir de uma fun¢do que soma os comandos
dimModPoly(order = 1, dV = ¥, dW = 8 x {) e dlmModTrig(s=48, g=A). As varidveis v, 0, { e
A sdo apenas ilustrativas em que ¥ e 6 correspondem aos valores definidos na primeira etapa
para V; e W;, respectivamente. Em sintese, a terceira etapa consiste em um processo iterativo em
que, para cada um dos 11 valores de £, os dez valores possiveis de A séo avaliados para que o
modelo mais acurado seja selecionado.

Na quarta etapa, a fun¢do dimMLE estimou os parametros dos modelos de acordo
com a maxima verossimilhancga. Essa func¢ao retorna sua declaragcdo sobre a convergéncia das
estimativas dos parametros, que, se for 0, indica que o algoritmo foi concluido com sucesso.

Na quinta etapa, o vetor de parametros, par, obtido da fungdo dimMLE foi usado
como argumento para construir o modelo. Em seguida, funcio dimFilter utilizou esse resultado
como argumento para realizacdo do processo de filtragem.

Na sexta etapa, a previsdo 48 passos a frente foi, enfim, realizada pela funcao
dlmForecast a partir da lista resultante da filtragem. Importante destacar que a fun¢do dimFo-
recast retorna uma lista contendo quatro componentes (duas matrizes e duas listas). Dentre as
matrizes, uma delas € nomeada como f e refere-se aos valores previstos. Dentre as listas, uma
delas é dedicada aos valores da variancia Q.

Com isso, o célculo dos limites superior (Lg,p) € inferior (L;,r) do intervalo de

predi¢do € dado por:
Lap=f+2x/0, (3.1)
Ling = f—2%4/0, (3.2)

em que f € o dado previsto de velocidade do vento correspondente a componente f da fungdo
dlmForecast.

Na sétima etapa, o procedimento de previsao continua foi adotado. Considerando
que as previsdes do dia seguinte sdo realizadas 48 passos a frente e que o subconjunto de teste

contém 15.792 dados, foram realizadas 329 previsdes didrias de forma sequencial. A ideia
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central para a ado¢do desse procedimento € emular a rotina de um sistema de gerenciamento
operacional que contenha a previsao de dados em seu escopo.

A definicdo da janela de tempo ideal para o treinamento do modelo € um desafio
relevante para previsodes de ventos realizadas continuamente. Uma discussdo mais aprofundada
sobre a defini¢do da janela de tempo dedicada ao treinamento para previsdes continuas pode
ser encontrada em Liu e Wang (2021). Para a presente pesquisa, conjecturou-se inicialmente
trés procedimentos para definicao da janela de tempo de treinamento. Tais procedimentos
sdo ilustrados na Figura 12. Outros estudos abordam esse tema ao aplicarem o método de
janela mével (ou windowing) para previsao de fontes renovaveis (Bezerra et al., 2023) e ao

evidenciarem a relacd@o entre o erro de previsdo e o tamanho dos dados (Liao et al., 2023).

Figura 12 — Ilustra¢do dos procedimentos de previsio continua
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Nota: T = intervalo de treinamento. P = intervalo de previsdo.

E relevante ressaltar que se tratam de esquemas meramente ilustrativos, visto que, na
primeira amostra de teste (al), os dados utilizados para treino s@o referentes a todo subconjunto
de treinamento, ou seja, 36.816 dados, que correspondem a 767 dias. A partir da segunda
amostra, o processo de treinamento é conduzido a partir da agregacdo de novos dados, conforme
a quantidade de dados empregados para treinamento de cada procedimento.

Conforme ilustrado na Subfigura 12a, no procedimento em que a janela de tempo é
expansiva, a medida em que novos dados sao adquiridos, o treinamento € feito pela incorpora¢ao
de todos os dados. Ao serem realizados testes com as 10 primeiras amostras, constatou-se a
inviabilidade desse procedimento quanto ao custo computacional, pois cada treinamento demorou

mais de uma hora para ser finalizada.
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No caso dos procedimentos em que a janela de tempo utilizada para treinamento
¢ semanal ou didria, o peso computacional ndo foi tdo expressivo, ainda que seja importante
destacar que a janela de tempo diariamente continua tem a desvantagem de utilizar um horizonte
de tempo muito reduzido. Uma comparagdo dos resultados para esses dois procedimentos é
mostrada no Capitulo 4.

Na oitava e ultima etapa, as métricas de desempenho foram calculadas.
3.2.1 Meétricas de desempenho

Dado que DLMs fornecem resultados de previsao pontual e probabilistica, as métricas
de avaliacdo utilizadas no presente estudo compreenderam métricas de previsao pontual e
probabilistica. A métrica usada para medir a acurdcia do ajuste pontual dos modelos foi o
nRMSE. Sua escolha justificou-se pela tentativa de evitar a dependéncia de escala e, assim, €
possivel comparar os resultados com outros modelos aplicados a séries temporais com dimensdes
distintas. Conceitualmente, o nRMSE indica a dispersdo ou a variabilidade da precisdo da

previsdo e € calculada por meio da Equacdo (3.3) (Bounoua et al., 2021):

s\ H i G =/
n =
Yobs

(3.3)

’

sendo n o tamanho da amostra (48, no caso), y,»s 0 dado observado de velocidade do vento e
Yobs O Valor médio dos dados observados. De modo geral, um bom modelo € aquele para o qual
o valor de nRMSE € o mais baixo possivel. Em Li et al. (2013), a acurdcia do modelo medida
pelo nRMSE ¢€ categorizada em quatro classes, conforme mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Diferentes classes de acurdcia do mo-
delo preditivo medida pelo nRMSE

Classe  Valores de nRMSE (%) Estado de acuricia

1 nRMSE < 10% Excelente
2 10% < nRMSE < 20% Bom

3 20% < nRMSE < 30% Regular
4 nRMSE > 30% Pobre

Fonte: Adaptado de Li ef al. (2013).

A avaliacdo de previsdes probabilisticas exclusivamente por métricas deterministicas
pode levar a conclusdes invalidas (van der Meer et al., 2018). Dessa forma, os resultados
dos DLMs também foram avaliados sob o viés probabilistico a partir de duas importantes

propriedades: a confiabilidade e a precisdo. Enquanto a confiabilidade avalia se os dados
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observados podem ser efetivamente da distribuicdo de probabilidade prevista, a precisdo avalia
quao concentrada € essa distribuicao (Mitrentsis; Lens, 2022).
A Prediction Interval Coverage Probability (PICP) foi usada como métrica da

confiabilidade dos intervalos de predicao e é expressa matematicamente pela Equacdo (3.4):

PICP = (1 f c,) 100%, sendoci=] " & (Lup Liny) 3.4
i3 1, se yfbs € (Lsup , Liny)

em que ¢; € uma varidvel auxiliar. Deduz-se da Equacio (3.4) que valores altos de PICP implicam
que mais dados estdo dentro dos limites intervalares de previsao, o que € evidentemente desejavel
(Khosravi et al., 2013).

Contudo, a PICP por si s6 pode ndo ser um indicador suficiente para indicar se o
o desempenho do modelo preditivo é adequado, visto que intervalos muito largos se traduzem
em altos valores de PICP, mas podem nao conter informacdes significativas para o processo de
tomada de decisdo (He et al., 2017). Nesse sentido, o Prediction Interval Normalized Average
Width (PINAW) foi utilizado como métrica complementar para a avaliagdo da precisdo dos

intervalos de predicdo. O PINAW ¢ calculado pela Equacao (3.5) (Serrano-Guerreiro et al.,
2021):

1 n
PINAW = n—Ri:ZI(LSM,,—L,-,,f) x100%, (3.5)

sendo que R denota a diferenca entre os valores mdximo e minimo dos limites do intervalo de

predi¢do. Quanto menor for o valor de PINAW, mais adequado € o intervalo de predi¢ao.

3.3 Metodologia para estimativa da produc¢ao de hidrogénio

A etapa de modelagem do SCEH?2 consistiu em utilizar os dados resultantes dos
DLMs para estimar a produgdo de hidrogénio de um hipotético SCEH2. As estimativas
fundamentaram-se em trés abordagens que diferem entre si pelo modo com que o célculo
da eficiéncia do eletrolisador foi calibrado. Tanto o Google Sheets quanto o R/RStudio foram
utilizados como plataformas de execugdo desta etapa. O detalhamento das trés metodologias de

calibragem ¢ feito a seguir.
3.3.1 Meétodo de conversao utilizado por Javaid et al (2022)

O primeiro método de conversdo (C1) € utilizado em Javaid et al. (2022), no qual

supde-se um comportamento constante para a eficiéncia de um eletrolisador. Em Cl1, o cédlculo
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da poténcia elétrica gerada pelos aerogeradores é baseado na Equacao (2.6) sem que a curva
de poténcia seja considerada. Assim, a geracdo eolioelétrica total, E; 1, € calculada por meio
da multiplicacao da poténcia elétrica (dada pela Equacdo (2.1)) pelo nimero de aerogeradores,
N4gg, e por 0,5 — que € o componente temporal dado em horas, considerando a resolucao de 30

minutos —, conforme a Equacao (3.6):
Et71(V) :NAEG'PI(V> -0.5. (3.6)

Com o valor de E; 1, a estimativa da produg¢do de hidrogénio € feita por um calculo
andlogo ao da Equacdo (2.2), em que o valor de Poder Calorifico Inferior do hidrogénio (PCI-H2)
¢ 33,3 kWh/kg e a eficiéncia do eletrolisador do C1 (1,;) ¢é fixada em 75%, conforme a
Equacdo (3.7):

Nete,1 X Er1(V)
333

HS! = (3.7)

3.3.2 Metodologia apresentada por Zhu et al (2022)

O C2 é baseado na metodologia apresentada em Zhu et al. (2022) para o compor-
tamento varidvel da eficiéncia do eletrolisador. Os valores referentes a curva de linearizac@o
proposta pelos autores estdao dispostos na Tabela 4. Os valores mostrados na coluna da faixa
de poténcia sdo resultantes da relacao entre a poténcia de entrada no eletrolisador e a poténcia

nominal do eletrolisador.

Tabela 4 — Linearizacdo trapezoidal da eficiéncia
de um eleltrolisador

Faixa de poténcia  Eficiéncia do eletrolisador (es.2)

0-0,05 0%
0,05-0,2 82%
0,2-0,5 77%
0,5-1,0 73%
1,0-1,5 66%

Fonte: Adaptado de Zhu et al. (2022).
Com isso, o calculo da geragdo eolioelétrica, E; , € baseado na Equag@o (2.3) para
um ¢(Vv) calculado pela Equagao (2.6), o que resulta na Equag@o (3.8):
E[’Z(V) :NAEG‘PZ(V) -0.5. (3.8)

A partir disso, a estimativa da produgdo de hidrogénio € também calculada pela

Equacdo (2.2), diferindo do C1 por utilizar uma eficiéncia do eletrolisador que varia segundo a
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linearizagdo apresentada na Tabela 4, conforme a Equagao (3.9):

Nete2 X Er (V)

HE2 —
2 33,3

(3.9)
3.3.3 Metodologia apresentada por Hofrichter et al. (2023)

O terceiro método de conversdo (C3) é baseado na modelagem proposta por Hofrich-
ter et al. (2023). De forma detalha, os autores consideram que, na operagao com P% abaixo de
10%, a operagao do eletrolisador € interrompida. Logo, 1.3 equivale a 0. Nas situacdes em
que o valor de P% varia entre 10% e 15%, o valor de 1. 3 € calculado através de uma fungao
polinomial de quinta ordem. Para valores de P% acima de 15%, o valor de 1. 3 € dado por uma

funcdo linear. Tais cendrios sdo descritos pela Equagdo 3.10.

p

0%, se P% < 10%
100 +[0,00005 % (P%)> — 0,0061 * (P%)* +0,2372 x (P%)> —
Neles = § 4,2014 % (P%)? + 36,675« P% — 62,87, se 10% < P% < 15% (3.10)

—0,149% P% +74,977, se 15% < P% < 100%

100%, se P% > 100%

Destaca-se que a Equacdo 3.10 possui trés adaptagdes em relagdo a forma candnica
disposta em Hofrichter et al. (2023):
e o fator de aumento anual da eficiéncia é desconsiderado, visto que o subconjunto
de teste compreende um periodo inferior a um ano;
e 0 valor de 100 foi acrescentado para evitar incoeréncia nos valores resultantes da
segunda condi¢do; e
e em conformidade com Hofrichter et al. (2023), valores de poténcia superiores a
poténcia nominal do eletrolisador foram desconsiderados. Ou seja, nos casos em
que P% > 100%, somente a poténcia equivalente a poténcia nominal do eletroli-
sador € utilizada integralmente (13 = 100%) para a estimativa da produgdo de
hidrogénio.
Analogamente ao C2, no C3 a geragdo eolioelétrica, E; », € calculada com base na

Equacao (2.3), resultando, assim, na Equacao (3.11):

E,73(V) :NAEG-P3(V)‘0.5. (3.11)
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A partir disso, a estimativa da produgdo de hidrogénio, H €3 ¢ também calculada
pela Equacdo (2.2), mas utilizando uma eficiéncia do eletrolisador que varia em conformidade

com as condi¢des vistas na Equacdo 3.10. Com isso, a H3C3 € calculada pela Equacdo (3.12):

Nete3 X E;3(V)

HE3 —
3 33,3

(3.12)
3.3.4 Sintese dos métodos utilizados para a modelagem dos eletrolisadores

Considerando a informagao apresentada na Tabela 2 sobre a altura de medigao, os
aerogeradores utilizados para o cédlculo da geracdo eolioelétrica foram selecionados de forma
que a altura do hub fosse compativel com a altura de medi¢dao dos dados de vento. As principais

informacdes técnicas dos aerogeradores estao dispostas na Tabela 5.

Tabela 5 — Informacgdes técnicas dos aerogeradores

selecionados
Informacgdes GE77/1500 AW125/3000
Fabricante GE Acciona
Poténcia nominal 1.500 kW 3.000 kW
Velocidade de corte inferior 3,5m/s 3,5m/s
Velocidade nominal 15m/s 12m/s
Velocidade de corte superior 25 m/s 25m/s
Area de varredura do rotor 4.657 m? 12.305 m?
Altura do hub 80 m 120 m
Aplicacio BA CEeRS

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os parametros utilizados nos trés métodos de modelagem dos eletrolisadores estiao

sintetizados na Tabela 6.

Tabela 6 — Semelhancas e diferencas entre os métodos de modelagem do eletrolisador

Parametro Cl1 C2 C3

PromUEE 51 MW 51 MW 51 MW

NagcG BA:34; CEeRS: 17 BA:34; CEe RS: 17 BA:34; CEe RS: 17
Naeg (%) BA:40; CE e RS: 38,84 BA:40; CE e RS: 38,84 BA: 40; CE e RS: 38,84
Curva de poténcia Nio Sim Sim

PuomELE 40 MW 40 MW 40 MW
PCI—H?2 33,3kWh/kg 333 kWh/kg 333 kWh/kg
Modo de calibragem Numérico Tedrico Empirico

da nNgre

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

E perceptivel que os valores de poténcia nominal das hipotéticas UEEs (Paom,UEE),

de N4gg, de eficiéncia dos aerogeradores (Nagg) € de poténcia nominal da hipotética planta
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de eletrolise (P,om £LE) A0 iguais para todos, enquanto a curva de poténcia nio € considerada
apenas para o C1 e o tipo de calibragem da efici€ncia dos eletrolisadores difere para todos os

métodos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este Capitulo esta dividido em duas secoes. A Secdo 4.1 apresenta os resultados da

previsdo do vento e a Secdo 4.2 mostra os resultados da modelagem do SCEH2.

4.1 Resultados da previsao do vento

Na Tabela 7, sao comparados os resultados obtidos pela métrica nRMSE para as 329
amostras de teste dos dados da BA (nRMSEp,), do CE (nRMSEcg) e do RS (nRMSEgs) por

meio dos procedimentos de janela de tempo didria e semanal.

Tabela 7 — Comparagdo dos resultados da métrica nRMSE para as janelas de tempo semanal

e diaria
N Janela diaria Janela semanal
Parametro
I’lRMSEBA nRMSECE I’LRMSERS I’lRMSEBA nRMSECE I’lRMSERS
Minimo 10,31% 7,56% 7,73% 13,04% 6,25% 6,08%
Mediano 35,77% 18,54% 33,57% 32,72% 15,01% 28,55%
Médio 36,24% 22,18% 40,95% 34,47% 17,31% 31,73%
Maximo 97,88% 96,37% 97,71% 95,69% T7,77% 96,27%
Desvio padrao 0,17 0,12 0,20 0,13 0,08 0,16

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A principal informagao extraida da comparagdo dos dados dispostos na Tabela 7 é
que, de modo geral, os resultados foram mais acurados quando houve um aumento da janela
de treinamento do horizonte temporal didrio (contendo 48 dados) para o semanal (contendo
336 dados); com exceg¢do ao valor minimo encontrado para a BA. Conclui-se, portanto, que o
aumento no volume de dados treinados melhorou a capacidade da maioria dos modelos para
aprender o comportamento dos dados observados, o que é coerente com os resultados obtidos
por Liao et al. (2023) para uma previsao probabilistica baseada em algoritmos de aprendizado de
maquina. Por essa razdo, a janela semanal foi escolhida para a realiza¢do dos treinamentos a
partir da segunda amostra de teste das séries temporais.

Na comparacao entre as séries temporais na janela semanal, percebe-se que as
previsoes amostrais do CE apresentaram, em geral, melhores indices estatisticos, embora 0 menor
valor de nRMSE (6,08%) e, portanto, a previsdo pontual mais acurada tenha sido verificada na
previsao didria do dia 06/12/2021 para a série do RS. Outro destaque € a acurdcia relativamente

baixa dos modelos inerentes aos dados da BA.
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Figura 13 — Diagrama de caixa dos valores de nRMSE com faixas de cores
referentes aos estados de acurdcia. As cores representam os
estados excelente (amarelo creme), bom (amarelo esverdeado),
regular (amarelo claro) e pobre (amarelo escuro)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 13 providencia uma perspectiva visual dos valores de nRMSE em referéncia
as quatro classes de acurdcia mostrados na Tabela 3. Do canto inferior ao superior, as quatro
faixas em tonalidade de amarelo representam as classes de acurdcia 1, 2, 3 e 4. Tomando como
referéncia o terceiro percentil, representado pela linha horizontal que delimita os retangulos no
lado superior, percebe-se que 75% dos valores de nRMSE das previsdes amostrais do CE podem
ser classificados, no minimo, como boas; mesmo apresentando a maior quantidade de valores
anomalos (15).

Quanto as previsdes com os dados do RS, a linha horizontal em destaque dentro
dos retangulos, que representa a mediana, permite concluir que 50% dos valores das previsdes
amostrais do RS podem ser classificados, pelo menos, como bons. Quanto as previsdes com 0s
dados da BA, nota-se grande proporc¢ao de previsdes amostrais entre as classes 3 (regular) e 4
(pobre).

Na Tabela 8, encontram-se os resultados obtidos pelas métricas PICP e PINAW para

as 329 previsoes amostrais dos dados da BA, do CE e do RS. Além das medidas estatisticas
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classicas, também estio dispostas as respectivas quantidades de amostras de teste com PICP
maximo (Npicpmax), OU S€ja, 0 nimero de previsdes em que seus intervalos de predi¢do de 95%

compreendem todos os dados observados aos quais seus dados previstos se referem.

Tabela 8 — Comparacao dos resultados das trés séries temporais, segundo as métricas

PICP e PINAW
. PICP PINAW

Parametro
BA CE RS BA CE RS
Minimo 2,08% 27,08% 12,50%  38,14% 50,44% 44,41%
Mediano 79,17%  97,92%  70,83%  65,66% 69,15%  73,94%
Médio 76,10% 93,31% 71,80% 68,84% 72,84%  76,01%
Maximo 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Desvio padrao 20,72 9,69 24,01 0,17 0,13 0,14
NpicPmax 57 133 84 - - -

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados da métrica PICP demonstram coeréncia com os resultados de nRMSE
por indicarem que as previsdes amostrais do CE tiveram maior quantidade de dados observados
compreendidos pelos respectivos intervalos de predi¢cdo. Em outras palavras, a probabilidade de
cobertura dos intervalos de predi¢@o foi maior para os dados do CE. Em contraste, os resultados
da métrica PINAW mostram que essa maior probabilidade € reflexo dos valores elevados de
PINAW, que, por sua vez, indicam a ocorréncia de intervalos de predi¢do largos para o CE.

Adotando o valor médio como referéncia, verifica-se pela Tabela 8 que as previsoes
didrias do RS produzem intervalos de predi¢do 9,43% e 4,17% mais largos do que as previsdes
da BA e do CE, respectivamente. E relevante destacar, sobretudo, que nio h4 uma correlagio
entre o bom desempenho nas métricas nRMSE e PICP e o mau desempenho na métrica PINAW.
Ha previsdes didrias com bons resultados de nRMSE e PICP que apresentam altos valores
de PINAW, assim como ha previsdes didrias que possuem resultados relativamente bons ou
intermedidrios em todas as métricas.

Para fins ilustrativos, as Figuras 14, 15 e 16 consistem em ilustracdes de uma
composicao sequencial de nove previsdes didrias das trés séries temporais avaliadas. Optou-se
por delimitar a apenas nove amostras para melhorar a percep¢ao visual em que o critério de
escolha foi baseado no ajuste pontual e, assim, a sequéncia escolhida para cada série foi aquela
que apresentou a menor soma dos valores de nRMSE.

A Figura 14, em particular, apresenta o intervalo amostral que compreende o periodo

entre 25/08/2021 e 02/09/2021 com dados da BA. A amostra correspondente ao dia 29/08/2021
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Figura 14 — Amostra dos resultados da previsdo para a Bahia. Os dados observados
(cinza) sdo contrastados com os valores previstos (verde) e com os
intervalos de predicao de 95% (verde claro)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

obteve o melhor ajuste pontual (com nRMSE de 13,14%) entre todas 329 amostras da BA. Fica
evidente pela Figura 14 que a flutuacdo da velocidade do vento é relevante no horizonte didrio
em relagcdo aos dados dispostos nas Figuras 15 e 16, sendo esse um dos principais motivos que
podem explicar a baixa acurdcia dos modelos referentes aos dados da BA. Apesar de algumas
previsdes apresentarem valores altos para nRMSE — especialmente nos dias 31/08/2021 e
01/09/2021 com 25,86% e 32,11%, respectivamente —, € interessante notar que o intervalo de
predi¢do acompanha o perfil de flutuagcdo dos dados.
Figura 15 — Amostra dos valores previstos com intervalo de predi¢ao de 95% para

o Ceara. Os dados observados (cinza) sdo contrastados com os valores
previstos (verde) e com os intervalos de predi¢do de 95% (verde claro)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A Figural5 apresenta as amostras referentes ao periodo de 25/11/2021 a 03/12/2021
do CE. E possivel notar que as previsdes apresentaram um bom ajuste pontual com base
na categorizacdo apresentada por Li ef al. (2013), pois cinco das nove amostras podem ser
categorizadas como boas e as demais podem ser categorizadas como excelentes, a exemplo da
previsdo do dia 29/11/2021 com o menor nRMSE dentre as amostras de teste do CE: 6,25%.
Nesse periodo, os limites superiores dos intervalos de predicio mantiveram-se no patamar de 5
a 13 m/s, enquanto que na Figura 14 tais limites excedem tal patamar, especialmente nos dias
28/11/2021 e 02/12/2021.

A Figura 16 apresenta o periodo de 01/12/2021 a 09/12/2021 para o RS. Embora a
inspe¢do visual aponte distor¢des relevantes nos dias 01/12/2021, 02/12/2021 e 08/12/2021, ha
trés previsdes amostrais que podem ser categorizadas como excelentes. Tais previsdes referem-se
aos dias 04/12/2021 (com nRMSE de 8,93%), 06/12/2021 (com nRMSE de 6,08%) e 09/12/2021
(com nRMSE de 9,79%).

Figura 16 — Amostra dos valores previstos com intervalo de predi¢ao de 95% para
0 Rio Grande do Sul. Os dados observados (cinza) sdo contrastados

com os valores previstos (verde) e com os intervalos de predi¢do de 95%
(verde claro)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

De modo geral, € perceptivel que os dados do CE apresentaram melhores ajustes,
o que deve estar relacionado a presenca mais destacada da componente sazonal, conforme fica
perceptivel na Figura 8. O ajuste pouco acurado dos modelos, especialmente para os dados
da BA, pode ser justificado basicamente por dois motivos: pelo alto grau de variabilidade dos

dados estudados e pelo fato de os modelos compostos apenas com as componentes de nivel e de
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sazonalidade ndo terem sido capazes de capturar essa variabilidade sistemadtica.

4.2 Resultados da modelagem do SCEH2

As Figuras 17, 18 e 19 apresentam a produc¢ado de hidrogénio projetada com dados
observados e previstos para uma andlise do perfil mensal. E interessante observar nos graficos
dispostos nas Subfiguras 17a, 17b e 17c que, para todos os métodos, os meses de agosto e
setembro apresentaram maior producao de hidrogénio. Em contraste, nos meses de fevereiro,
novembro e dezembro a producdo atingiu niveis bem baixos de producdo.

Figura 17 — Comparagdo da estimativa da produ¢cdao mensal de hidrogénio por método de

conversao — Bahia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em um contexto de producado de hidrogénio, isso pode ser objeto de uma andlise
mais detalhada para que a planta de eletrélise tenha suas campanhas de manutencao preventiva
programadas para os periodos de baixa produ¢@o, como ocorre nas UEESs. Isso possibilita ganhos
financeiros por se evitar perda de oportunidade.

Na maior parte dos casos, evidencia-se nas ilustracdes da Figura 17 uma notavel
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diferenca entre os resultados obtidos a partir dos valores observados e previstos, embora seja
oportuno destacar que o cdlculo realizado pelo C2 parece atenuar mais essa diferenca.

No caso do CE, as Subfiguras 18a, 18b e 18c evidenciam o padrdo sazonal esperado
para producdo de hidrogénio, conforme descrito na Sec¢do 3.1. Com isso, a maior capacidade
produtiva ocorre nos meses de agosto a novembro e os menores niveis de producao ocorrem entre
fevereiro e junho. Quanto a comparacao entre dados observados e previstos, percebe-se uma
notdvel diferenca nos meses de agosto e setembro para os métodos C1 e C3. Em contrapartida,
observa-se uma menor diferenca entre os valores observados e previstos para o C2, conforme
mostra a Subfigura 18b.

Figura 18 — Comparag¢do da estimativa da produ¢dao mensal de hidrogénio por método de

conversdo — Ceara
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As Subfiguras 19a, 19b e 19¢ mostram o padrdo sazonal esperado na regido centro-
oeste do estado do RS, conforme descrito na Secao 3.1, visto que a produgdo de hidrogénio é
maior no més de junho. Analogamente aos resultados apresentados pelas Figuras 17 e 18, fica
evidente que o cdlculo de producao de hidrogénio a partir do método C2 tornou a estimativa mais

suave. Dessa forma, considerando o escopo avaliado, o C2 configura-se como o mais apropriado
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para avaliacdes do desempenho de um SCEH2 sob a perspectiva mensal.

Figura 19 — Comparacdo da estimativa da producdo mensal de hidrogénio por método de
conversdao — Rio Grande do Sul
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados apresentados nas Figuras 20, 21 e 22 referem-se aos valores estima-
dos da produgdo diaria por cada método de conversdao. Por questdo de conveniéncia, os dias
selecionados foram aqueles em que as previsoes pontuais apresentaram melhor desempenho.
Também ¢é relevante salientar que algumas dessas ilustracdes possuem barras destacadas em azul
escuro para evidenciar periodos em que a flutuagdo da geracdo eolioelétrica excedeu diferencas
na ordem de £50% em relagdo ao periodo anterior.

No caso da BA, as Subfiguras 20a, 20b e 20c mostram os cdlculos correspondentes
aos dados observados no dia 06/06/2021. O padrao didrio € caracterizado por muitas flutuacdes
superiores a £50% em relac@o ao periodo anterior. Esse padrao ndo muda de forma significativa
entre os trés métodos. Dentre as barras destacadas, duas delas representam periodos criticos pelo
alto nivel de flutuagcdo. Entre 09:30h e 10:00h, ha um incremento de 152% (de 2,12 para 5,33
MW h) e, entre 17:00h e 17:30h, ha um novo aumento de 189% (de 1,10 para 3,17 MW h).

Na comparacdo entre os métodos para os dados da BA, nota-se que hd instantes em
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que a producao de hidrogénio calculada por C3 € diferente de C1 e C2. Em particular, no periodo
de 06:30h até 09:30h, a producdo mostrada na Subfigura 20c apresenta uma notavel flutuacio;
o que contrasta com o perfil praticamente constante verificado nas Subfiguras 20a e 20b. Essa
diferenga ocorre porque, nesse periodo, a eficiéncia do eletrolisador calculada por C3 varia entre
valores de 0%, 42%, 75% e 40%, enquanto a eficiéncia de C2 apresenta uma flutuagdo mais
suave por variar entre 77% e 82%. Como discutido na Subsecao 3.3.1, a eficiéncia em C1 é

considerada constante para todo valor de poténcia de alimentacao do eletrolisador.

Figura 20 — Comparagdo da estimativa da producdo didria de hidrogénio com dados observa-
dos no dia 06/06/2021. As barras destacadas representam flutuagdes de geragdo
eolioelétrica superiores a £50% — Bahia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Outra diferenca entre C3 e os demais métodos refere-se a ocorréncia de efici€éncias
com valor de 0%. Particularmente, verificou-se que a eficiéncia decresce do patamar de 74,95%
(as 16:00h) para 0% (de 16:30h até 17:00h) e volta a atingir o valor de 74,95% (as 17:30h).
Nesse tipo de situacdo em que hd uma diminui¢do da produgdo seguida de um aumento minutos
depois, é imprescindivel que haja uma avaliacdo da compatibilidade do nivel de flutuacdo com

as especificagdes operacionais do eletrolisador no que concerne as partidas a quente e a frio. Um
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importante paradmetro nesse contexto € a taxa em que a redugdo/aumento no fornecimento de
energia elétrica ocorre (Wang et al., 2018), uma vez que curtos periodos de flutuacdo na geragao
de eletricidade podem ocasionar os problemas discutidos na Sec¢do 2.2.

E oportuno reportar ainda que a geracdo eolioelétrica total estimada para o dia
06/06/2021 foi de 182,26 MW h para os trés métodos. Esse valor coincidente decorre do fato de
que, nesse dia, as velocidades de vento estiveram dentro da regido II da curva de poténcia (ver
Figura 2). De fato, a faixa de velocidades, que é de 4,57 até 8,75 m/s, estd entre as velocidades
de corte inferior e nominal para o aerogerador GE77/1500, conforme mostrado na Tabela 5.
Portanto, a conversao vento-poténcia elétrica é estabelecida integralmente pela relagdo ctbica
entre essas duas grandezas. Além disso, a producao total estimada pelo método C1 € de 4,1
toneladas; pelo método C2, esse valor € de 4,3 toneladas; e, pelo método C3, esse valor € de 3,6
toneladas.

Figura 21 — Comparagdo da estimativa da producdo didria de hidrogénio com dados observa-

dos no dia 29/11/2021. As barras destacadas representam flutuacdes de geracio
eolioelétrica superiores a £50% — Ceara
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para o CE, os dados referentes ao dia 29 de novembro de 2021 estdo dispostos
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nas Subfiguras 21a, 21b e 21c. O perfil didrio nesse dia é caracterizado por uma elevagdo da
producdo a partir das 08:00h, por um pico entre 12:30h e 13:00h, seguido de um decaimento até
18:30h. Ha também dois picos de produgado as 22:00h e as 23:30h. De modo geral, esse dia ndo
apresentou variacoes maiores que £50% e, dessa forma, ndo ha barras em coloragdo destacada

para o CE.

Figura 22 — Comparagdo da estimativa da producdo diéria de hidrogénio com dados observa-
dos no dia 06/12/2021. As barras destacadas representam flutuacdes de geracao
eolioelétrica superiores a £50% — Rio Grande do Sul
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Comparando os trés métodos para os dados do CE, percebe-se que também nao
ha diferenca da geracdo eolioelétrica total entre os métodos. A faixa de velocidades, que é
de 6,29 até 9,94 m/s, estd entre as velocidades de corte inferior e nominal para o aerogerador
AW125/3000. Como resultado, os trés métodos apresentaram o mesmo montante de 417,14
MWh em termos de eletricidade gerada. Essa faixa de velocidades também gerou uma sutil
diferenca entre os métodos quanto a producgao de hidrogénio. Especificamente, os métodos Cl1,
C2 e C3 para o CE apresentaram um montante de hidrogénio de 9,39, 9,41 e 9,38 toneladas,

respectivamente.
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Para o RS, os dados dispostos nas Subfiguras 22a, 22b e 22c¢ sao referentes ao dia
6 de dezembro de 2021. O perfil é relativamente comportado com valores médios de 10,7
MW h para a geragdo eolioelétrica e de 240,95 kg para a producio de hidrogénio. Contudo, dois
periodos destacam-se pelo alto nivel de flutuacdo. Um deles ocorre no inicio do dia — entre
00:00h e 00:30h — com um incremento de gerac@o na ordem de 86% e o outro no inicio da tarde
— entre 10:30h e 11:00h.

Quanto a comparagdo entre os trés métodos de conversdo eletricidade-hidrogénio, a
andlise é similar aquela feita para os dados da BA e do CE, pois a faixa de velocidades € de 7,36
até 10,36 m/s e, portanto, estd dentro da regido II da curva de poténcia do aerogerador. Com isso,
os trés métodos apresentaram o mesmo montante de 513,51 MWh em termos de eletricidade
gerada, além de valores similares de hidrogénio produzido: 11,57, 11,44 e 11,55 toneladas para
Cl1, C2 e C3, respectivamente.

As Figuras 23, 24 e 25 apresentam a comparacao das estimativas a partir dos dados
observados, previstos e dos valores de Ly, € L, r. Nas Subfiguras 23a e 23b, nota-se que as
estimativas feitas pelos métodos C1 e C2 para os dados da BA possuem grande similaridade,
ainda que os valores de L;,,r para o periodo entre as 14:00h e as 20:30h sejam iguais a zero para

o C2, conforme mostrado na Subfigura 23b.

Figura 23 — Estimativa da producao de hidrogénio a partir dos dados observados (azul), previstos
(preto) e dos valores de Ly, € L, (cinza) referentes ao dia 06/06/2021 — Bahia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A similaridade visual entre C1 e C2 € confirmada pela igualdade entre os respectivos
valores de nRMSE (0,2182) e de PICP (97,92%). As estimativas feitas a partir de C3 resultaram
em uma acurdcia de 19,98%, que € 8,4% melhor que C1 e C2. Esse melhor desempenho pontual
¢ acompanhado por uma maior cobertura (PICP = 100%). A dimensao do intervalo de predicao,
porém, permanece em um patamar proximo ao dos métodos C1 e C2 com uma sutil diferenca a
menor.

De modo geral, avaliando o ajuste pontual da producdo de hidrogénio com base nas
classes de acuricia apresentadas na Tabelas 3, pode-se classificar as estimativas de C1 e C2
para o dia 06/06/2021 como regulares e a estimativa de C3 como boa. Cabe reportar que o erro
pontual de 13,04% para previsdo da varidvel explicativa passa a resultar em 21,82% (para C1 e
C2) e 19,98% (para C3) apds dois processos de conversao — nomeadamente vento-eletricidade
e eletricidade-hidrogénio.

Para o CE, as Subfiguras 24a, 24b e 24c ilustram as estimativas de producdo de
hidrogénio para dia 29/11/2021 e, como esperado, os resultados foram mais acurados que aqueles
obtidos para as amostras da BA e do RS. Especialmente entre 00:00h e 16:30h, a produgao
estimada com os dados previstos apresenta um bom ajuste em relacdo ao perfil da estimativa
com os dados observados.

Figura 24 — Estimativa da producao de hidrogénio a partir dos dados observados (azul), previstos
(preto) e dos valores de Ly, € Li (cinza) referentes ao dia 29/11/2021 — Ceara
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Em referéncia as classes de acuricia, pode-se classificar as estimativas para o CE no
dia 29/11/2021 como excelentes, pois os trés métodos obtiveram valores de nRMSE compativeis
com essa classe — 6,97% para C1 e C2, e 5,95% para C3. Curiosamente, o resultado da métrica
nRMSE para C3 foi melhor, inclusive, que o préprio valor obtido para previsdo da varidvel
explicativa (6,25%). O valor de PINAW para a estimativa de C3 (61,00%) € cerca de 6,5% menor
que o PINAW para a previsao (65,26%).

Ao contrario de C1, que apresenta curvas suaves e alinhadas com o comportamento
dos dados previstos, fica perceptivel nas Subfiguras 24b e 24c que os limites dos intervalos
de predi¢ao de C2 e de C3 possuem desniveis. Isso deriva do fato de que, para C2 e C3, a
magnitude da eletricidade que alimenta o eletrolisador determina o patamar da efici€éncia do
processo de eletrdlise. Por conseguinte, é natural que a distancia entre os valores previstos e de
seus respectivos limites superior e inferior seja diferente.

Na Subfigura 24b, por exemplo, o recorte entre 10:30h e 18:30h apresenta um
desnivel da curva que representa os valores de Lg,,. Isso ocorre porque, nesse periodo, as
poténcias estimadas a partir de velocidades, que variam entre 11,13 e 11,93 m/s, pertencem a
faixa de poténcia que retorna uma efici€éncia do eletrolisador de 66% (ver Tabela 4), enquanto
que, no resto do dia, a eficiéncia é de 74%.

J4 na Subfigura 24c, percebe-se um ressalto da curva no referido intervalo de tempo.
Isso acontece porque os valores de poténcia excedem a capacidade nominal do eletrolisador,
o célculo da conversdo passa a ser regido pela quarta condicao da Equacgao (3.10). Com isso,
a quantidade de hidrogénio produzido nesse periodo a partir dos dados de Ly,, € 600,60 kg
(40.000kW x 0,5k x 100% + 33,3kWh/kg) a cada intervalo de 30 minutos.

No que concerne ao RS, as estimativas de produgdo de hidrogénio para o dia
06/12/2021 podem ser classificadas como excelentes, dado que os valores de nRMSE foram
9,01% para C1 e C2, e 5,95% para C3. Diferente do resultado observado para o CE, os valores
de nRMSE dos trés métodos foram maiores do que aquele obtido para a previsdo de velocidade
de ventos (6,08%). Mas somente os valores da métrica PINAW para C1 (73,33%) e C3 (74,97%)
foram ligeiramente menores que o PINAW para a previsao (74,44%).

Assim como observado para o CE, as estimativas a partir dos métodos C2 e de
C3 para o RS resultaram em desniveis nas curvas dos limites dos intervalos de predi¢ao. Na
Subfigura 25b, o periodo entre 10:00h e 22:30h apresenta um desnivel nos valores de Lg,,. Isso

ocorre porque, nesse periodo, as velocidades variam entre 11,10 e 12,00 m/s e resultam em uma
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Figura 25 — Estimativa da producdo de hidrogénio a partir dos dados observados (azul), previstos
(preto) e dos valores de Ly, e L, (cinza) referentes ao dia 06/12/2021 — Rio
Grande do Sul
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

eficiéncia do eletrolisador de 66%. No restante do dia, a eficiéncia € de 73%.

Na Subfigura 25¢, notam-se dois periodos com desnivel. Um deles, compreendido
entre 01:30h e 07:30h, refere-se a curva do L;, s e apresenta velocidades que variam entre 5,57 e
5,87 m/s, o que resulta em uma eficiéncia média de 42%, que, por sua vez, € 44% menor que a
eficiéncia média do restante do dia para os valores de L,y (74,95%). O outro desnivel refere-se
a curva do Ly, e ocorre entre 10:00h e 22:30h. Nesse caso, a eficiéncia média € de 100%, que

difere dos 74,83% médios verificados para o restante do dia.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou os DLMs bayesianos como uma técnica de previsao proba-
bilistica de vento em um contexto de produ¢do de hidrogénio. Além da previsio em si, o estudo
também enfatizou a dinamicidade da modelagem de sistemas de conversao vento-eletricidade-
hidrogénio.

Para isso, inicialmente, foi realizada uma investigacio acerca dos principais métodos
de conversdo de energia eolioelétrica em hidrogénio que apontou uma tendéncia da literatura
que trata de SCEH2 em propor métodos de conversao de energia eolioelétrica em hidrogénio
que aproximem o célculo tedrico da dindmica operacional desse tipo de sistema. Tal tendéncia
mostra alinhamento com a parcela da comunidade cientifica que passa a realizar experimentos
e/ou andlises criticas sobre as influéncias da flutuacdo da fonte primdria no desempenho de
eletrolisadores.

A revisdo feita neste estudo mostrou que a operagdo intermitente pode influenciar
o desempenho dos eletrolisadores de diversas formas. Dentre elas, destaca-se que a poténcia
flutuante pode causar a degradagdo do eletrodo em virtude das mudangas repentinas no potencial
do eletrodo. Além disso, existe um maior risco operacional causado pelo gas de cruzamento, que
¢ uma mistura indesejada dos gases hidrogénio e oxigénio.

Para validacdo da modelagem preditiva estudada na pesquisa, foram coletados dados
de velocidade de vento medidos em usinas eolioelétricas situadas nos estados da Bahia, do Ceara
e do Rio Grande do Sul. Ap6s o devido tratamento, tais dados foram modelados por meio de um
procedimento de previsdo continua em que o periodo de uma semana foi escolhido como janela
temporal para treinamento dos modelos preditivos. Tal procedimento gerou como resultado 329
previsoes didrias para cada série temporal avaliada.

Entre as séries, aquela referente ao Ceard obteve os melhores resultados em termos
de ajuste pontual e de probabilidade de cobertura. Especificamente, as previsdes com 0s
dados do Ceara tiveram valores medianos de 15% e de 97,92% nas métricas nRMSE e PICP,
respectivamente. No caso do Rio Grande do Sul, os valores foram de 28,55% para o nRMSE
mediano e 70,83% para a PICP mediana. Para a Bahia, os valores foram de 32,72% para o
nRMSE mediano e 79,17% para a PICP mediana. Na avaliacdo probabilistica pela métrica
PINAW, verificou-se que as previsdes da Bahia obtiveram intervalos de predi¢cao mais estreitos
— com um PINAW mediano de 65,66% — do que os intervalos para o Ceara e Rio Grande do

Sul — com valores medianos de PINAW de 69,15% e de 73,94%.
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Dentre os trés métodos de conversao utilizados para estimar a gerag@o eolioelétrica e
a produc¢ao de hidrogénio correspondente, percebeu-se que o C2 resultou em menores diferengas
entre os valores observados e previstos no horizonte mensal. A avaliacdo da estimativa da
produgdo de hidrogénio sob a perspectiva didria fomentou a discussdo acerca da taxa em que a
reducdo e o aumento no fornecimento de energia elétrica ocorre. Por essa avaliacdo, a amostra da
Bahia conteve a maior quantidade didria de periodos criticos decorrentes de variacdes superiores
a +£50%.

Por fim, a experiéncia obtida através deste trabalho proporciona a visualiza¢ao
de como a previsao probabilistica de vento via DLMs fornece interpretacdes detalhadas dos
resultados de previsao de ventos em um contexto de produ¢do de hidrogénio. Assim, o conceito
de tomada de decisdo baseada em dados passa a ser uma importante estratégia para decisdes
gerenciais em plantas de eletr6lise alimentadas por fontes intermitentes.

Nesse sentido, os seguintes topicos de pesquisa sdo sugeridos para trabalhos futuros:

e inclusdo da andlise de ventos de rajada e de calmaria no processo preditivo a fim
de melhor a captura da variabilidade sistemadtica do vento;

e investigacdo do desempenho de modelos dinamicos generalizados a fim de
analisar e prever séries temporais que ndo satisfagcam a presuncao de normalidade;
e

e previsdo de producdo de hidrogénio com dados reais de uma planta em operagao.
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